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RESUMEN

Publicaciéon No.
Alejandro Torres Mufioz, M. C. en Ingenieria Eléctrica

Universidad Auténoma de Nuevo Leon, 2006

Profesor Asesor: Dr. José Antonio de la O Serna

La creciente demanda de energia eléctrica, los cambios climaticos originados por el calen-
tamiento global de la tierra y la falta de medios de transmisién de energia, han provocado que
los sistemas eléctricos de potencia en México, asi como en la mayor parte del mundo trabajen
practicamente en sus limites operativos, por lo que resulta necesario contar con las herramientas
necesarias que nos permitan controlar y monitorear los Sistemas Eléctricos de Potencia (SEP)

bajo condiciones de estado estable, asi como transitorias.

Una de las formas tradicionales para controlar y monitorear la dindmica de los sistemas
eléctricos de potencia, los cuales la mayor parte del tiempo estan sometidos a un gran estrés, es
por medio de la medicién o estimacion de las senales tipicas del SEP (voltaje, corriente y po-
tencia eléctrica), las cuales pueden cambiar subitamente al momento de realizar conmutaciones
de carga o inclusive en el instante de ser liberada una falla en el sistema, ocasionando bajo
ciertas condiciones oscilaciones de potencia que se caracterizan por tener lentas variaciones de

amplitud a frecuencias menores a la fundamental.

Los algoritmos tradicionales utilizados actualmente para la medicion fasorial asumen que
la amplitud y la fase de las senales de voltaje y corriente son constantes durante el intervalo
de observacién, es decir, cominmente la estimacion del fasor se basa en el concepto de estado
estable, lo que implica una fuerte restriccién ante condiciones de oscilacion, pues limita el

control y monitoreo efectivo de los SEP bajo condiciones transitorias.



Por tal motivo, en esta investigacion se propone un nuevo algoritmo de estimacion fasorial
que considere las variaciones tanto de amplitud como de la fase en funcién del tiempo, por
medio de la aplicaciéon de los métodos de diseno de filtros digitales de prediccion lineal, los
cuales hacen uso del principio de minimos cuadrados, con el fin de obtener el modelo ARMA
(Modelo Autorregresivo de Promedio Movil) que mejor se adapte a los segmentos de corta
duraciéon cuando las senales de voltaje y corriente manifiestan las variaciones de amplitud y

fase tipicas de una oscilacién en sistemas de potencia.

El algoritmo propuesto hace uso de la metodologia de Shanks para estimar los elementos
del modelo MA (Modelo de Promedio Movil), los cuales aportan la informacion fasorial co-
rrespondiente a la senal a analizar, de manera que, por medio de estos coeficientes, se le da
un seguimiento mas adecuado a la dinamica del SEP y de esta forma se genera un algoritmo
de estimacion fasorial de segundo orden el cual, por medio del anélisis de la estimacion de la
primera y segunda derivada del fasor dinamico, se puede usar como medio para distinguir de

manera segura y efectiva entre una falla y una oscilacion.

Para llevar a cabo la evaluacion del algoritmo de estimacion fasorial propuesto se contemplan
diversos escenarios. Uno de ellos es probar el algoritmo ante una senal tedrica la cual esta
constituida por los tres estados tipicos de una senal (prefalla, falla y postfalla), asi como ante
una senal real tomada de un PMU (Unidad de Medicion Fasorial) de la red mexicana, ambos
casos son comparados con los resultados obtenidos por el modelo en [3] tomando en cuenta los

mismos escenarios y en base a ello determinar las ventajas y desventajas de ambos modelos.

Atln es necesario realizar mas pruebas y estudios referente a la complejidad numérica para
validar el algoritmo propuesto. Sin embargo, los resultados obtenidos en esta investigacion
demuestran que el algoritmo se puede utilizar para discriminar entre una falla y una oscilacién,

no obstante dichos resultados pueden ser mejorados al disenar un estimador del tipo no causal.
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Capitulo 1

Introducciéon

1.1 Motivacidon

Una oscilacion de potencia es un régimen anormal de operaciéon que provoca alteraciones en
los parametros del sistema en ausencia de fallas. Las oscilaciones de potencia entre maquinas
sincronas de un sistema eléctrico de potencia se originan por lo general, como consecuencia de
la desconexion tardia de un corto circuito, o ya sea por la desconexiéon de una linea de enlace

o una planta generadora, bajo ciertas circunstancias.

La oscilacién de potencia no es en general simétrica debido a las asimetrias propias de los
elementos del sistema, a la presencia de fallas asimétricas o disparos y recierres monopolares,

ademés que la frecuencia varia durante la oscilaciéon de potencia.

En los SEP las oscilaciones de potencia bajo ciertas circunstancias indican pérdida de es-
tabilidad y riesgos de colapso, las cuales poseen lentas variaciones de amplitud a frecuencias
menores a la fundamental [9] del orden de 0.1 a 5 Hz. Las bajas frecuencias son caracteristicas
de los sistemas eléctricos robustos y estas se presentan en los primeros instantes de la oscilacion,

en lo que respecta a las altas frecuencias aparecen tipicamente en sistemas débiles en los ciclos



de oscilacion posteriores al primero.

La magnitud de la oscilacion depende de las condiciones iniciales del SEP al momento de
eliminarse el fenémeno transitorio, la cual puede oscilar alrededor del valor nominal antes de
que el estado estable sea alcanzado de nuevo, periodo en el cual los relevadores o equipos
de medicion presentan cierta dificultad en distinguir entre una oscilaciéon y una falla, puesto
que los algoritmos de estimacion fasorial tradicionales que éstos usan no son lo suficientemente
selectivos para llevar a cabo tal discriminacion. Esto es debido a que dichos algoritmos suponen
la amplitud y la fase de los parametros caracteristicos del SEP (senales de voltaje y corriente)
de manera constante durante todo el intervalo de observacion, limitando el control y monitoreo

efectivo de los SEP bajo condiciones transitorias.

Por tal motivo, es indispensable contar con nuevos algoritmos de estimacion que distingan
de manera segura y efectiva entre una falla y una oscilacion de potencia, ya que esto podria
ser la causa de los recientes apagones (blackouts) ocurridos en los tltimos anos. Por ello, en
esta investigacion se propone una nueva metodologia para la estimacion fasorial, aplicando los
métodos tradicionales de prediccion lineal, para formar filtros digitales basados en el principio

de minimos cuadrados.

1.2 Antecedentes

Los algoritmos utilizados actualmente para la medicién fasorial consideran amplitud y fase
constante de los parametros del SEP (senales de voltaje y corriente) durante el intervalo de
observacion, es decir, comunmente la estimacion del fasor se basa en el concepto de estado
estable, lo que implica una fuerte restriccion, pues limita el control y monitoreo efectivo de los

SEP bajo condiciones transitorias [1].



En el ano 2000, Stankovi¢ introdujo una nueva técnica para realizar las estimaciones del
fasor dinamico definido en [12], el cual es muy ttil en la descripcion de las desviaciones que
sufre la senal partiendo de un estado estable [11]. Esta idea se desarroll6 sobre la consideracion
del modelo constante tradicional, cuya propuesta consiste en la estimacion de dicho fasor por

medio de las derivadas de los estimados de orden cero.

Recientemente, en [2] la estimacion fasorial con fasoretas se utilizo en aplicaciones de pro-
teccion presentando 6ptimos resultados en cuanto a rapidez y precision, puesto que, la fasoreta,

como transformada inversa del fasor, permite estimarlo con mayor rapidez.

En base a ello, surgi6 la idea de aplicar el concepto de la fasoreta bajo condiciones de
oscilacion [3] lo cual corresponde al concepto de fasor dinamico. En esta publicacion el fasor
dindmico se ve como un nimero complejo en funcién del tiempo, el cual es aproximado por
medio de la serie de Taylor de segundo orden y con la ayuda del principio de minimos cuadrados
se estiman los mejores coeficientes que cumplan la sumatoria cuadrética del error, donde éstos
describen el comportamiento dindmico de la amplitud y la fase al ocurrir un transitorio en las

senales tipicas del SEP.

1.3 Objetivo

Motivado por los resultados obtenidos en [3], el objetivo de esta tesis consiste en obtener un
algoritmo, el cual pueda distinguir de manera segura y efectiva entre una falla y una oscilacion
de potencia por medio de la aplicacién de los métodos de diseno de filtros digitales de prediccion
lineal aplicando el principio de minimos cuadrados, con el fin de obtener el modelo ARMA que
mejor se adapte a los segmentos de corta duraciéon cuando las senales de voltaje y corriente

manifiestan las variaciones de amplitud y fase tipicas de una oscilacién en sistemas de potencia.



El algoritmo propuesto utiliza el método de Shanks [8] para estimar los coeficientes del
filtro de prediccion lineal correspondientes al modelo MA, los cuales se caracterizan por tener
la informacion fasorial correspondiente a la senal a analizar. Dichos coeficientes se obtienen al
resolver las ecuaciones normales, las cuales, al expresarse de manera matricial, observamos que
esta formada por una matriz de Toeplitz, la cual puede ser invertida eficientemente por medio

del algoritmo de Levison [6].



1.4 Alcances

Los alcances de esta investigacion son evaluar y desarrollar el algoritmo de estimacion fasorial
por medio del diseno de filtros digitales de prediccion lineal aplicando el principio de minimos
cuadrados y aprovechando las caracteristicas que presenta la matriz de Toeplitz para su inver-
sion. Al mismo tiempo, se comparara con el modelo desarrollado en [3] el cual se caracterizo
por tener un comportamiento estable y una buena precisiéon para intervalos de dos ciclos al uti-
lizar el modelo cuadratico, concluyendo cual de estas metodologia es la que presenta el mejor

comportamiento.

Para llevar a cabo la evaluacién y comparacion de los métodos mencionados anteriormente
se contemplan diversos casos. Uno de ellos es someter los algoritmos ante una senal teérica la
cual esta constituida por los tres estados tipicos de una senal (prefalla, falla y postfalla), asi

como ante una senal real tomada de un PMU (Unidad de Medicion Fasorial) de la red mexicana.

1.5 Estructura de la tesis

Esta tesis esta constituida por seis capitulos, los cuales se describen a continuacion.

En el Capitulo 1 se muestra la motivaciéon por la cual se pretende desarrollar esta investi-
gacion, asi como la problemética a la que nos enfrentamos. También se describen brevemente
cuales han sido los esquemas que se han desarrollado y utilizado hasta ahora para solucionar

dicha situaciéon. Asimismo se mencionan los objetivos y alcances de esta tesis.

En el Capitulo 2 se expone el principio referente a minimos cuadrados. Asimismo, se hace
un analisis detallado de las diversas metodologias tradicionales para el disenio de filtros digitales

de prediccion lineal. Por ultimo, se realiza la evaluacion y comparacion de los algoritmos de



prediccién lineal, derivandose cual de estos es el que mejor se adapta a los cambios abruptos

que presenta el sistema desconocido.

En el Capitulo 3 se desarrolla la metodologia del modelo cuadratico de estimacion fasorial
con la ayuda del método de Shanks de prediccion lineal. También se exponen las limitaciones
que presenta el modelo constante de estimaciéon fasorial cuando se presenta una oscilacién de
potencia en el SEP. Finalmente se obtienen las respuesta en frecuencia de los modelos constante,

lineal y cuadratico.

En Capitulo 4 se lleva a cabo el desarrollo de una metodologia para estimar de manera
directa la frecuencia wy aprovechando las caracteristicas que ofrece el algoritmo de Shanks de
prediccién lineal. Asimismo, se evaliia el comportamiento de los nuevos modelos contante, lineal

y cuadratico ante una senal teorica.

En lo que se refiere al Capitulo 5 aqui se realiza la comparacion de la metodologia propuesta
en [3| con los métodos expuestos en los capitulos 3 y 4, exponiendo las ventajas y desventajas
de cada uno de los algoritmos, concluyendo cuél de estos modelos es el que mejor se adapta
a los segmentos de corta duracion cuando las senales caracteristicas del SEP manifiestan las

variaciones de amplitud, fase y frecuencia tipicas de una oscilaciéon en sistemas de potencia.

En el Capitulo 6 se muestran las conclusiones a las que se llegaron después de haber analizado
los resultados presentados en los capitulos anteriores. Una de las conclusiones mas importantes
es en relacion a las limitaciones que presentan los modelos de estimacion fasorial tradicionales
al considerar la amplitud y la fase constantes, ya que estos se ven imposibilitados de seguir
la dindmica del SEP al momento de ocurrir y ser liberado un transitorio. Asimismo, en este
capitulo se muestran las aportaciones més importantes de esta investigacion, entre las cuales
podemos mencionar la generaciéon de un nuevo algoritmo de estimacion fasorial capaz de seguir

y distinguir la dinamica de las senales tipicas del SEP, asi como la proposiciéon de una nueva



metodologia para realizar la demodulaciéon de una senal aplicando la técnica de fracciones

parciales. Por tltimo, se exponen algunas recomendaciones para trabajos futuros.



Capitulo 2

Métodos de Prediccion Lineal

2.1 Introduccién

En esta tesis se propone la aplicacion del principio de minimos cuadrados para la estimacion
de parametros de un sistema desconocido, en nuestro caso las senales tipicas del SEP (senales
de voltaje y corriente), por lo que en el presente apartado se da una breve explicacion de la
metodologia de minimos cuadrados, asi como la descripciéon y comparacion de los diferentes

métodos de diseno de filtros digitales de prediccion lineal basados en el principio propuesto.

2.2 Aproximacién por Minimos Cuadrados

En las diversas disciplinas de la ciencia resulta de gran utilidad explicar o describir fenémenos
naturales por medio de funciones o modelos matemaéticos, como por ejemplo en el caso del
tiro parabdlico, donde se puede expresar la relaciéon entre las alturas inicial sy y final s, la

aceleracion g debido a la fuerza de la gravedad, el tiempo transcurrido ¢ y la velocidad vy con



la que parti6 un objeto por medio de la siguiente funcion:

1
s = 59 — Vot — 59152 (2.2.1)
Desafortunadamente, no es facil obtener funciones matematicas como en (2.2.1) que des-
criban el comportamiento de los diversos problemas o fenémenos naturales por medio de las
distintas variables que intervienen en el sistema. Por lo que en general se trabaja con una gran
cantidad de datos y el objetivo consiste en aproximar una funcion de grado "n" a estos, con el

fin que describan el comportamiento del sistema o fenémeno a analizar, tal y como se muestra

en la Figura 2.1; a esto se le conoce como la aproximacion por minimos cuadrados.

Figura 2.1: Aproximacion de una Funcién de grado "n" a una Serie de Datos

El problema de la aproximaciéon por minimos cuadrados visto geométricamente [5], consiste
en encontrar dentro del subespacio generado por la secuencia de datos {z(n),0 <n < M — 1}
representado por la matriz "A", el vector de estimacion g(n) que mejor se adapte o aproxime
a la secuencia de datos y(n), de tal forma que el error de aproximacion e(n) sea minimo (véase

Figura 2.2), todo lo anterior queda establecido en (2.2.2) y (2.2.3).

y(n) = Au (2.2.2)

(2.2.3)
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Yin)

A
| €(n) = y(n) - ¥(n)

Figura 2.2: Proyeccion de y(n) en la Imagen de A

donde el término Au, puede verse como la proyeccion del vector y en la imagen de A y en
lo que respecta la variable u es la componente de y en el mismo plano, por lo que el problema
de aproximacion de minimos cuadrados se resume a encontrar el vector u de tal forma que el

error de prediccién sea minimo.

Una manera de encontrar el vector u es aplicando el principio de ortogonalidad el cual
enuncia que A L e . ATe = 0. Si partimos de la ecuacién del error de estimacion (2.2.3) y
aplicamos el principio de ortogonalidad a esta tltima, el cual consiste en premultiplicar ambos
lados de la ecuacion por AT, y por tltimo despejamos para u, se obtiene el vector que minimiza
a (2.2.3), siempre y cuando AT A sea invertible, todo esto queda establecido en el siguiente

conjunto de ecuaciones denotado por (2.2.4).
ATe = ATy — AT Ay
0=A"y — AT Au
AT Au— ATy (2.2.4)

w = (ATA) ATy
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Una forma de evaluar la aproximacion g(n) a la secuencia de datos y(n), es por medio de
la sumatoria cuadratica del error (véase (2.2.5)), donde el error cuadratico es definido como la
diferencia entre la variable observada y(n) y el valor estimado g(n).

L 2
=3 -] 229
n=1

Para percibir mejor la idea anterior, realicemos el siguiente ejemplo, el cual consiste en

encontrar la recta que mejor se ajusta a una serie de datos (1,4),(—2,5),(3,—1) y (4,1),

aplicando el principio de minimos cuadrados.

Escribiendo la funcién de una recta y = b + ma en forma matricial

y = Au
donde
Y1 1 =
1 =z b
y = Y2 A= 2 u —
Y3 1 x5 m
Y4 1 x4

Aplicando (2.2.4) se genera la componente u en el plano A:

o) o= (7)

por lo tanto la recta que mejor se ajusta a le serie de cuatro datos se bosqueja en la Figura 2.3.
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y=3.57-0.88x

Figura 2.3: Problema de minimos cuadrados para un ajuste de una recta

Al evaluar (2.2.5) con los datos del ejemplo propuesto obtenemos la sumatoria cuadratica

del error &£, denotada por la siguiente ecuacion:

= [yl—(b+m:c1)r+~~+ [y4—(b+m964) i

= (4 —2.69)% + (5 — 5.33)> + (=1 — 0.93)% + (1 — 0.05)*

= 6.47

En las proximas secciones se realizara la revision y comparacion de los diferentes algoritmos
para la identificacién de sistemas dindmicos desconocidos aplicando el principio de minimos

cuadrados, el cual fue expuesto en la presente seccion.
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2.3 La Funcion en Transferencia de un Sistema Lineal e

Invariante en el Tiempo

La respuesta y(n) de un sistema lineal e invariante en el tiempo (LTI) que se encuentra en
reposo, para una secuencia de entrada x(n), se puede obtener por medio de la convolucion de
la secuencia de entrada z(n) con la respuesta impulsional h(n) del sistema. La propiedad de
la transformada "z" referente a la convolucién de la respuesta impulsional del sistema con la
secuencia de entrada, es denotada por (2.3.1), la cual enuncia que la convolucién en el dominio
"z" se puede llevar a cabo como el producto punto de la transformada "z" de la secuencia z(n)

y la transformada "z" de la respuesta impulsional h(n) del sistema.
x(n) < X(2)
h(n) <<= H(z)

entonces

y(n) = h(n) * x(n) <= Y (2) = H(2)X(2) (2.3.1)

La propiedad de la convoluciéon expuesta por (2.3.1), nos permite expresar la respuesta y(n)

del sistema en el dominio de "z" como:

Y(z) = H(2)X(z) (2.3.2)

Queda claro que H(z) representa la caracterizacion del sistema en dominio "2", mientras que
h(n) es la caracterizacion correspondiente en el dominio del tiempo. En otras palabras, H(z)
y h(n) son descripciones equivalentes del sistema, cada una en un dominio. La transformada

H(z) se denomina la funcion de transferencia del sistema.

H(z) = (2.3.3)
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La relacion (2.3.3) es de especial utilidad para obtener H(z), cuando el sistema es descrito

mediante un conjunto de ecuaciones lineales en diferencias con coeficientes constantes, expuesto

en (2.3.4).
y(n) == awy(n —k)+ Y _bz(n—1) (2.3.4)

En este caso, la funcion de transferencia se puede obtener directamente de (2.3.4) calculando

la transformada "z" en ambos lados de la ecuacion, obteniéndose lo siguiente:

Y(Z)=-— Z apY (2)z7% + Z b X(2)z™!

Y(2) (1 + i akz’k> = X(z) ( i blz’l>

M .
E bz~
Y(2) 1=0 l

(2.3.5)

N
1+ 2 CLkZ_k
k=1

Esta es, en general, la forma de la funcién de transferencia de un sistema descrito por un
conjunto de ecuaciones lineales en diferencias con coeficientes constantes. De esta forma general

obtenemos dos clases especiales muy importantes.

2.3.1 Modelo de Promedio Moévil (MA)

Siap =0, paral <k <N, (2.3.5) se reduce a

M
H(z) = Z bz
1=0

o (2.3.6)
= 7 >
=0

En este caso, H(z) contiene M ceros, cuyos valores estan determinados por los parametros

del sistema {bl}, y un polo de orden M en el origen z = 0. Dado que el sistema contiene M
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polos triviales en z = 0 y M ceros no triviales, se le denomina modelo puros ceros o de promedio

movil.

2.3.2 Modelo Autorregresivo (AR)

Por otra parte, by = 0 para 1 < k < M, la funcién del sistema se reduce a
bo

N
14 Z aszk
k=1

N (2.3.7)

H(z) =

boZ

N
S apeN-k
k=0

En este caso, H(z) contiene N polos, cuyos valores quedan determinados por los parametros
del sistema {ak} y un cero de orden N en el origen z = 0. Por lo general, no se hace referencia
a estos ceros triviales. Por lo tanto, la funcion dada en (2.3.7) solamente contiene polos no

triviales y el sistema correspondiente se denomina modelo puros polos o autorregresivo.

2.3.3 Modelo Autorregresivo de Promedio Mévil (ARMA)

La forma general de la funciéon de transferencia proporcionado por (2.3.5) contiene N polos y
M ceros en el plano "z", por lo que al sistema se le denomina modelo puros polos y ceros o

modelo autorregresivo de promedio movil.
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2.4 Meétodos de Aproximaciéon Lineal

Existen diversos métodos de prediccion lineal que aplican el principio de minimos cuadrados,
para la identificacion y estimacion de los sistemas desconocidos [10] y [8]; sin embargo, son los
métodos de Padé, Prony y Shanks los que méas se adectian a las necesidades expuestas en esta

tesis, motivo por el cual en esta seccidon se realizara un anélisis detallado de éstos.

2.4.1 Meétodo de Aproximaciéon de Padé

Este método de identificacion, a diferencia de los demas, no aplica el principio de minimos
cuadrados descrito en este capitulo, se sustenta en el hecho de relacionar la respuesta impulsional

ha(n) del sistema desconocido con cada uno de los coeficientes del modelo propuesto [10] y [8].

Supongamos que la respuesta del sistema desconocido hg(n) se especifica para n > 0, esto
quiere decir que se considera un sistema causal, por lo que se propone disenar un filtro ARMA
con la funcion de transferencia mostrada en (2.4.1).

M
Z blZ_l
=0

H(z) = (2.4.1)

N
1+ Z Clszk
k=1

El modelo esta compuesto por L = M + N + 1 parametros denotados por los coeficientes ay
y by, los cuales se seleccionan de tal manera que se elimina algin criterio de error. Supongamos
que el sistema desconocido y el modelo propuesto son excitados por un impulso unitario, es
decir z(n) = d(n), por lo que la representacion en ecuacion en diferencias del modelo propuesto

(véase (2.4.1)) se expresa como:

y(n) =h(n) = — Zakh(n —k)+ Z bid(n —1), n >0 (2.4.2)
k=1
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Considerando que 6(n — 1) = 0, excepto para cuando [ = n, podemos reescribir (2.4.2) de la
siguiente manera:

N
h(n)==> ayh(n—k)+b,, 0<n<M (2.4.3)
k=1

Si solamente consideramos la respuesta del modelo h(n), para n > M, (2.4.3) queda expre-
sada como sigue:

h(n) = — Z agh(n — k), n>M (2.4.4)

El conjunto de ecuaciones lineales (2.4.3) y (2.4.4) nos dan la pauta para encontrar los
parametros ay y b; del filtro propuesto, esto se lleva a cabo tal y como se explico al principio
de la seccion relacionando la repuesta impulsional de sistema de desconocido hy para 0 < n <
M + N con los parametros del modelo propuesto. Para obtener lo anteriormente descrito,
empezamos considerando que h(n) = hy(n) para M < n < M + N y resolvemos (2.4.4) para
ay, por medio de este procedimiento generamos los coeficientes del denominador del modelo
propuesto; lo siguiente es obtener los coeficientes by, con la ayuda de (2.4.3) haciendo nuevamente
h(n) = hq(n) pero para 0 < n < M. Mediante este desarrollo se obtiene un ajuste perfecto

entre h(n) y la respuesta impulsional del sistema desconocido hy(n) para los primeros L valores.

Los niveles de aceptacion de la metodologia de Padé para el diseno de filtros digitales,
dependen en gran medida del nimero de coeficientes que posee el modelo propuesto, esto
quiere decir que conforme se aumente la complejidad del modelo, mejor sera la aproximacion
a hq(n) para 0 < n < M + N. Pero al mismo tiempo este es el mayor impedimento de la
técnica de aproximacion de Padé, pues si se desean mejores aproximados es necesario que el
filtro resultante contenga una gran cantidad de polos y ceros. Esta caracteristica es el principal
motivo por el cual el método de aproximacion de Padé no ha logrado tener mucha aceptacion

para el diseno de filtros digitales.
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2.4.2 Meétodo de Prony

La metodologia que se analiza en esta seccion, a diferencia de la precedente, si aplica el principio
de minimos cuadrados, expuesto en este capitulo, para obtener los coeficientes a; del modelo
puros polos (AR). A pesar de ello, esta metodologia guarda cierta similitud con el desarrollo del
método de Padé explicado en la seccién anterior, pues los coeficientes b; se generan por medio
de la relacion de la respuesta impulsional hy(n) del sistema desconocido con cada uno de los

coeficientes del modelo propuesto puros ceros (MA) [10] y [8].

Si se propone nuevamente un modelo ARMA con respuesta impulsional H (z) (véase (2.4.1))
que se aproxime a la respuesta impulsional del sistema desconocido Hy(z), la ecuacion en dife-
rencias que describe al modelo propuesto estaria denotada por el conjunto de ecuaciones de
(2.4.2) a (2.4.4). Haciendo uso de la prediccion lineal podriamos usar la respuesta impulsional
deseada hg(n) para n > M para construir un estimado de esta ultima, de acuerdo a lo estable-

cido en (2.4.4) (véase Figura 2.4). Es decir,

N
ha(n) = — E aghg(n — k), n > M (2.4.5)
k=1
. Sistema
8n) Desconocido hdfn) _h e(n)
= Invariante en el
Tiempo e
?lu(n}
Predictor
Lineal
I_ Minimizacién
= T T T T T 7| Error Cuadratico
n>M

Figura 2.4: Diagrama del Método de Prony
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Una vez establecida (2.4.5), lo siguiente es encontrar los coeficientes a; que minimicen la
sumatoria cuadratica del error, entre la respuesta deseada hg(n) y el estimado izd(n) para

n > M, todo esto queda establecido en (2.4.6).

E= > [ha(n) = ha(n)?
e N (2.4.6)
Z [hd(n) + Zakhd(n — k‘)] , L>>N
n=M+1 k=1

La forma de encontrar los coeficientes a; que minimicen la sumatoria cuadratica del error es
diferenciando (2.4.6) con respecto a los coeficientes aj e igualandola a cero. Lo anterior queda

expuesto en el siguiente conjunto de ecuaciones:
d€

=
dak

N (2.4.7)
Zdﬂdd(k,M) = —rga(m), m=1,2,...,N

k=1

donde r44(k, m) es la matriz de autocorrelacion de la sefial deseada hg(n) y rqq(m) es el vector de

autocorrelacion de la misma senal, ambas variables son definidas por las siguientes ecuaciones:

n=M+1
raa(m Z ha(n)ha(n —m) (2.4.9)
n=M+1

El problema de optimizacién de los coeficientes a; aplicando el principio de minimos cuadra-
dos, puede formularse también de forma matricial, esto se logra con la ayuda del error de

estimacion expresado en la siguiente ecuacion:

e(n) =ha(n) +> azha(n—k)  n>M (2.4.10)

Rescribiendo (2.4.10) en forma matricial se obtiene:

e=hg+ Ha (2.4.11)



20

donde e es definido como un vector de longitud L— (M +1) e = [e(]\/[—i— 1),e(M+2),... ,e(L)} T,
la variable h; también se especifica como un vector hy = [hd(M + 1), hg(M+2),..., hdL} ! de
la misma longitud, los coeficientes a; son definidos como un vector a = [al, as, . .. ,aN}T de
longitud N y por tltimo la variable H de longitud L — (M + 1) x N, que es una matriz de
datos formada por la respuesta impulsional hg(n) del sistema desconocido (véase (2.4.12)), la
cual se puede ver como el subespacio donde se desea encontrar iLd(n) = Ha tal que el error e(n)

(2.4.11) sea minimo (véase Figura 2.2).

ha(M) ha(M —1) -+ hg(M+1)=N)
o hd(M +1) hd(M) 5 ha((M + 2) — N) 2.4.12)
| ha(M A+ N —1) hy(M+N-2) - ha(M) |

Ya definidos cada uno de los elementos de (2.4.11), lo siguiente es generar los coeficientes
ar aplicando el principio de ortogonalidad (H L e ... He = 0), esto consiste en premultiplicar
ambos lados de la ecuacion por H* (donde "+" representa el hermitiano de la matriz) y por

altimo despejar para a, de esta manera se obtiene el vector que minimiza el error expuesto en
(2.4.10). Lo anterior se describe por medio del siguiente conjunto de ecuaciones denotadas por
(2.4.13).
He=H"hy+ H"Ha
0=H"hs+ H"Ha
(2.4.13)
H*"Ha = —H"hg
-1
a=—|HH| H'h
donde a corresponde al vector de coeficientes a; que minimizan el error de estimaciéon descrito

por (2.4.10).
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Al estudiar (2.4.13), notamos que el elemento H*H corresponde a la matriz de auto-
correlacion formada por la secuencia de datos hy denotada anteriormente por (2.4.8) y el ele-
mento H*hy representa el vector de autocorrelacion de la respuesta hy mostrada por (2.4.9).
De esta manera, la matriz de autocorrelacion se puede definir como Ry = H*H y el vector de
autocorrelacion como rqg = H*hy. Rescribiendo (2.4.13) y tomando en cuenta las definiciones

anteriores, se produce la siguiente ecuacion:

a=—Ry T (2.4.14)

Al haber realizado el analisis de la soluciéon de minimos cuadrados empleando los principios
tanto de ortogonalidad asi como el de minimo valor relativo, concluimos que la solucién expuesta
en (2.4.7) para obtener los coeficientes ay, también puede representarse por medio de (2.4.14),

puesto que ambas describen lo mismo.

Hasta este momento, sabemos que del conjunto de ecuaciones lineales (2.4.7), (2.4.8) y
(2.4.9) se generan los coeficientes aj que minimizan la sumatoria del error cuadratico (2.4.6).
En lo que respecta a los coeficientes b; del modelo puros ceros (M A) se obtienen por medio
de (2.4.3), considerando h(n) = hy(n) y sustituyendo los coeficientes a; en la ecuacion antes

mencionada se genera lo siguiente:

Por lo tanto, los coeficientes a;, que determinan el modelo puros polos (AR) son determinados
por medio del principio de minimos cuadrados, mientras que los coeficientes b; se obtienen
mediante la metodologia de Padé. Sin embargo, el grado que el método de Prony ofrece para
la estimacion de los coeficientes b; no puede ser considerado efectivo, por el hecho de que los
coeficientes del modelo puros ceros (2.4.15) no son calculados por la metodologia de minimos

cuadrados.
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2.4.3 Método de Shanks

El procedimiento que se analiza en la presente seccion es un método alternativo para la gene-
racion de los elementos del modelo propuesto ARMA (2.4.1) para la identificacion del sistema
desconocido que, a diferencia de la seccion precedente, tanto los coeficientes a, y b; son esti-
mados aplicando el principio de minimos cuadrados. El algoritmo de Shanks [10] y [8] puede
verse como un sistema formado por un filtro H; (puros polos) y otro filtro Hy (puros ceros)
ambos conectados en cascada, donde la entrada al sistema es un pulso unitario (z(n) = d(n))
y la salida del sistema fld(n) es la senal estimada del sistema desconocido. Todo lo anterior se

muestra en la Figura 2.5.

Sistema hd(ﬂ )
[~ = | Desconocido
é(n)
Hi(z) Haz(z)
MODELO | v(n) MODELO
——=| PUROS [———=| PUROS
POLOS ax CEROS b
| .
|_ MINIMIZACON
————1 ERROR —t
CUDRATICO

Figura 2.5: Diagrama del Método de Shanks

Para empezar a explicar este procedimiento, supongamos que los coeficientes a, del modelo
AR ya fueron determinados con la ayuda de (4.2.6), gracias a esto podemos sintetizar el filtro

puros polos descrito por (2.4.16) con ganancia unitaria.
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Hy(z) = — 2 (2.4.16)

N
1 —+ Z dkz_k
k=1

Al aplicar una entrada x(n) = d(n) al filtro AR de (2.4.16), obtenemos la respuesta del filtro
denotada por la variable v tal y como se muestra en la Figura 2.5 y expuesta en la siguiente

ecuacion:

N
v=— Z&kv(n —k)+dn, n<0 (2.4.17)
k=1

Si la secuencia v denotada por (3.2.12) es usada para excitar un filtro puros ceros con funcion

M
de trasferencia Hy(2) = > bjz~! se obtiene la siguiente ecuacion:
i=0
M
ha(n) = bw(n —1) (2.4.18)
1=0

Una vez definida la variable hg, nos es posible definir la secuencia del error e(n) como:

e(n) = hq — ha(n)

M (2.4.19)
:hd—Zblv(n—l), n=12...,L
1=0

Por lo tanto, ahora el objetivo es encontrar los mejores coeficientes b, tal que la secuencia
del error indicada por (2.4.19) sea minima. A diferencia de la seccién anterior, en donde los
coeficientes ay se generaron aplicando el principio del minimo valor relativo de (2.4.6), en esta
seccion se propone encontrar los coeficientes b; aplicando el principio de ortogonalidad visto en

la Seccion 1.2.
Rescribiendo (2.4.19) en forma matricial se obtiene (2.4.20).

e=hg—Vb (2.4.20)
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donde e es definido como un vector de longitud L e = [e(l), e(2),... ,e(L)]T , la variable hy
también es definida como un vector hy = [hd(l), ha(2), ..., hd(L)} ! de la misma longitud L, los
coeficientes b; son definidos con un vector b = [bo, by, ... ,bM]T de longitud M y por ultimo la
variable V' de longitud L x (M + 1), que es una matriz de datos formada por la respuesta v(n)
del filtro Hy(z) (véase (2.4.21)), la cual puede verse como el plano donde se desea encontrar

ha(n) = Vb tal que el error e(n) (2.4.20) sea minimo (véase Figura 2.2).

(1) 0 o |
v(2) v(1) 0
V= : - : (2.4.21)
o(M+1) oM) - v(1)
i o(L)  w(lL-1) -+ w(L—-M) |

Una vez definidos cada uno de los elementos de (2.4.20), lo siguiente es aplicar el principio
de ortogonalidad (V' L e .. V*e = 0), el cual consiste en premultiplicar ambos lados de la
ecuacion por V* y despejando para I;, de esta forma se genera el vector que minimiza el error
expresado en (2.4.19). Todo lo anterior se expone en la siguiente ecuacion:

V*e=V*hy— V*Vb
0=V*hg—V*Vb
R (2.4.22)
V*Vbh=V*hy
h— [V*V}_lv*hd
donde b corresponde al vector de coeficientes b; que minimizan el error de estimacion descrita

por (2.4.19).

Al analizar (2.4.22) observamos que el elemento V*V corresponde a la matriz de auto-
correlacion R, formada por la secuencia de datos v(n), y V*hg representa la correlacion cruzada

Th,e €ntre los términos hy y la secuencia de datos v(n). Rescribiendo (2.4.22) y tomando en
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cuenta las definiciones anteriores, se produce la siguiente ecuacion:

b = nglrhdv
(o0 | [ re) @ e MDD ]
b || @ rw(l) e r(M) Ph(2) (2.4.23)
| b | | T (M A1) Ty (M) - ro(1) || Thp(M +1) ]

Observamos que la matriz R,, no s6lo es simétrica sino que también tiene la propiedad
especial de que todos los elementos a lo largo de cualquier diagonal son iguales. Tales matrices
se denominan matrices de Toeplitz y conducen a inversiones eficientes por medio del algoritmo

de Levinson.

Gracias al principio de ortogonalidad nos fue posible calcular los mejores coeficientes b, tal
que el error e(n) fuese minimo. Dado que en esta seccion se aplico la metodologia de mini-
mos cuadrados para la estimacion de los parametros a; y I;l, es de esperarse que el método
de Shanks proporcione los mejores resultados de estimacion de la senial e identificacion del sis-
tema desconocido en comparaciéon con los dos métodos propuestos anteriormente, esto quedara

evidenciado en la siguiente seccion.

2.5 Evaluacion y Comparacion de los Métodos de Prediccion

Lineal

En esta seccion se efectuara la evaluacion y comparacion de cada una de las metodologias
descritas en el presente capitulo (Padé, Prony, Shanks) con la ayuda de un ejemplo. Con la
finalidad de seleccionar el método de estimacion e identificacion que mejor se adapte a los

cambios abruptos del sistema desconocido.
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Por tal motivo, se propone aproximar la respuesta impulsional h4(n) de un filtro digital de

Chebyshev paso bajo de tipo II con una frecuencia de corte en la banda de paso de w, = £y

una frecuencia de corte en la banda de rechazo de w, = 5 con funcién de transferencia Hy(z)

y mostrada en (2.5.1), aplicando los tres métodos de aproximacion descritos anteriormente en

este capitulo.
Hy(z) = 0.3060(1 + 271)(0.2652 — 0.09271 + 0.2652272)
A (1 —0.3880z71)(1 — 1.13182"1 + 0.5387272)

(2.5.1)

La respuesta impulsional h4(n) correspondiente a (2.5.1), se ilustra en la Figura 2.6.

Respuesta Impulsional
0.3

q
0.15F
=
< oif
<= L
0.05
o Tl ll.TT”...ooooooooooooooooooooooooooooooo
-0.05 J
_01 I I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Muestras

Figura 2.6: Respuesta impulsional hg(n) del filtro digital Chebyshev de Tipo II

Al examinar el filtro deseado Hy(z) en (2.5.1), observamos que esta compuesto por M = 3
ceros y N = 3 polos, por lo que se propone realizar la aproximacion de Hy(z) aplicando los
diferentes métodos descritos anteriormente, pero variando el nimero de coeficientes N y M del

modelo propuesto (N =3, M =2, N=3, M=3;, N=4, M=2, N=4, M =23).
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Método de Padé

Resulta de manera instructiva determinar los coeficientes de la aproximacion de Padé con la
ayuda de (2.4.3) y (2.4.4), cuando el namero de ceros y polos no es idéntico al nimero deseado
de parametros del filtros Hy(z). En la Figura 2.7 se representa la respuesta en frecuencia del
filtro obtenido mediante el método de aproximacion de Padé, considerando los cuatro casos

propuestos anteriormente.

Metodo de Pade

-50

Decibeles

— |

N=4 M=3

Respuesta Deseada

Figura 2.7: Diseno de Filtro basado en el método de Padé

Al analizar la Figura 2.7, se observa que la respuesta en frecuencia que ofrece la metodologia
de Padé para los casos M = 2 y N = 3,4, es una aproximacién relativamente pobre a la
respuesta deseada y en algunos casos hasta inestable en la respuesta impulsional. Sin embargo,
al momento de incrementar el ntimero de coeficientes en la metodologia de Padé a M = 3 y
N = 3,4, se genera un ajuste casi perfecto al filtro Chebyshev de Tipo II deseado, por lo que se
concluye que cuando los coeficientes de la aproximacion de Padé igualan o exceden al ntimero
de coeficientes de la respuesta deseada, se obtienen ajustes casi perfectos, mientras que en el

caso contrario las aproximaciones carecen de exactitud.
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Cuando no se conoce el orden de la respuesta en frecuencia deseada, lo que se recomienda
es variar los valores de M y N hasta que las respuestas de los filtros resultantes converjan a
la respuesta en frecuencia deseada, dentro de un error de aproximacion aceptable. Este es el

motivo por el cual esta técnica resulta tediosa.
Método de Prony

El siguiente caso que se propone es aproximar nuevamente la respuesta en frecuencia del
filtro Chebyshev de Tipo II, denotada por (2.5.1), considerando de nuevo la variacion de los
elementos N y M del modelo propuesto, pero ahora aplicando la metodologia de Prony descrita

en la Seccion 1.3.2.

Con la ayuda de (4.2.6) y (2.4.15) y considerando la variacion de los elementos M y N se
generan los coeficientes a; y b, de los cuales se obtiene la respuesta en frecuencia mostrada en
la Figura 2.8.

Metodo de Prony

Decibeles
(!
3
L

N=4 M=3

Respuesta Deseada

-80| — Respuesta Deseada
N=3 M=2
_90| — N=3M=3 ]
- N=4 M=2
= N=4 M=3 . . . .

0 0.5 1 15 2 25 3

Figura 2.8: Diseno de Filtro basado en el método de Prony

Al analizar la Figura 2.8, se observa que la respuesta en frecuencia que nos proporciona
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la metodologia de Prony para el caso M = 2 y N = 3, presenta un comportamiento y un
rizado aceptable en la banda de paso. Sin embargo, un incremento en el nimero de polos de
N = 3 a N = 4 parece compensar en parte la carencia de un cero; no obstante, al momento
de incrementar el nimero de coeficientes en la metodologia de Prony a M =3 y N = 3,4, se
genera un ajuste perfecto al filtro Chebyshev de Tipo II deseado. Por lo tanto, a pesar de que
el método de Prony no iguala o supera la misma cantidad de elementos que el filtro deseado
H,(z), este método se caracteriza por proporcionar buenos estimados de dicho filtro, esto se
debe a la aplicaciéon del principio de minimos cuadrados para generar los coeficientes ay del
denominador; en caso contrario, cuando los elementos del filtro propuesto igualan o superan en

nimero a los elementos del filtros deseado Hy(z), se producen ajustes perfectos.
Método de Shanks

El siguiente y ultimo caso que se analizara es aproximar una vez més la respuesta en fre-
cuencia del filtro deseado Chebyshev de Tipo II, tomando en cuenta nuevamente la variacion
de los elementos M y N del modelo propuesto, pero aplicando la metodologia de Shanks vista

en la Seccion 1.3.3.

Tomando en cuenta que los coeficientes a;, del modelo puros polos ya fueron determinados
mediante el método de Prony, lo siguiente es obtener la respuesta v del modelo AR y, con
la ayuda de la respuesta impulsional deseada hg(n) mostrada en la Figura 2.6, generar las
secuencias de autocorrelacion rqq(k, m) y rqa(m) (véase (4.2.7) y (4.2.8)). Enseguida, se resuelve
el conjunto de ecuaciones lineales denotados por (2.4.22) para obtener los coeficientes b; del
modelo puros ceros, todo esto considerando la variacion de los elementos M y N del modelo
propuesto. En la Figura 2.9 se representa la respuesta en frecuencia del filtro obtenido mediante

el método de Shanks, considerando las diversas variantes de M y N.
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Metodo de Shanks
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Figura 2.9: Diseno de Filtro basado en el método de Shanks

Al estudiar la Figura 2.9 y compararla con la Figura 2.8 correspondiente al método de Prony
observamos que ambas poseen el mismo comportamiento y un rizado aceptable en la banda de
paso para los casos de M =2 y N = 3,4, excepto en la banda de paro, donde la Figura 2.9 se
caracteriza por tener una magnitud menor a los —41 dB. Esto es a causa de que en el método
de Shanks se hace uso del principio de minimos cuadrados para la estimacion los coeficientes b
del filtro puros ceros. Sin embargo al aumentar el nimero de coeficientes del filtro propuesto
a M =3y N = 3,4, se genera un ajuste perfecto al filtro deseado Chebyshev de Tipo II.
Por lo que se concluye que, a pesar de que el modelo propuesto aplicando la metodologia de
Shanks no iguala o supera el ntimero de elementos del filtro deseado Hy(z), se considera que
dicha metodologia proporciona una aproximacion adecuada; en el caso contrario, se obtienen
estimados perfectos de la respuesta en frecuencia del filtro deseado. En la Tabla 2.1 se hace
una comparacion de los valores de la sumatoria del error cuadréatico obtenidas mediante las tres

metodologias anteriormente descritas considerando la variacion de los elementos M y N.
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Tabla 2.1: Evaluacion del Error de Estimacion.

Método Método Método
Orden de Padé de Prony de Shanks
del filtro
N=3 2.509 x 107 0.0082139 0.0035044
M=2
N=3 9.0268 x 10732 4.1382 x 10730 1.6182 x 100
=3
N=4 2.1244 x 102 0.0074365 0.0031356
M=2
N=4 1.4901 x 1073 2.0633 x 1073° 9.1236 x 1073¢
=3

Al analizar la Tabla 2.1 observamos que al usar el método de Padé se obtienen errores muy

grandes cuando el orden del modelo propuesto es menor que el filtro deseado, esto sucede para

los casos cuando M = 2 y N = 3,4; en cambio, cuando se aplican los métodos de Prony

y Shanks se producen errores de estimacion tolerables a pesar de que el orden del modelo

propuesto no corresponde al orden del modelo deseado Hy(z).

Si comparamos ahora so6lo los

errores de estimacion de los métodos Prony y Shanks para los casos M y N ya mencionados,

notamos que el error producido al aplicar el método de Prony es més del doble que el error

generado por el método de Shanks, esto es a causa de que en este ultimo si se aplica el principio

de minimos cuadrados para obtener los coeficientes del filtro puro polos asi como los del filtro

puros ceros.
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A pesar de que el método de Padé proporciona los errores de estimaciéon més pequenos
cuando el orden del filtro propuesto es igual o mayor que el filtro deseado Hy(z), este es
descartado puesto que presenta valores de error excesivamente altos cuando el orden que maneja

es menor al orden de Hy(2).

En cuanto a los métodos de Prony y Shanks, ambos presentan valores de error permisibles,
sin embargo, es el método de Shanks el que proporciona la ventaja de minimizar ain mas el
error de estimacion, motivo por el cual éste es elegido en esta investigacion para llevar a cabo

la estimacion fasorial de las senales de oscilacién de potencia.

2.6 Conclusiones del capitulo

Al manejar los algoritmos que hacen uso del principio de minimos cuadrados observamos que

estos presentan ciertas caracteristicas que hacen atractiva su implementacion, las cuales son:

e Su facil manejo matematico.

e Su sencilla interpretacion matemaética vista desde un punto de algebra vectorial, donde
la funcion de esta metodologia es encontrar el mejor plano tal que el error de estimaciéon

sea minimo.

e La existencia de algoritmos numéricamente eficientes para su solucién, tal como el algo-

ritmo de Levinson para la inversion de la matriz de Toeplitz.
e Se generan soluciones 6ptimas, es decir se obtienen los mejores estimados que satisfacen

la sumatoria cuadratica del error (2.2.5).

Existen varias alternativas para la solucién de las ecuaciones normales tanto de los elementos

MA y AR, de estas soluciones se expusieron dos, donde la solucién utilizando el principio de
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ortogonalidad es la que mejor se facilita su interpretacion.

En este capitulo se presentaron diversas metodologias para la identificaciéon del sistema
desconocido, las cuales fueron evaluadas y los resultados se muestran en la Tabla 2.1. Al analizar
los resultados, concluimos que los algoritmos que hacen uso del principio minimos cuadrados
cumplen con las caracteristicas que fueron mencionadas anteriormente, independientemente
de que el nimero de elementos sea menor al del sistema desconocido, motivo por el cual, la
metodologia de Shanks proporciona los mejores resultados para la identificacion del sistema
desconocido ya que tanto los elementos de los modelos MA y AR son estimados por el principio

de minimos cuadrados.



Capitulo 3

Modelo Matematico de la Oscilacion

3.1 Introduccién

Debido a la creciente demanda de energia eléctrica y a la falta de medios de transmision de ener-
gia, es comun que los Sistemas Eléctricos de Potencia (SEP) trabajen en sus limites operativos,
es decir, que se encuentren sometidos a un gran estrés, por lo tanto, el realizar conmutaciones
de carga o el liberar fallas en el sistema, ocasiona que los SEP presenten oscilaciones de potencia
las cuales se caracterizan por tener lentas variaciones de amplitud a frecuencias menores a la
fundamental. Esto bajo ciertas circunstancias podria ser un indicio de pérdida de estabilidad

y un riesgo de un colapso en los SEP.

En condiciones transitorias los modelos tradicionales de estimacion fasorial consideran fase
y amplitud constante, lo que implica una fuerte restriccion para poder controlar y monitorear
los SEP. En esta tesis se realiza un estudio del modelo tradicional usado para la estimacion
fasorial, asi como la propuesta de un nuevo modelo de estimacion, el cual asume las variaciones
de amplitud y fase de los parametros caracteristicos del SEP(senales de voltaje y corriente) en
funcion del tiempo, lo que implica un mejor control y monitoreo de los SEP bajo condiciones

transitorias.

34
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3.2 Metodologia

Hoy en dia, las oscilaciones de potencia se presentan cada vez con mayor frecuencia en los
SEP, por lo que su medicién y control bajo esas circunstancias se torna en un problema cada
vez més importante. El objetivo de estas tesis es realizar un estudio del modelo tradicional
(modelo constante) de medicion fasorial, el cual considera amplitud y fase constante sobre todo
el intervalo. La expresion que representa el modelo tradicional de estimacion fasorial esta dada
por:

s(t) = ag cos(wot + @) 0<t<T (3.2.1)

El considerar fase y amplitud constante durante todo el intervalo es una fuerte restric-
cion, pues disminuye la posibilidad de controlar y monitorear los parametros del sistema bajo
condiciones transitorias [1], por lo que se propone un nuevo modelo de estimacion fasorial que
considere variaciones tanto de amplitud como de fase en funcién del tiempo evaluado durante

todo el intervalo. Es decir,

s(t) =a(t)cos (wot + ¢(t)) 0<t<T (3.2.2)

Rescribiendo (3.2.2), en funcién de exponenciales complejas resulta en:

P!+ P(t) e (32.3)

DN | —

s(t) =

donde el término P(t) = a(t)e?®*® es conocido en la literatura como la envolvente compleja de
la senal; sin embargo, en esta tesis es llamado fasor dinamico [12| por el uso que se le dara

mas adelante.
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Ahora nuestro problema reside en conocer el fasor dindmico propuesto en (3.2.3), la cual
puede ser aproximada mediante la serie de Taylor de orden k (3.2.4). En este trabajo dicha
serie debe ser truncada en el término de segundo orden (3.2.5) y evaluada en intervalos de T
debido a que la convergencia que presenta a partir de este término se considera adecuada, lo

cual serd corroborado mas adelante:

o
+ PO (3.2.4)

i t " t2 -1 tk_l
P(t) = P(0) + P/(0) g + P/ 0) g+ + P 0) )

1! 2!

2
5(2) (1) _ p(2) @2t @2t
p @_%-H1U+g2!

0<tT (3.2.5)
donde P representa la serie de Taylor truncada y el superindice (2) indica hasta que término
fue truncada la serie, mientras que Fy, P; y P, representan las distintas derivadas del fasor

dinamico evaluadas a la derecha del intervalo en el punto %:
Py = P(0), P =P (0) y P, = P"(0)

Obtenida la serie de Taylor truncada, se reescribe (3.2.3) sustituyendo P(t) por P(t). Con
esto se obtiene un nuevo modelo de segundo orden para la estimacion fasorial el cual, expresado

en funciéon de exponenciales complejas, queda de la siguiente manera:

1 t 7 1 t 27 .
a(2) — (2) (2)_ (2)_ Jwt - (2)* (2)*_ (2)*_ —jwt
8 ®_2p)+ﬂ1ﬁszk +Jﬂ + P+ B Me (3.2.6)
Enseguida, (3.2.6) es discretizada resultando en:

n

2
T + PQ(Q)*H—] g~ Jwon 0<n<N

2
o
[%”+R9£+ffmﬂé%”+— o

S@) ()
57(n) = 1 91 2

[PéZ)* 4 Pl(z)*

N | —

(3.2.7)
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Expresando (3.2.7) en funcion de cosenos, se genera la siguiente ecuacion:

n (2) n2
— + P,” — | cos (won) 0<n<N (3.2.8)

~ 2 2
@) = [BY + PG+ PO

donde N, en (3.2.7) y en (3.2.8), es la cantidad de muestras por periodo de muestreo y wy = 27.

Disponiendo del modelo de segundo orden de estimacion fasorial, lo siguiente es obtener los
coeficientes correspondientes a la serie de Taylor truncada (3.2.5). Para esto se propone que el
modelo dado por (3.2.8) sea considerado como un filtro de prediccion lineal y que sus coeficientes
se estimen en tiempo discreto. Por ello, es necesario obtener la funcién de transferencia del

modelo, por lo que se sugiere realizar la transformada "z" de (3.2.7), resultando en lo siguiente:

S (z2) - PéQ) N Pl(g)ej“’o 1 P2(2)ej°"02 PO(Q)* Pl(z)*e*j“’o 1 P2(2)*e*j°"02
z  z—elw  (z—ew0)2 | 2l (z—eiw0)3 |z —emiwo | (z— e w0)2 | 2l (z — e—dwo)3
(3.2.9)

Al obtenerse un comun denominador de (3.2.9) y al reagrupar los términos semejantes del
numerador, se genera un modelo ARMA de sexto orden correspondiente al modelo de senal
propuesto en (3.2.8), el cual se muestra enseguida:

q=>
Z blz*l
=0

S (z) = (3.2.10)

p=6
14 Z akz—k
k=1

Analizando (3.2.10) notamos que los coeficientes ay, correspondientes al denominador, cons-
tituyen tres pares de polos complejos conjugados ubicados sobre la circunferencia unidad en el
plano "z", los cuales aportan informaciéon de la frecuencia wy, siendo esta tltima la frecuencia

nominal del SEP.

1

140 agz—k? s

Otra forma de ver los coeficientes aj del modelo AR (modelo puros polos)
como un oscilador digital sinusoidal el cual se caracteriza por tener sus pares de polos complejos

conjugados sobre la circunferencia unidad, tal y como se muestra en la Figura 4.3.
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Figura 3.1: Polos en el Plano Z

Por lo que respecta a los coeficientes b, que forman al modelo MA (modelo puros ceros)
q=>5
S bz~ estos aportan la informacién correspondiente a la amplitud y fase del modelo ARMA,
1=0

es decir, la informacion fasorial [8].

Ya analizados los significados de los coeficientes ay, y b, se sugiere el método de Shanks para
la estimacién de los coeficientes ;. Este método se basa en el principio de minimos cuadrados.

A continuacion se muestra un diagrama del método propuesto.
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S4(n)
o(n) | MODELO v(n) MODELO
—»| PUROS [——»| PUROS
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| MINIMIZACION
T — ERROR e
CUDRATICO

Figura 3.2: Diagrama Shanks

Al examinar la Figura 3.2, observamos que el modelo correspondiente a los coeficientes ay
ya es conocido, pues se refiere a la informacion de la frecuencia wg del modelo de segundo orden
descrito por (3.2.8), por lo tanto, solamente falta determinar los coeficientes b, concernientes al
Modelo Puros Ceros. De esta manera se produce el modelo ARMA de predicciéon lineal, el cual
se obtiene y se excita por pulsos unitarios §(n) cada N muestras, de esta forma se reconstruye
la senal $§(n) por pequenos intervalos de longitud N, donde el error de estimacion (3.2.11) se
produce por la diferencia entre la senal deseada sq(n) y la senal estimada $(n). El error es

minimizado utilizando el algoritmo de minimos cuadrados.

Lo anterior se logra con la ayuda de los coeficientes ay, y ZA)I, donde en este caso los coeficientes
ay nos proporcionan el subespacio relacionado con la frecuencia nominal del sistema para $(n),
mientras que los coeficientes b ajustan su amplitud y su fase. Ya que los coeficientes a; son
conocidos, lo que se pretende es proyectar el vector correspondiente a la sefial deseada sq(n)
sobre el subespacio de wq y, con la ayuda de los coeficientes l;l, ajustar la amplitud y la fase del

vector §(n), de tal forma que el error e(n) sea el minimo, tal y como se detalla en la Figura 3.3.
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(3.2.11)

Figura 3.3: Proyeccion de s4(n) sobre el subespacio formado por wy

Analizando el diagrama de Shanks mostrado en la Figura 3.2, observamos que la respuesta

v(n) del filtro AR es:
v(n) = — Z agv(n — k) 4+ o(n) (3.2.12)

donde §(n) corresponde a la senal de entrada aplicada al modelo puros polos.

q
Si la respuesta v(n) la aplicamos para excitar el filtro MA (Z blz_k>, la respuesta del
=0

filtro queda expresada de la siguiente manera:

§(n) => b —1) (3.2.13)

=0

Ahora, si (3.2.13) la sustituimos en (3.2.11) y la elevamos al cuadrado, se obtiene la suma

de los cuadrados de la secuencia del error (3.2.14), por lo tanto los coeficientes b; se seleccionan
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de tal manera que se minimiza dicha sumatoria.

£(a) = [saln) = 3 biwtn — )] i (3.2.14)

n=0 =0

Diferenciando (3.2.14) con respecto a los coeficientes b, para obtener el minimo valor relativo
de la funcién cuadratica se obtienen las ecuaciones normales, las cuales estan formadas por un

conjunto de ecuaciones lineales de la forma:

q
Zblrw(l,m) = rs,u(m) m=0,1,...,q (3.2.15)
1=0

donde por definicion:

WE

T (l,m) = v*(n —v(n —m) (3.2.16)

0

3
|

WE

Tspl(l) = sqg(n)v*(n —1)

i
o

Ya adquiridos los coeficientes ay y by, se puede construir el modelo ARMA referente a la

senal estimada, el cual tiene la siguiente forma:

I !
> biz”
1=0

— p—
> agzk
k=0

S(2) (3.2.17)

Los limites superiores de los sumadores ¢ y p son de 5° y 6° orden respectivamente, los cuales
se originan del modelo de estimacion fasorial de segundo orden (3.2.8). La reconstruccion de
la senal §(n) se logra excitando con impulsos unitarios d(n) de longitud N al modelo ARMA

(3.2.17) como se ha mencionado anteriormente.

Hasta este momento se ha logrado reconstruir la senal estimada $(n), pero atn no se ha
resuelto la problematica de obtener los coeficientes Pi(z) t = 0,1, 2 referentes a la serie de Taylor

truncada (3.2.5), los cuales corresponden a la envolvente y a la fase de la senal estimada.



42

Una forma de conocer los coeficientes P; es realizando la demodulacion de la senal estimada,

la cual se adquiere por medio de la expansion de fracciones parciales de (3.2.17).

Realizando la expansion en fracciones parciales se genera lo siguiente:

S@)(z) B ]5(@ lf’lm)ej“’o P2(2) eIz ]5(52)* Pl(2)*e_j“’0 PQ(Q)*e_jwo z

z z —elwo  (z — elwo)? * (z — ewo)3 +z —e7iwo  (z — e7Iwo)2 i (z — e7dwo0)3

(3.2.18)

Al analizar (3.2.18), se observa que los coeficientes P; se encuentran en el numerador de
da término de 1 i6 1 t lizar la transt da i 1d
cada término de la ecuacion, por lo que se opta por realizar la transformada inversa z~" de

(3.2.18) de manera que se obtiene la siguiente expresion:

o) R . 5(2) 2
5@ (n) = PO(Q)eJ“’O" + PP peiwon 4 —P22! " pjwon

~ . A . p(2) .
P[)(Q)*e_jwon + P1(2)*n6_3“’0” + P2( ;'nQne_ijn

0<n<N (3.2.19)
La forma de reconstruir 5 (n) por medio de (3.2.19) es simplemente evaluando n en un

intervalo de 0 a V — 1.

Una vez obtenidos los términos 150(2), Pl(Z), ]52(2) del fasor dindmico 15(2), es importante
conocer la informacién que cada uno de ellos proporciona. El primero de ellos, 150(2), tiene la
funcién de aportar una muestra del fasor dinamico; el segundo, 151(2), se encarga de facilitarnos la
velocidad con la que cambia dicho fasor y por ultimo; el tercero, ]52(2), nos brinda la informacion
acerca de la aceleracion de cambio que tiene el fasor dinamico. En caso de que el sistema (SEP)
se encontrara en estado estable, la informacién que proporcionarian los fasores de primer y

segundo orden <p1(2)’ f)2(2)) serfa nula.

Como ya es sabido, el fasor dindmico P;(n) es un ntmero complejo, por lo tanto, esta
compuesto de amplitud y fase, siendo conveniente conocer cada uno de estos elementos por

separado. Esto se logra aplicando la serie de Taylor al fasor dindmico, tal y como se muestra
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en (3.2.5). Al desarrollar cada uno de los términos de dicha ecuacion se obtiene lo siguiente:

) £i(0)
PO = a(O)
2
. i$(0)
b 6]2 [a/(o) +j¢/6]¢(0)a(0):| (3.2.20)
> €j¢(0) " 2 . 7 / 1
Py = 5= [a"(0) = a(0)”(0) + j(a(0)¢"(0) + 20/ (0)¢(0)) |
Despejando la amplitud y la fase de cada fasor correspondiente a (3.2.20) resulta:
a(0) = 2| Pye 740
6(0) = LBy
a'(0) = 2Real{]516_j¢(0)}
(3.2.21)

R 2Imagq Pye=%(0)

@"(0) = a(0)¢(0) + 2Real{ Pre 40 }

2[mag{ﬁ2e—j¢<0>} —24/(0)¢/(0)

De esta forma ya podemos reconstruir la amplitud y la fase de §(n) de la siguiente manera:
/] 0 2
an) =a(0) + (O + 0"

0<n<N (3.2.22)

) =6(0) + & (0n + L

En la Figura 3.4 se muestra un diagrama de flujo que resume la metodologia explicada

anteriormente para la estimacion fasorial.
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3.2.1 Analisis Temporal

En la siguiente subseccion se realizara el anéalisis, asi como la evaluacion de una senal teérica
propuesta, aplicando los modelos constante, lineal y cuadrético, correspondientes al modelo
de estimacion fasorial, propuesto en la Subseccion 3.2, continuando con la estimacion de una
senal real obtenida de un PMU (Unidad de Medicion Fasorial) de la red mexicana, aplicando

el modelo de estimacion fasorial por interpolacién asi como de manera instantanea.

Analisis y Evaluacion de una Senal Teérica Propuesta

Una vez establecido el método de estimacion fasorial lo siguiente es evaluar los errores de
reconstruccion, por lo que se propone una senal tedrica de 60 Hz con una oscilacion periddica
de 6 Hz, donde la amplitud de la oscilacion es de 0.5 a 1.5 con una frecuencia de muestreo de

Fy = 64 muestras/ciclo (véase Figura 3.5).

15

-15 1 1 1 1 I
0 10 20 30 40 50 60

Ciclos

Representacién en Frecuencia
T T

2000 T
1500 - -

1000 - -

P | [ | |

[9)
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100

Figura 3.5: Senal Teodrica s4(n)

Al aplicar el modelo constante (polinomio de Taylor de orden cero) de estimacion de fasorial
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por pequenas ventanas de longitud de un ciclo a la senal tedrica mostrada en la Figura 3.5,
se obtiene un modelo ARMA de segundo orden de la forma dada en (3.2.17). Al aplicarle
impulsos unitarios §(n), de longitud de un ciclo, obtenemos la Senal Estimada Impulsional. Si
ahora realizamos la transformada "z" inversa del modelo ARMA obtenido y lo evaluamos cada
ciclo se genera la Senal Reconstruida $(n) (véase (3.2.19)). Una vez obtenida §(n), lo siguiente
es realizar la demodulacion por medio de (3.2.18) para obtener el fasor dinamico P;, de esta
manera ya es posible realizar la evaluacion de (3.2.22) para generar la Amplitud Reconstruida.

El resultado de llevar a cabo lo anteriormente explicado queda reflejado en la Figura 3.6.

Modelo Constante
T

15

|

0.5+

\ /
/
-1}

—— Sefial estimada Impulsional
—— Senal Teorica

— Amplitud Reconstruida

N N N N N Sefial Reconstruida

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 3.6: Modelo Constante

Al analizar la Figura 3.6 observamos que la Senal Estimada Impulsional es practicamente
igual a la Senal Reconstruida $(n), ya que esta ultima se genera por medio de la transformada
"z" inversa del modelo ARMA estimado (véase 3.2.17). Asimismo, se percibe que a(n) es basi-
camente una funcién escalonada, la cual estd compuesta por una serie de pulsos rectangulares
cuya altura es igual al promedio de los valores pico de la senal teérica durante la ventana, esto

se debe a que la amplitud del modelo de orden cero esté formada por el término constante de
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(3.2.22). De esta manera, se observan las limitaciones que ofrece este modelo para la recon-
struccion de la amplitud asi como la reconstruccion de la senal misma, puesto que la Senal
Reconstruida aun dista mucho de la Senal Teorica, lo cual se corrobora en la grafica del error

relativo porcentual de reconstruccion de amplitud del modelo constante (véase Figura 3.7).

El error relativo porcentual de reconstruccion de amplitud se obtiene de la siguiente manera:

ea(n) — aterica(n) - dreconstruz’da(n)

(3.2.23)

1 N
N 2@

?erica (n)

Aplicando (3.2.23) al modelo constante se genera la Figura 3.7 correspondiente al error

relativo porcentual de reconstruccion de amplitud referente al modelo constante.

Modelo Constante
20 T T

151 q

% error
=
O~

20 I I I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Ciclos

Figura 3.7: Error Relativo Porcentual de Reconstruccion de Amplitud del Modelo Constante

Al examinar la Figura 3.7 observamos que se tienen errores por arriba de un 15%, ademas
que esta formada por pendientes y parabolas. Esto hace alusiéon que al aumentar el orden
del modelo a 1° y 2° orden, tales pendientes y parabolas desapareceran disminuyendo el error

porcentual mostrado anteriormente, lo cual se demostrara mas adelante.
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Si ahora se aplica el modelo lineal para estimar la senal teorica s4(n) de la Figura 3.5 cada
64 muestras (longitud de la ventana), se obtiene un modelo ARMA de cuarto orden de la forma
dada por (3.2.17), y al aplicar la misma metodologia descrita para el modelo constante, la cual
se resume en el diagrama de la Figura 3.4, se crea la Figura 3.8.

Modelo Lineal
T

| ’ N i | I |
| j‘\ | J‘w —— Seiial estimada Impulsional
] \ — Sefial Teorica
1/ = Amplitud Reconstruida
15 Vv . j Sefial Reconstruida
~o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ciclos

Figura 3.8: Modelo Lineal

Al estudiar detenidamente la Figura 3.8, se observa nuevamente que la senal impulsional
es igual a la sefial reconstruida §(n) debido a que esta ultima se produce de la transformada
"z" inversa del modelo ARMA estimado (véase (3.2.17)). Es importante notar que la amplitud
reconstruida a(n) es una funcion formada por segmentos de recta de longitud N cuya pendiente
depende directamente del fasor dinamico lineal P;, el cual se deriva de la correlaciéon de muestras
presentes y pasadas de la respuesta v(n) del modelo puros polos, asi como de la sefial tedrica

sq(n), tal y como se muestra en las ecuaciones normales (véase (3.2.15) y (3.2.18)).

Si se analiza una vez mas la Figura 3.8 se percibe que la senal reconstruida se asemeja mejor
a la senal tedrica, esto resulta de incorporar un nuevo término al modelo constante, el término

lineal Pl(l)n, que proporciona la informacion del grado de cambio de la amplitud asi como de la



49

fase, consecuencia de haber aplicado un modelo de primer orden (modelo lineal). Esto puede

ser corroborado al realizar la grafica del error relativo porcentual de reconstruccion de amplitud.

Al emplear (3.2.23) en el modelo lineal se genera la Figura 3.9 correspondiente al error

relativo porcentual de reconstruccion de amplitud referente al modelo lineal.

Modelo Lineal

% error

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Ciclos

Figura 3.9: Error Relativo Porcentual de Reconstruccion de Amplitud del Modelo Lineal

Al cotejar la Figura 3.7 con la Figura 3.9 resalta magnitud del error porcentual, el cual
desciende de un 15% hasta un 3%, lo que representa, aproximadamente, cinco veces el valor
maximo de la Figura 3.9. Al estudiar nuevamente esta tltima se observa que esté constituida
por parabolas y polinomios cubicos, haciendo alusiéon a funciones de segundo y tercer orden.
Por el contrario, la Figura 3.7 esta formada por pendientes y parabolas indicando funciones de
primer y segundo orden respectivamente, esto implica que al ir aumentando el orden del modelo
las graficas del error relativo porcentual de reconstruccion de amplitud estaran formadas por
funciones de orden mayor que la del modelo utilizado, mientras que el error porcentual ira
decreciendo. Estos resultados se ven reflejados en la Figura 3.8 al notar que la senal teorica es

muy semejante a la senal reconstruida.
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Una vez empleados los modelos constante y lineal, solamente resta por aplicar el modelo
cuadratico para estimar la senal s;(n) de la Figura 3.5 por pequenas ventanas de longitud de
64 muestras cada una, resultando en un modelo ARMA de sexto orden de la forma de (3.2.17).
Al aplicar la metodologia resumida en el diagrama de flujo de la Figura 3.4, se genera la Figura
3.10, correspondiente a la estimacion de la senal teérica sq(n) aplicando el modelo cuadratico
de estimacion fasorial.

Modelo Cuadratico
15 . T

05F . a

—— Sefal Reconstruida
I I | | | —— Envolvente Reconstruida
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ciclos

1k i
—— Sefial estimada Impulsional
— Sefial Teorica

-15
0

Figura 3.10: Modelo Cuadratico

Al analizar la Figura 3.10 se advierte que tanto la senal teédrica, la senal impulsional, y
la senal reconstruida son muy semejantes lo que significa que el error de reconstrucciéon ha
disminuido en comparaciéon con la Figura 3.8, lo cual quedara comprobado mas adelante, esto
es a causa de la inclusion de un nuevo término al modelo constante, el término cuadratico
PQ(Q)’;—?, el cual es el resultado de la segunda derivada del fasor dinamico. En cuanto a la

amplitud reconstruida a(n), se observa que esta formada por pequenas funciones de segundo

orden derivadas del modelo cuadratico de estimacion fasorial.
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Al emplear (3.2.23) en el modelo cuadratico se genera la Figura 3.11 correspondiente al

error relativo porcentual de reconstruccion de amplitud referente al modelo de segundo orden.

Modelo Cuadréatico
0.6 T T

05f B
04t : : B

031 b

% error

0.2

0.1r- B

Figura 3.11: Error Relativo Porcentual de Reconstruccion de Amplitud del Modelo Cuadratico

Al confrontar la Figura 3.11 con la Figura 3.9 se confirma nuevamente que el error relativo
porcentual de reconstruccion de amplitud decrece conforme se aumenta el orden del modelo,
de igual manera la Figura 3.11 esta compuesta por paraboloides y parabolas que hacen alusion
a funciones de tercer y cuarto orden respectivamente, lo cual confirma nuevamente que al ir
aumentando el orden del modelo las graficas de error relativo porcentual de reconstruccion
de amplitud estaran constituidas por funciones de orden mayor al modelo empleado, pero al
mismo tiempo irdan desapareciendo las funciones de un orden menor o igual al orden del modelo

aplicado.
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Analisis y Evaluacion de una Senal Real

Por tltimo, se somete el modelo cuadréatico de prediccion lineal ante una senal real de 60 Hz
tomada de un PMU (Unidad de Medicion Fasorial) instalado en una subestacion de la Red
Mexicana, la cual esta compuesta por un estado de prefalla, falla y postfalla, a una frecuencia
de muestreo de Fy = 48 %}Z“S durante un segundo. Al analizar el espectro de frecuencia de

la senal propuesta se observa que posee un quinto armoénico, ademas que presenta oscilaciones

alrededor de la frecuencia fundamental, todo esto queda establecido en la Figura 3.12.

Sefial Real
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|
[2]
o

-100

Figura 3.12: Senal Real

La estimacion de la senal de la Figura 3.12 se realizara por ventanas de 2 ciclos, esto debido
al comportamiento adecuado que presenta el modelo al aparecer componentes multiplos de
la fundamental, lo cual se comprobarad méas adelante. Al usar nuevamente la metodologia de
estimacion fasorial sintetizada en la Figura 3.4, se obtiene la Figura 3.13 correspondiente a la

estimacion de la senal real haciendo uso del modelo cuadratico de estimacién fasorial.
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Figura 3.13: Estimacion de la Senal Real

Al ver la Figura 3.13 se puede considerar que se tiene una buena estimacion, ya que la senal
real es casi semejante a la sefial reconstruida §(n), por otro lado la envolvente reconstruida
obtenida aplicando el método de demodulaciéon propuesto, presenta un comportamiento ade-
cuado en el area de prefalla; sin embargo, al originarse la falla en el sistema, la envolvente
reconstruida se comporta de manera inestable cuando la senal real entra en la etapa de tran-
sicion de prefalla-falla y falla-postfalla; una vez que la senal real se encuentra en el estado de

postfalla, la envolvente reconstruida presenta una estimacion suave y estable.

Haciendo uso de (3.2.21), nos es posible reconstruir la envolvente y la fase, la primera de
estas fue mostrada en la Figura 3.13, pero a continuacién se muestran las dos, de esta manera

podemos realizar un analisis por separado de ambas.
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Figura 3.14: Amplitud y Fase de la Senial Reconstruida

Al examinar Figura 3.14, observamos que tanto la envolvente, asi como la fase, estan cons-
tituidas por pequenas parabolas haciendo alusiéon al término cuadréatico de la serie de Taylor
(véase (3.2.5)). Al continuar analizando la Figura 3.14 nos percatamos que la envolvente asi
como la fase presentan un comportamiento suave y estable en las zonas de prefalla y postfalla;
en lo que respecta a la zona de falla el proceder de ambas es de forma inestable, debido a la

transiciéon de un estado a otro.

Analizando una vez mas la Figura 3.14, observamos que la fase reconstruida é(n) en estado
estable empieza con una magnitud de 38° grados aproximadamente; en el momento en el que
la sefial $,¢q(n) entra a la zona de falla la fase experimenta una serie de cambios abruptos con
respecto al tiempo do /dt, lo que nos hace pensar que existe un AF’ relacionado con el offset de
la frecuencia que sufre la senal propuesta al momento de ocurrir el disturbio; en el instante en el
que la falla es liberada la senal s,.,(n) entra en la zona de postfalla y en este preciso momento

~

la fase se encuentra alrededor de los 25° grados, a partir de ese punto ¢(n) experimenta un
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comportamiento uniforme decreciente, ya que esta trata de alcanzar sus nuevas condiciones de
estado estable, debido a que los pardmetros en el sistema fueron modificados en el momento de

ser liberada la falla.

Si se analiza con cuidado los intervalos de estimacion en la zona de postfalla en la grafica
correspondiente a la fase reconstruida, se observa que no existe gran variacién en grados de

un intervalo al siguiente, por lo tanto las variaciones en frecuencia deben de ser minimas y

alrededor de los 60 Hz.

La forma de comprobar lo expuesto en el parrafo anterior, es examinando los elementos
que constituyen a la fase reconstruida (ﬁ(n) denotados por el conjunto de ecuaciones (3.2.21) y
(3.2.22), se observa que la primera derivada fase ¢/(n) puede ser considerada como la velocidad
de cambio de la fase con respecto al tiempo, tal y como se mencion6é anteriormente en la
Secciéon 3.2; méas que la velocidad el término é’ (n) se puede interpretar como el elemento que
proporciona la informacion del offset de frecuencia que sufre la senal s,.,(n) al momento de

iniciar falla, la estimacién frecuencial se muestra en la Figura 4.16.
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Figura 3.15: Estimacion de la Frecuencia con ayuda del Modelo Cuadratico

Analizando la Figura 4.16, se observa que la frecuencia estimada se genera sumando el tér-
mino correspondiente a la primera derivada de la fase gg’ (n) mas un escalon de 60 Hz correspon-
diente a la frecuencia nominal fijada en los coeficientes a; del modelo puros polos. Continuando
con el anélisis de la figura, se percibe un cambio abrupto de la frecuencia (60 Hz + ¢/(n)) al
momento de entrar a la zona de falla de la senal real, una vez liberada la falla la frecuencia
estimada varia alrededor de los 60 Hz, esto se origina por la oscilacion de £11% que se hace

presente en la amplitud correspondiente a la senal s,., en la zona de postfalla.

Una forma de eliminar las discontinuidades presentadas en la Figura 3.14 correspondientes
a las graficas de amplitud y fase, serfa reducir la longitud de la ventana interpolacién, pero
al mismo tiempo se produciria inestabilidad en el modelo (3.2.8) al momento de reconstruir la
amplitud y la fase estimadas esto a causa de la presencia de un 5% armonico en la senal real,

lo cual seréd comprobado en la Subseccion 3.2.2.
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Por lo que se propone realizar la estimacion instantanea utilizando el modelo segundo orden
(3.2.8) por ventanas de dos ciclos a la senal real expuesta en la Figura 3.12, generandose la

Figura 3.16 correspondiente a la estimacion fasorial de manera instanténea.
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Figura 3.16: Estimacion Instantanea de la Senial Real con un estimador de dos ciclos

Al estudiar con detenimiento la Figura 3.16, se percibe una buena estimaciéon en las zonas
de prefalla y postfalla, no asi en la zona de falla donde el estimador instantdneo propuesto

presenta limitaciones para seguir el cambio abrupto de la $,.eq ().

En lo que respecta a la envolvente reconstruida denota por a(n), seria ilustrativo analizar
tanto la amplitud y la fase reconstruida por separado (véase Figura 3.17), para observar de

mejor manera su comportamiento en las diferentes zonas de la senal real.
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Figura 3.17: Estimados de la Amplitud y la Fase Instantédnea de la Senal Reconstruida

Al examinar a detalle la Figura 3.17, se observa un espacio vacio en los tltimos dos ciclos
de la senal, tanto en la grafica de amplitud asi como de la fase, esto es causa de que la esti-
macién instantanea es hacia la derecha y el iltimo espacio en blanco de longitud de dos ciclos

corresponde a la interpolaciéon de la tltima ventana.

Si se realiza la comparacion Figura 3.17 con la Figura 3.14 correspondiente a la estimacion
de la amplitud y la fase aplicando la interpolacion del modelo (3.2.8), se observa que las discon-
tinuidades al final de cada intervalo de interpolacién provocadas por los cambios abruptos de la

senal, desaparecen en su totalidad al hacer uso de la estimacion fasorial de manera instantanea

Al continuar estudiando la Figura 3.17, se percibe un estimado con mayor uniformidad en
ambas gréficas, asentandose las caracteristicas de estabilidad generalmente sobre las zonas de
prefalla y postafalla. No asi en la zona de falla donde el algoritmo carece de estabilidad y

presenta dificultad para seguir el cambio abrupto de la senal s,¢q (7).
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Si se analiza una vez méas el comportamiento de la fase reconstruida ¢(n) expuesta en la

Figura 3.17, se percibe que esta experimenta una serie de cambios abruptos con respecto al

tiempo d(ﬁ /dt al momento de dar comienzo la falla, lo que corresponderia a la existencia de un

AF en la frecuencia nominal de la senal real. Al liberarse la falla los parametros en el sistema

se modifican, lo que explica el comportamiento descendente que sufre la fase en la zona de

postfalla, ya que esta trata de alcanzar sus nuevas condiciones de estado estable.

Una vez obtenidas las estimaciones de amplitud y de fase asi como la estimacion de la

senal misma, y con el motivo dar un seguimiento al analisis presentado en el parrafo anterior,

a continuacién se presenta la Figura 3.18, referente a la estimacion frecuencial de la senal

propuesta.

Figura 3.18: Estimacion de la Frecuencia
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En la Figura 3.18 ademés de la estimacion de la frecuencia también se muestra la primera y
la segunda derivada de la fase é(n), indicadas por ¢/ (n)y &’ (n) respectivamente. La frecuencia
estimada se forma sumando un escalén de frecuencia de 60 Hz mas la primera derivada de
la fase multiplicando esta tultima por un factor %, tal y como se mencion6é anteriormente.
Continuando con el analisis de la gréafica referente a la frecuencia @y se observa que presenta
un cambio abrupto de +4 Hz en la zona de falla en cambio en la zona de postfalla se observa

una pequena variacion de £0.2 Hz alrededor de la frecuencia nominal de s,.,(n), esto a causa

de la oscilacion de la amplitud de esta tltima, al momento de ser liberada la falla.

Al estudiar nuevamente la Figura 3.18, observamos que la primera derivada (5’ (0) tiene una
participacion considerable en la zona de falla, por lo que se concluye que esta puede verse como
la velocidad de cambio que sufre la fase con respecto al tiempo, la cual al multiplicarla por
el factor correspondiente, nos proporciona informacién importante acerca de la conducta de la

frecuencia al presentarse los tres estados caracteristicos de una senal.

En lo que respecta a la segunda derivada de la fase ¢ (n) (aceleracion), ésta también podria
ser relacionada con la primera derivada de la frecuencia df /dt, la cual puede verse como un
indicador del desequilibrio entre generacion y carga, pues al ocurrir cualquier acontecimiento
que produzca este fendémeno, la frecuencia experimentard un cambio abrupto. En base a ello,

df /dt puede usarse como un indicador de la existencia de un disturbio en el sistema |7].

Tomando en cuenta lo anterior y analizando la Figura 3.18, observamos que la grafica refe-
rente a la aceleracion, presenta un cambio subito en el rango de 5 a 10 ciclos aproximadamente,
siendo esta la zona correspondiente al estado de falla de la senal, por lo tanto, al fijar un umbral

de la variacion de ¢”(n), se tendria un indicador de la presencia de un disturbio en el sistema.
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3.2.2 Analisis Frecuencial

El proceso de estimacién mediante minimos cuadrados puede ser visto como un proceso de
filtrado, por lo que es conveniente realizar un analisis de frecuencia de los modelos. Al estimular
el modelo con una secuencia real de exponenciales complejas, la cual esta formada por la serie
de Fourier s(n) = e/*on |k =0,1,..., N—1, se obtiene la respuesta en frecuencia del modelo, la
cual nos ayuda a explicar el comportamiento de las estimaciones ante variaciones de frecuencia

o cuando otras componentes estan presentes en la senal tedrica.

La magnitud ]50(0) de la respuesta en frecuencia del modelo constante se muestra en la Figura
3.19 para intervalos de N = %, }l, %, 1, donde se observa que practicamente todos tienen una
ganancia unitaria en la frecuencia fundamental (v = 1) y una ganancia cero en la frecuencia
fundamental negativa (u = —1). La concavidad que presenta el modelo al aplicar ventanas
de N = %,1 indica que el espectro de la oscilacion de la senal teorica s, sufre distorsion de la
amplitud alrededor de la frecuencia fundamental, lo mismo ocurre con las ventanas de N = }1, %
s6lo que la distorsion de la amplitud del espectro de la oscilacion de la senal teoérica en estos
dos casos no es simétrica alrededor de la frecuencia fundamental. Todo esto hace alusiéon a una
infiltracion de la componente de aceleracion al modelo constante, asi como una ganancia lineal
que representa la infiltracion de la derivada (infiltracion de la velocidad) de la secuencia de
frecuencia fundamental negativa. Estas dos tltimas razones implican fuertes restricciones para
la implementacion del modelo constante cuando se desea estimar oscilaciones de potencia en el

sistema.
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Figura 3.19: Respuesta en Frecuencia del Modelo de orden cero para ventanas de N=1/8, 1/4,

1/2, 1 de ciclo

Si continuamos analizando la respuesta en frecuencia del modelo constante de la Figura
3.19 se percibe que el modelo posee una alta sensibilidad al aparecer otras componentes de
frecuencia distintas a la fundamental, esto sucede al emplear el modelo constante por intervalos
de N = i, % o inferiores. En otras palabras, el modelo posee un comportamiento inestable al

presentarse estas condiciones.

Cuando se incluye el término lineal a la serie Taylor truncada se genera el modelo lineal de
estimacion fasorial. Para obtener nuevamente la respuesta de la magnitud PO(I) del modelo lineal
se le aplica la serie de exponenciales complejas descrita anteriormente a este tltimo, generando

la Figura 3.20, para intervalos de N = }1, %, 1, 2.
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Figura 3.20: Respuesta en Frecuencia del Modelo de Primer Orden para ventanas de N=1/4,

1/2, 1, 2 de ciclo

Al analizar la Figura 3.20, se observa que se tiene una ganancia unitaria para los diferentes
casos de longitud de ventana N en la frecuencia fundamental v = 1, ademas se obtiene una
ganancia nula de forma plana en la frecuencia fundamental negativa u = —1, lo que garantiza
el rechazo de la componente de frecuencia fundamental negativa. Cabe agregar que el modelo
lineal posee un comportamiento muy sensible al aparecer frecuencias distintas a la frecuencia
fundamental cuando se utilizan ventanas de tamano N = %, i de ciclo. En lo que respecta a
las ventanas de N = 1, 2 no presentan un comportamiento tan sensible en comparaciéon con
sus predecesoras de medio y un cuarto de ciclo mencionadas anteriormente. Por otro lado, la
ventana de N = 1 se caracteriza por tener un comportamiento sensible a frecuencias cercanas

de la frecuencia fundamental ©v = 1.
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Al incluirse ahora el término cuadratico a la serie de Taylor truncada se obtiene el modelo

cuadratico de estimacion fasorial, si una vez més se desea obtener la respuesta en frecuencia de
. (2 . : .

la magnitud de PO( ), pero ahora del modelo cuadratico, se hace uso de la serie de exponenciales

complejas descritas anteriormente, de esta manera se logra la Figura 3.21.
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Figura 3.21: Respuesta en Frecuencia del Modelo de Segundo Orden para ventanas de N=1/2,
1, 2, 4 de ciclos

En la Figura 3.21, se observa que se alcanza una ganancia plana para las ventanas
N =1/2, 1 en u = 1, asi como una ganancia nula de forma plana en u = —1, esto indica
que este modelo tolera una pequena variacion de frecuencia alrededor de la frecuencia funda-
mental v = 1, asi como el rechazo total de la frecuencia fundamental negativa en ©w = —1. Sin
embargo, el modelo posee un comportamiento muy sensible al presentarse frecuencias diferentes

a la fundamental al aplicar estos tamanos de ventanas.
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Al continuar examinando el comportamiento de las ventanas de longitud N = 2, 4 corres-
pondientes a la Figura 3.21, observamos que éstas no presentan ganancias totalmente planas
como sus predecesoras, pero igualmente poseen una ganancia unitaria en v = 1 y una ganan-
cia nula en u = —1; no obstante, ambas ventanas poseen un comportamiento adecuado al
presentarse frecuencias diferentes a la fundamental, en otras palabras, no son sensibles bajo

frecuencias distintas a la fundamental.

3.3 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se realiz6 la estimacion de las senales tedrica y real, por medio de la metodologia
de Shanks aplicando el modelo cuadratico de estimacién fasorial. Si analizamos lo anterior desde
un punto de vista de algebra vectorial, lo que hace el modelo AR del algoritmo de Shanks es
obtener un equivalente de los tres planos referentes al modelo constante e/“°, lineal ne’“° y
cuadratico n2e’?, y sobre este equivalente proyectar la sefial que se desea estimar, generandose
un modelo ARMA que corresponde a la senal estimada $(n), y por medio de la expansion de
fracciones parciales se regresa a los tres planos originales mencionados anteriormente obtenién-
dose al mismo tiempo las componentes de s4(n) sobre cada uno de los planos representadas por

rP? i=0,1,2

(2

Una de las aportaciones mas importantes en este capitulo es la forma de generar la de-
modulacion de la senal, asi como la obtencién de los fasores constante, lineal y cuadrético
2) . . . .
PZ.( ) = 0,1,2, los cuales en este caso se obtuvieron por medio de la expansién de frac-

ciones parciales, la cual se puede interpretar como una herramienta para sintetizar y obtener

las componentes referentes a los planos mencionados anteriormente.

De los fasores P

1

1 = 0,1,2 constante, lineal y cuadratico respectivamente, se obtiene

informacion importante referente a la amplitud y la fase, las cuales nos ayudan a conocer el
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estado del sistema.

Asimismo, en este capitulo se llevo a cabo la estimacion frecuencial de manera indirecta con
la ayuda de la primera derivada de 923’ (n), por lo que se puede llegar a la conclusion de que el
modelo propuesto méas que ser un estimador fasorial, también puede ser considerado como un
estimador frecuencial y al mismo tiempo como un indicador de la presencia de un disturbio en

el sistema, esto con la ayuda de ¢ (n).

En lo que se refiere a la respuesta en frecuencia del modelo cuadratico, se observa que el
modelo es ligeramente sensible al presentarse senales con frecuencias diferentes a la fundamental,
esto se debe a que el sistema fue disenado para ser estrictamente causal. Sin embargo, el modelo

3.2.8 presenta estimados adecuados al usarse ventanas de longitud de dos ciclos.



Capitulo 4

Prediccion Frecuencial

4.1 Introducciéon

La frecuencia es uno de los indices mas importantes en la operacion de un SEP, ya que en este
parametro se refleja la dinamica del balance de energias entre la carga y la potencia generada

13].

Las variaciones de frecuencia se deben en gran medida al cambio de las condiciones topolo-
gicas de un SEP, tales como el cierre o apertura de los interruptores debido a cambios de carga,

salida de generadores, pérdida de enlaces y fallas en el sistema [4].

Por estas razones, la frecuencia posee la caracteristica de variar dinamicamente con respecto
al tiempo, afectando significativamente las técnicas de estimacion fasorial convencionales, ya

que éstas consideran la frecuencia constante.

En base a los argumentos anteriores, se vuelve imperativo tener un correcto monitoreo de
la frecuencia para evitar posibles colapsos de voltaje o pérdidas totales del SEP, por lo que en
el presente capitulo se propone un nuevo algoritmo para la estimacion fasorial considerando

variaciones de amplitud y fase, asi como los cambios de la frecuencia en funciéon del tiempo, lo

67



68

que implicaria un mejor control y monitoreo de los SEP bajo condiciones transitorias.

4.2 Metodologia

Como se mencion6 en capitulos anteriores, debido a la creciente demanda energética y a la
dificultad de adquirir nuevos derechos de via para la transportaciéon y manejo de la electricidad,
la gran mayoria de los sistemas eléctricos de potencia en el mundo trabajan dentro de sus
limites de operaciéon la mayor parte del tiempo, por lo que al momento de presentarse alguna
perturbacion en el sistema, estos entran en un periodo de oscilaciéon de potencia antes de llegar
a su estado estable original. El problema radica en que los algoritmos de estimacion fasorial
convencionales consideran amplitud y fase constante durante todo el intervalo de estimacion,
por lo que se torna verdaderamente dificil censar este comportamiento transitorio del sistema,
tomando en cuenta estas consideraciones. La expresion que representa el modelo tradicional en

tiempo discreto de estimacion fasorial es denotada por:

s(n) = ag cos(won + ¢p) 0<n<N (4.2.1)

Como se menciond anteriormente, el hecho de considerar amplitud y fase constante, repre-
senta un fuerte impedimento para controlar y monitorear los parametros del sistema bajo
condiciones transitorias, razéon por la cual, en este capitulo se presenta un nuevo modelo de
estimacion fasorial el cual propone considerar también las variaciones de frecuencia durante
todo el intervalo, contrario al modelo propuesto en Capitulo 3, el cual supone asume amplitud

y fase en funciéon del tiempo. En base a ello se tiene que,
s(n) = a(n)cos(w(n)n+¢(n))  0<n<N (4.2.2)

donde w(n) corresponde a la variacion de la frecuencia fundamental wy con respecto al tiempo.
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Para poder desarrollar el modelo propuesto (4.2.2), se sugiere realizarlo en dos partes la
primera la estimacion frecuencial y la segunda la estimacion fasorial (amplitud y fase). En
la primera parte se lleva a cabo la estimacion frecuencial con la ayuda del modelo constante
tradicional de estimacion fasorial (4.2.1), realizando la estimacion de wy por medio de los
métodos de prediccion lineal explicados en el Capitulo 2. En lo que respecta a la segunda parte

se utiliza la misma metodologia propuesta en el Capitulo 3.

4.2.1 Estimacion Frecuencial

Para empezar a desarrollar la primera parte del modelo (4.2.2), se propone reescribir (4.2.1) en

funcién de exponenciales complejas, resultando en:
1 ) )
s(n) = 3 Ae? " - A*e_]won] (4.2.3)

donde A = aye?? se le conoce como el fasor dindmico de orden cero correspondiente al modelo
constante. Enseguida se sugiere considerar al modelo constante como un filtro de prediccion
lineal y estimar los coeficientes ay, correspondientes al denominador, aplicando el principio de
minimos cuadrados. Para ello, es necesario obtener la funcién de transferencia de este modelo,

por lo que se sugiere realizar la transformada "z" de (4.2.3), resultando:

S A A (4.2.4)
Z Z—elwo z—eTIw

Al obtenerse el minimo comin denominador de (4.2.4) y al reagrupar términos semejantes
en el numerador, se genera un modelo ARMA de segundo orden, denotado por (4.2.5).
q=1
Z blZ_l
1=0
p=2

1+ Z CLkZ*k
k=1

S(z) = (4.2.5)

Una vez obtenido el modelo ARMA (4.2.5) el problema consiste en encontrar los coefi-

cientes a; correspondientes al denominador, donde este tltimo esta formado por un par de
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polos complejos conjugados ubicados sobre la circunferencia unidad, los cuales proporcionan la

informacion frecuencial de wy.

La forma de estimar estos parametros es con la ayuda de la metodologia de Shanks expuesta
en la Subseccion 2.4.3. El conjunto de ecuaciones correspondientes para generar los coeficientes

ap se muestran a continuacién:

p
Z &krdd(kz, m) = —rdd(m), m = 1, 2, RN V) (426)
k=1

raa(k,m) = Z sq(n —k)si(n —m) (4.2.7)

n=q+1
N

raa(m) = Z sa(n)sqa(n —m) (4.2.8)

n=q+1

donde s4(n) corresponde a la senal deseada proporcionada por el SEP, mientras que rq44(k, m)

y Tqa(m) corresponden a la matriz y al vector de autocorrelacion de sq4(n), respectivamente.

Al aplicar el modelo constante de prediccion lineal, lo tnico que se busca es estimar la
frecuencia de la senal deseada s;(n), en nuestro caso la frecuencia del SEP, que es alrededor
de los 60 Hz, por lo que nuestro modelo se podria interpretar como un seguidor de frecuencia,
es decir, se estimarian los polos con mayor energia correspondientes a la senal sq4(n), lo que

implicaria estimar la frecuencia de la portadora de esta tltima.

Todo lo anterior se comprendera mejor analizando un ejemplo: supongamos que se pretende
encontrar los polos correspondientes a la portadora de una senal tedrica sq(n) de 60 Hz con una

oscilacion periddica de 6 Hz, donde la amplitud de la oscilacion es de 0.5 a 1.5 a una frecuencia

— 64 muestras

1742 (4.1). Al analizar la representacion frecuencial de la Figura 4.1

de muestreo de F
observamos que la senal s;(n) presenta ademds un 5 armonico, asi como la envolvente de 6

Hz montada sobre la portadora de 60 Hz.
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Figura 4.1: Senial Teorica de 60 Hz que incluye un 5% armoénico con una oscilacién periédica

de 6 Hz

Al aplicar (4.2.6), correspondiente a la estimacion frecuencial, por pequenias ventanas de
un ciclo a la senial teorica sq4(n), se genera el modelo AR integrado por los coeficientes ay, los

cuales aportan la informacién frecuencial de la senal teodrica.

Si proyectamos los polos correspondientes a los coeficientes a;, en el plano "z", obtendremos
un par de polos complejos conjugados ae*?*0 ubicados cerca de la circunferencia unidad (véase
Figura 4.2), donde el dngulo @&y nos proporciona la informacion referente a la frecuencia de la
portadora sq(n) y « es una ganancia que compensa la amplitud de la sefial tedrica debido a las
variaciones de amplitud. Considerando el nuevo parametro « generado por dichas variaciones,

el modelo tradicional de estimacion fasorial (4.2.1) seria:

5O (n) = aga™ cos (@on + ¢o) 0<n<N (4.2.9)
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donde a™ es una ganancia exponencial y el valor de « es diferente de 1 cuando la frecuencia de
la senal sq(n) es diferente de 60 Hz o cuando existen variaciones de amplitud en el intervalo de

observacion, es decir, al momento de existir variaciones de frecuencia o amplitud.
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Figura 4.2: Polos del Estimador AR del Modelo Constante

Si comparamos los polos de la senal teérica propuesta sg(n) (x azul) con los polos del
estimador AR del modelo constante (x rojo) (véase Figura 4.3), observamos que los polos
correspondientes a los coeficientes a;, siempre trataran de ubicarse cerca de los polos de la senal
s4(n) con mayor energia, que en este caso es la portadora de 60 Hz. Por lo tanto, a pesar de
que existan armoénicos o interarmoénicos en la senal tedrica sq(n), el estimador frecuencial de
orden cero s6lo se abocaré a estimar la frecuencia de 60 Hz, correspondiente a la portadora de

la senal teodrica de la Figura 4.1.
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Figura 4.3: Polos en el Plano Z

Hasta ahora se ha obtenido la primera parte correspondiente a la estimacién frecuencial,
con la ayuda del modelo constante (4.2.9). En la siguiente subseccion se enfocara a desarrollar

la segunda parte del modelo (4.2.2) correspondiente a la la estimacion fasorial.

4.2.2 Estimacion Fasorial

Una vez obtenida la informaciéon referente a la estimacion de la frecuencia @y, se procede a
utilizar el modelo de segundo orden de estimacion fasorial descrito en el Capitulo 3, tomando

en cuenta la estimacion frecuencial por periodos de N muestras descrito en la Subseccion 4.2.1.

Partiendo del modelo constante empleado para la estimacion frecuencial (4.2.9) y ahora
considerando las variaciones de amplitud y fase en funcién del tiempo, el nuevo modelo de

estimacion fasorial serfa el siguiente:

s(n) = o™ a(n) cos(won + ¢(n)) 0<n<N (4.2.10)
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Rescribiendo (4.2.10) en funcion de exponenciales complejas, resulta:

1 . .
s(n) = 3 P(n) oo™ + P*(n) e 7v0" (4.2.11)

donde el término P(n) = a(n)e?™ es el fasor dindmico.

Para conocer el fasor dinamico P(n), se sugiere que este se aproxime mediante la serie de
Taylor y se trunque en el término de segundo orden, tal y como se desarroll6 en el Capitulo
3 (ecuacion (3.2.7)). Rescribiendo (4.2.11) tomando en cuenta las consideraciones previas, se
tiene que:

@n , Lon (2)+ 10"

. 1 " " .
PP+ P? — 4P} —] a”eJ“0”+§[P(§2) AP Ly P gnemidon g <p < N

@)y
$7(n) = 1 2l 1 9]

1
2

(4.2.12)
Expresando (4.2.12) en funcion de coseno, se obtiene el nuevo modelo de segundo orden de

estimacion fasorial considerando las variaciones de frecuencia denotado por (4.2.13).

2
() = a" [P + PP S+ PP ] cos (@on)  0<n< N (42.13)

Una vez establecido el nuevo modelo estimacion fasorial (4.2.13), lo siguiente es conocer cada
uno de los elementos del fasor dindmico P(n) correspondientes a la serie de Taylor truncada.
Para resolver este problema, se propone que el modelo (4.2.13) se considere como un filtro
de prediccion lineal y que cada uno de sus coeficientes sean estimados aplicando el principio
de minimos cuadrados. Para ello, resulta necesario obtener la funcién de transferencia del
modelo (4.2.13), por lo que se recomienda realizar la transformada "z" de (4.2.12), resultando

lo siguiente:

S (z) _ PO(Z) N Pl(z)aej&’o 1 P2(2)Ozej‘2’°z Po(z)* Pl(z)*ae_j‘z’o 1 PQ(Z)*ae_j@’Oz
z z—aed (7 —aei0)? 2 (z — ei®)3 |z — qe %0 (z — qemi%0)2 " 2l (2 — qe—i%)3
(4.2.14)

Si se obtiene el minimo comin denominador de (4.2.14) y se reagrupan los términos seme-

jantes, se genera un modelo ARMA de sexto orden mostrado por (4.2.15), correspondiente al
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modelo propuesto de estimacion fasorial en (4.2.13).

q=>5
Z blZ_l
=0

S (z) = (4.2.15)

p=6
14> agz="

k=1
Al analizar la funcién de transferencia denotada por (4.2.15), observamos que los coeficientes
ay, correspondientes al denominador, constituyen tres pares de polos complejos conjugados
ubicados cerca o sobre la circunferencia unidad en el plano "z", los cuales nos proporcionan la
informacion correspondiente a la frecuencia wy de la senal deseada s4(n). Dicha informacion ya

es conocida, pues fue estimada por (4.2.6).

Hasta este momento ya se cuenta con la primera parte del modelo (4.2.2) referente a la
estimacion frecuencial, sélo falta por obtener la amplitud y la fase concerniente a la informacion
fasorial proporcionada por los coeficientes b, que constituyen el modelo MA (modelo puros
polos), por lo que se sugiere hacer uso de la segunda parte de metodologia de Shanks (véase
Subseccion 2.4.3) para la estimacion de dichos coeficientes. La ecuacion correspondiente para

estimar los coeficientes b;, se muestran a continuacion:

q
Zi)lmv(l,m) = Tsp(m) m=0,1,...,q (4.2.16)
1=0

donde por definicion:

N
roo(l,m) = Z v*(n —lv(n —m) (4.2.17)
n=0
N
rspwl(l) = Z sq(n)v*(n —1)
n=0

donde el elemento v se refiere a la respuesta del modelo AR (puros polos) al excitarse con un

impulso unitarios d(n) por periodos de N.

Una vez adquiridos los coeficientes a; y by, se puede formar el modelo ARMA referente a la

senal estimada, tal y como se muestra en (4.2.18). La construccion de la senal §(n) se realiza
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excitando con impulsos unitarios §(n) de longitud N al modelo ARMA mencionado,

9 .
Z blz*l
1=0
S(z)=—7F—— (4.2.18)
1+ Z dszk
k=1
donde los limites de los sumadores ¢ y p son de 5° y 6° orden respectivamente, los cuales resultan

del modelo de estimacion fasorial de segundo orden mostrado por (4.2.13).

Hasta este momento somos capaces de reconstruir la senal §(n) aplicando impulsos unita-
rios al modelo ARMA (4.2.18), pero atn no se ha resuelto la probleméatica de como obtener
los elementos del fasor dindmico P(n) (véase (4.2.13)), los cuales aportan la informacion con-
cerniente a la amplitud y la fase de la senal estimada. Una forma de lograrlo es realizando la

demodulacion de la senal estimada §(n), lo cual se logra realizando la expansion en fracciones

parciales del modelo ARMA (4.2.18).

S@)(z) ]30(2) n PA’I(Q)aej‘DO 1 p2(2)aej‘:’0z lf’é2)* PA’I(Q)*ae*j‘:’O 1 P;Q)*ae*j‘:’oz
z z—aed (z—@ei)? 2l (z — aed®)3 | 2 —qemi%0 (2 — aei%0)2 " 21 (2 — qeI%0)3
(4.2.19)

Al estudiar (4.2.19) observamos que los coeficientes ]51-(2) t = 0,1,2 se encuentran en el

numerador de cada uno de los términos de la ecuacién, por lo que se opta por realizar la

transformada "z" inversa de (4.2.19) y expresarla en funcion de exponenciales, obteniéndose

(4.2.20).
- (9 . A (9 . A(2)n2 .
§(2)<n) _ P()( )anejwon + Pl( )n&nejwon 4 22' aelwon
S 0<n<N  (4.2.20)
PéQ)*&ne—jdon + PI(Q)*n&ne—jd)on + 2 o n ane—jd}on

La informacién e interpretacion de los elementos ]51-(2) ¢t = 0,1,2 fue proporcionada ante-
riormente en el Capitulo 3, asi como también la forma de obtener cada uno de las derivadas de
la amplitud y la fase de cada fasor p¢(2) i =0,1,2 correspondientes a la serie de Taylor, (véase

ecuaciones (3.2.20) y (3.2.21)).
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Finalmente la manera de reconstruir la amplitud y la fase de la senal §(n) es mediante el

)

siguiente conjunto de ecuaciones:
a’ (0 2
a(n) = o |a(0) + & (0)n + 2 <2,>” 0<n<N (4.2.21)
R i 0 2
¢"(O)n 0<n<N (4.2.22)

(0)+ (0 +

>

¢(n) =
En (4.2.21) observamos que cada uno de los términos de la ecuacién son multiplicados por

la ganancia exponencial o™, donde su valor depende directamente de la variaciones de amplitud
)

de la senal deseada sq(n).
En la Figura 4.4 se muestra un diagrama de flujo que resume la metodologia explicada en

la Seccién 4.2.
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1. Senial de entrada Fs [muestra/segundo).
Orden del Modelo.
Longitud de la Ventana.

. 2. Estimacion de la Frecuencia oo, asi como,
Filtro AR la elaboracion del Filtro Puros Polos con los
coeficientes ak estimados.

: 3. Obtencion de la matriz de Toepliz,
Ma.trlz con la ayvuda de las ecuaciones
1 normales, asi como la generacion
Toeplitz 8

de los coeficienetes b

'

. 4. Elaboracion del filtro puros ceros
Filtro MA con los coeficientes bk
. 3. Demodulacion por medio de
Demodulacién fracciones parciales, para
obtener el fasor dinamico.

Reconstruccion 6. Reconstruccion de la senal v
envolvente estimada, asi como,

la interpretacion del fasor dinamico.

Evaluacion

7. Evaluacion del error de
EI'I'OI‘ reconstruccion.

Figura 4.4: Diagrama de Flujo de Estimacion Fasorial
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4.3 Analisis Temporal

Una vez establecida la metodologia del nuevo método de estimacion fasorial considerando las
variaciones de frecuencia (4.2.2), resulta ilustrativo evaluarlo, asi como el anélisis de las formas
y magnitudes de los errores de reconstrucciéon de amplitud correspondientes a los modelos
constante, lineal y cuadratico. Por lo que se propone estimar con cada uno de los modelos

(constante, lineal y cuadratico) una senal tedrica de 60 Hz con una oscilacion periodica de 6 Hz,

— 64 muestras

donde la amplitud de la oscilacion es de 0.5 a 1.5 con una frecuencia de muestreo F o

(véase Figura 3.5).

Al aplicar el modelo constante de estimacion fasorial, considerando la variaciones de fre-
cuencia, por pequenas ventanas de longitud de 1 ciclo a la senal teérica mostrada en la Figura
3.5, se produce un modelo ARMA de segundo orden de la forma (4.2.18). Al aplicar impulsos
unitarios d(n) de longitud de 1 ciclo al modelo ARMA, se obtiene la sefial estimada impulsional.
Si a continuacion se realiza la transformada "z" inversa de dicho modelo ARMA y se expresa
la ecuacion resultante en funcion de cosenos se genera el modelo denotado por (4.3.1) evaluado

por longitudes de N.
59(n) = a™ a(0)cos(on + ¢(0)) 0<n<N (4.3.1)

donde a(0) representa la amplitud o la envolvente de la senal reconstruida §(n) y o es la fase
de esta tltima, ambos elementos @(0) y ¢(0) constituyen al fasor dindmico de orden cero Py;
a™ se caracteriza por ser una ganancia exponencial con el fin de compensar las variaciones de
amplitud que presenta la senal que se desea estimar, en nuestro caso la senal s;(n) mostrada
en la Figura 3.5. La sefial $(n) que resulta al aplicar las consideraciones anteriores se muestra

en la Figura 4.5.



80

Modelo Constante
15 T T

0.5

—— Sefial Estimada Impulsional
— Sefial Teorica

— Amplitud Reconstruida

6

Sefial Reconstruida
7 8 9 10

15 I I I I I
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Ciclos

Figura 4.5: Modelo Constante considerando la estimacion frecuencial

Al estudiar la Figura 4.5 se percibe a simple vista una buena estimacion por parte del modelo
constante (4.3.1). Esto es consecuencia de realizar la estimacion frecuencial y de incluir una
ganancia exponencial para compensar las variaciones de amplitud. Si se compara la Figura 4.5
con la Figura 3.8 correspondiente a la estimacion del modelo lineal expuesta en la Subseccion
3.2.1, se observa que ambas figuras muestran una gran afinidad, lo cual quedara corroborado

en las graficas de la forma del error de estimacion de amplitud.

Si se compara la Figura 4.5 con la Figura 3.6, referente a la estimacion del modelo constante
vista en la Subseccion 3.2.1, observamos que la reconstruccion de la amplitud a(n) en este caso
ya no esta formada por una funciéon escalonada, si no que ahora estd compuesta por pequenas
funciones exponenciales crecientes y decrecientes dependiendo de las variaciones de amplitud.
Al examinar nuevamente la Figura 4.5, se percibe que la amplitud reconstruida a(n) aparenta
estar formada por pequenas pendientes, pero en realidad dicha amplitud estd compuesta por
funciones exponenciales, tal y como se mencioné anteriormente, por lo tanto, las formas del

error de amplitud deben asemejarse en gran medida a la Figura 3.9, correspondiente al error
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relativo porcentual de reconstruccion de amplitud del modelo lineal visto en la Subseccion 3.2.1.

Enseguida se evalia el modelo constante de estimacion fasorial denotado por (4.3.1) de
manera que se pueda respaldar las observaciones realizadas en los parrafos anteriores. Esto se
logra por medio de (3.2.23) correspondiente al error relativo porcentual de reconstruccion de

amplitud.

Al aplicar (3.2.23) al modelo constante (4.3.1) se genera la Figura 4.6 correspondiente al

error relativo porcentual de reconstruccién de amplitud del modelo constante.

Modelo Constante
25 T T

% error

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Ciclos

Figura 4.6: Error Relativo Porcentual de Reconstruccion de Amplitud del Modelo Constante

Al examinar la Figura 4.6 percibimos que ésta se forma por pardbolas y paraboloides (ele-
mentos de segundo y tercer orden respectivamente), esto parecera extrano si tenemos en cuenta
que esta utiliza un modelo de orden cero para la estimacion de la senal s4(n). Sin embargo la
explicacion de esta forma de error es que se ha incluido la ganancia exponencial o™, provocando
que el modelo se comporte como uno de primer orden, pues la ganancia exponencial para los

intervalos de observacion se comportan como una componente lineal, lo cual se ve reflejado en
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las formas del error relativo porcentual.

Al estudiar una vez mas la Figura 4.6, observamos que el error relativo porcentual no
sobrepasa el valor de 2.5%, lo que representa, aproximadamente, una quinta parte del valor
maximo de la Figura 3.7 referente al modelo constante de estimacion fasorial tradicional. Si al
mismo tiempo se compara la Figura 4.6 con la Figura 3.9 correspondiente al error porcentual
referente al modelo lineal, se observa que existe cierta similitud en las formas del error. Estas
mejoras en la estimacion se deben a la inclusiéon de la ganancia exponencial o™ en el modelo

constante (4.2.1).

Una vez producida la estimacion de amplitud gracias al modelo constante (4.3.1), lo siguiente

es mostrar la estimacion en frecuencia obtenida al usar dicho modelo (véase Figura 4.7).

Modelo Constante
T

60.3

%

60.2-

60.1-

60

59.9

Hz

59.8

59.6

| | O VA

0 10 20 30 40 50 60

59.5

Ciclos

Figura 4.7: Estimacion de la Frecuencia con ayuda del Modelo Constante

Al analizar la Figura 4.7, observamos que la estimacion de la frecuencia presenta una
variacion de +0.333% a —0.833%, esto debido a que los polos que representan a @y se aco-

modan en el plano "z", de tal forma que tratan de estimar la frecuencia de la portadora s4(n),
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y al mismo tiempo compensar en cierta manera las variaciones de amplitud, que se presentan

en dicha senal.

Si ahora se aplica el modelo lineal de estimacion fasorial considerando las variaciones de
frecuencia denotado por (4.3.2) para estimar la sefial tedrica s,(n) mostrada en Figura 3.5, se
produce un modelo ARMA de cuarto orden de la forma (4.2.18) y al aplicar la metodologia

descrita en la Figura 4.4, se produce el estimado de s4(n), la cual se muestra en la Figura 4.8.

M (n) = o[ PO + Pl(l)%] cos(Gon) 0<n<N (4.3.2)

Modelo Lineal

— Amplitud Reconstruida
—— Sefal Reconstruida

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

: — Sefial estimada Impulsional
—— Sefial Teorica

Ciclos

Figura 4.8: Estimacion de sq4(n) por medio del Modelo Lineal, considerando las variaciones de

frecuencia

Al examinar con detenimiento la Figura 4.8, se percibe una gran similitud con la Figura
4.5 correspondiente a la estimacion de sq4(n) utilizando el modelo constante (4.3.1), lo cual se
debe al efecto que produce la inclusion de la ganancia exponencial ", tal y como se explico
anteriormente. A pesar de ello, en el modelo lineal (4.3.2) se ofrece una mejor estimacion,

) (1)

esto se basa en el hecho de agregar un nuevo elemento lineal P1(1 17 al fasor constante Py,
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los cuales, al ser ponderados por la ganancia exponencial a”, nos ayuda a obtener una mejor
reconstruccion de la envolvente a(n) de la senal teorica. Lo anterior quedaré establecido al

evaluar el error de reconstruccion.

Al hacer uso de (3.2.23) para evaluar al modelo lineal (4.3.2), se genera la Figura 4.9
correspondiente al error relativo porcentual de reconstruccion de amplitud del modelo lineal.

Modelo Lineal

35

251 q

% error
[
T
I

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Ciclos

Figura 4.9: Error Relativo Porcentual de Reconstruccion de Amplitud del Modelo Lineal

A primera instancia no se percibe diferencia alguna, entre la Figura 4.6 y la Figura 4.9,
pues las formas del error en ambas parecen ser semejantes, salvo en los maximos y los minimos
porcentuales, que existen pequenas disimilitudes. Por tales motivos resulta dificil evaluar el
error de reconstruccion de amplitud haciendo uso de (3.2.23), por lo que se propone hacer uso
de la sumatoria cuadrética del error £ expuesta en el Capitulo 2. Aplicando esta tltima para

evaluar el error de reconstruccion de amplitud se obtiene (4.3.3).

£=" [atn) —a(n) ’ (4.3.3)

Al hacer uso de (4.3.3) para la evaluacion del error de reconstruccion de amplitud, se generan
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los siguientes valores: 0.1399 y 0.1107 correspondientes al modelo constante (4.3.1) y modelo
lineal (4.3.2), respectivamente. Al comparar estos resultados se comprueba que el modelo lineal
efectivamente ofrece la mejor reconstruccion de amplitud, tal y como se habia mencionado

anteriormente.

El hecho de incluir el elemento Pl(l)%, correspondiente al fasor lineal, nos permite una mejor

estimacion de la amplitud a(n) referente a la senal s4(n), pero al mismo tiempo nos proporciona
informacion correspondiente a la primera derivada de la amplitud asi como de la fase, tal y como
se muestra en el conjunto de ecuaciones (3.2.20) y (3.2.21). Al tener conocimiento concerniente
de la primera derivada de la fase, ésta se puede interpretar como informacion referente a la
frecuencia wy, de tal manera que si agregamos (ﬁ’ (0) en % a la estimacion frecuencial de wq se
tendra una mejor estimacion de la frecuencia de la portadora de la sefial s4(n). Obteniéndose la

Figura 4.10 correspondiente a la estimacion frecuencial haciendo uso del modelo lineal (4.3.2).

Modelo Lineal
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J— m0+(p’(0)
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Figura 4.10: Estimacion de la Frecuencia con ayuda del Modelo Lineal

Al estudiar detenidamente la Figura 4.10 observamos que ya no presenta una variacion tan

pronunciada como su predecesora correspondiente a la estimacion de la frecuencia que hace
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uso solamente del modelo constante expuesto en la Figura 4.7. Esto se debe a la inclusion del
termino gzg’ (0) comentado anteriormente, cuya funciéon es compensar la localizacion de los polos
en el plano "z" correspondientes a la frecuencia estimada @y, debido a que estos tltimos tratan

de estimar la frecuencia de la portadora sg(n) y al mismo tiempo compensar en cierta manera

las variaciones de amplitud, obteniendo de esta manera un mejor estimado de la frecuencia.

Una vez empleados los modelos constante (4.3.1) y lineal (4.3.2) solo resta por aplicar el
modelo cuadratico expuesto en (4.2.13) para estimar la senal s4(n) alusivo a la Figura 3.5, re-
sultando en un modelo ARMA de sexto orden de la forma de (4.2.18). Al aplicar la metodologia
descrita por la Figura 4.4, obtenemos la Figura 4.11 referente a la estimacion de la senal s4(n)

haciendo uso del modelo cuadratico (4.2.13).

Modelo Cuadrético
15

05F . ,

—— Sefial Reconstruida
I I i . ; — Amplitud Reconstruida

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

—1F ~ . -
—— Sefial estimada Impulsional
— Sefial Teorica

Ciclos

Figura 4.11: Estimacion de s4(n) por medio del Modelo Cuadrético, considerando las varia-

ciones de frecuencia

Al examinar la Figura 4.11, observamos una buena estimacion por parte del modelo cuadratico
(4.2.13), esto se debe a la inclusion de un nuevo término cuadratico PQ(Z) ’;—? a los fasores constante

y lineal, donde al ser estos ponderados por la ganancia o™, nos ofrece una mejor reconstruccion
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de la senal §(n), asi como de la envolvente a(n), observando que esta tltima esta constituida

por pequenas parabolas que hacen alusion al fasor cuadratico mencionado anteriormente.

Al aplicar (3.2.23) al modelo cuadratico (4.2.13) se genera la Figura 4.12 correspondiente

al error relativo porcentual de reconstruccion de amplitud del modelo de segundo orden.

Modelo Cuadréatico
1.2

0.8~
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Ciclos

Figura 4.12: Error Relativo Porcentual de Reconstruccion de Amplitud del Modelo Cuadrético

Al confrontar nuevamente la Figura 4.9, correspondiente al modelo lineal, con la Figura 4.12,
se percibe en esta ultima un decremento en el error porcentual originado por la incorporacion

del término cuadratico ]52(2) al modelo de estimacion fasorial.

Siguiendo la secuencia mostrada en la presente seccidén a continuacion se muestra la esti-
maciéon de la frecuencia haciendo uso del modelo cuadrético (4.2.13), tomando en cuenta la
consideracion de agregar la primera derivada de la fase ¢'(0) a la estimacion frecuencial wy tal

y como se realizo con el modelo lineal, produciéndose la Figura 4.13.
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Modelo Cuadréatico
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Figura 4.13: Estimacion de la Frecuencia con ayuda del Modelo Cuadratico

En la Figura 4.13, se observa que la compensacion del término correspondiente a la primera
derivada de la fase ¢/(0) no es suficiente para compensar las variaciones de frecuencia presen-
tadas en la Figura 4.7, pero atn asi presenta en cierto modo un comportamiento aceptable en

comparacion de estimacion en frecuencia proporcionada por el modelo (4.3.1).

A continuacion se somete el modelo cuadrético (4.2.13) ante la senal real mostrada por la
Figura 3.12 vista en la Subseccion 3.2.1, en la cual fueron expuestas las caracteristicas de la

senal misma, asi como la frecuencia de muestreo de esta.

La estimacion de esta senal se realizard por pequenas ventanas de longitud de dos ciclos,
esto debido a la estabilidad que presenta el modelo (4.2.13) al aparecer componentes multiplos
de la fundamental, lo cual fue comprobado en la Subseccion 3.2.2. Aplicando la metodologia
presentada por la Figura 4.4, se produce la Figura 4.14 referente a la estimacion senal real

haciendo uso del modelo de segundo orden.
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Figura 4.14: Estimacion de la Senal Real

Al analizar la Figura 4.14 se percibe una buena aproximacion por parte del modelo (4.2.13)
con respecto a la senal real propuesta mostrada en la Figura 3.12. Por otra parte, la envol-
vente reconstruida a(n) obtenida utilizando el método de demodulacion propuesto, presenta un
comportamiento adecuado en el area de prefalla. No obstante, al entrar en el area de falla la
amplitud reconstruida presenta un comportamiento algo inestable debido al cambio stubito de
la sefial real; sin embargo, una vez que la envolvente reconstruida entra a la zona de postfalla se
caracteriza por tener un comportamiento suave y estable al momento de estimar la oscilacion

de la senal real propuesta.

En la Figura 4.14 se exhibi6 el comportamiento de la amplitud reconstruida, pero atin queda
por analizar el comportamiento de la fase reconstruida é(n) con respecto a la senal real, esto se
logra con la ayuda del conjunto de ecuaciones (4.2.21) y (4.2.22), por lo que a continuacion, en

la Figura 4.15, se muestran ambos parametros para realizar un anélisis por separado de estos.
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Figura 4.15: Amplitud y Fase de la Senial Reconstruida

A

Al estudiar la Figura 4.15 se observa que tanto la amplitud a(n) como la fase ¢(n) estan
formadas por pequenas parabolas haciendo alusién al fasor cuadratico incluido en el modelo
(4.2.13). Al continuar analizando la figura percibimos que la envolvente tiene una conducta
suave y estable en las zonas de prefalla y postfalla, contrario a la fase reconstruida, la cual se
caracteriza por tener un comportamiento algo inestable en las dos tltimas zonas de la senal
real propuesta. Esta conducta un tanto anormal se debe a que la fase trata de compensar la
localizacion de los polos en plano "z" correspondientes a la frecuencia estimada wg, ya que
estos tienen la funciéon de estimar la frecuencia, asi como de contrarrestar en cierta manera

la variaciones de amplitud de la senal real, provocando una estimaciéon de la fase un tanto

inestable.

Continuando con el andlisis de la Figura 4.15, y observando detenidamente las graficas

correspondientes a la amplitud y la fase, se perciben pequenas discontinuidades al final del
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intervalo de interpolaciéon del modelo. Esto podria ser evitado reduciendo la ventana de inter-
polaciéon del modelo, pero nos ocasionaria mayor inestabilidad en los estimados, sobre todo en

el area de falla. La solucion a estos problemas seré proporcionada més adelante.

Al examinar una vez més la Figura 4.15, se perciben cambios abruptos de la fase reconstruida
con respecto al tiempo dgzg/ dt al momento de entrar a la zona de falla de la senal real. Una
vez liberada la falla, la senal real entra en la zona de postfalla y la fase presenta una serie
de discontinuidades formada por parabolas ascendentes en cada intervalo de interpolacion y al
mismo tiempo experimenta un descenso paulatino hasta alcanzar los 16°. Este comportamiento
un tanto anormal que presenta la fase corresponderia a un offset de frecuencia AF en la zona de
falla, mientras que las discontinuidades que presenta ¢E(n) en la zona de postfalla se refieren a la
forma en que ésta trata de compensar las estimaciones de la frecuencia wy por parte del modelo
puros polos, tal y como se mencion6 anteriormente. En lo que respecta al comportamiento
descendente que sufre la fase en esta zona, se debe a que ésta trata de alcanzar su nueva

condiciéon de estado estable originada por la modificacion de los parametros del sistema al

momento de ser liberada la falla.

Una forma de corroborar lo expuesto en el parrafo anterior es por medio de la Figura 4.16,
donde se presenta la estimacion de la frecuencia de dicha senal incluyendo la primera derivada

del angulo mencionada anteriormente.
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Figura 4.16: Estimacion de la Frecuencia con ayuda del Modelo Cuadratico

Estudiando la Figura 4.16 se observa un cambio abrupto de la frecuencia estimada al mo-
mento de ocurrir la falla en el sistema, una vez liberada la falla, se observan pequenas variaciones
de frecuencia alrededor de los 60 Hz, esto se debe a que dicha senal en la zona de postfalla

presenta una oscilacion de +11%.

Una forma de eliminar las discontinuidades al final del intervalo de interpolacién ocasionado
por los cambios abruptos de la senal real expuesta por la Figura 3.12, es empleando la estimacion

instantanea usando el estimador de dos ciclos explicado al principio de la seccion.
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Figura 4.17: Estimacion Instantanea de la Senal Real con un estimador de dos ciclos

En la Figura 4.17 se muestran los estimados tanto de la amplitud reconstruida asi los de
la senal real, si se analizan estas estimaciones se observa que poseen un mejor comportamiento
comparados contra los estimados obtenidos en la Figura 4.14, donde se perciven pequenas
discontinuidades al final del intervalo de interpolacién al momento de presentarse cambios
abruptos en la senal a estimar. Continuando con el analisis de la senal reconstruida $(n), se
observa una correcta estimacion en el area de prefalla y postfalla, no asi en el area de falla
donde el estimador se ve en aprietos para estimar el cambio abrupto de la senal propuesta, a

pesar de esto, el estimador ofrece un resultado apropiado en esta zona.

Una vez analizado el comportamiento de la senal estimada §(n), en la Figura 4.18 se mues-

tran los estimados de la amplitud y la fase correspondientes a la senal propuesta.
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Figura 4.18: Estimados de la Amplitud y la Fase Instantédnea de la Senal Reconstruida

Si reflexionamos respecto a la Figura 4.18, se nota una mayor continuidad y uniformidad
en los estimados, asentandose las caracteristicas de un comportamiento suave y estable a lo
largo del periodo de estimacion, esto se refleja generalmente en las zonas de prefalla y postfalla
tanto en la amplitud a(n) asi como en la fase ¢(n) reconstruida, esto se debe gracias a la

implementacion de la estimacion de manera instantanea.

Otro punto importante a observar en la Figura 4.18, es el espacio vacio de longitud de dos
ciclos ubicado en el rango de 58 a 60 ciclos mostrado en ambas graficas de la figura, esto es causa
de que la estimacion instantanea es hacia la derecha y el ltimo espacio en blanco corresponde

a la interpolacion de la ultima ventana.

Si examinamos nuevamente el comportamiento de la fase reconstruida ¢(n) expuesta en la
Figura 4.18, observamos que esta experimenta una serie de cambios abruptos con respecto al

tiempo d(ﬁ /dt al momento de iniciar el disturbio, lo que corresponderia a un AF en la frecuencia
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nominal de la senal real. En lo que se refiere al comportamiento descendente que presenta gzg(n),
se origina por la modificacion de los parametros del sistema al momento de ser liberada la falla

y por tanto la fase trata de alcanzar su nueva condicién de estado estable.

Para darle continuidad al anéalisis presentado en el parrafo anterior a continuaciéon se presenta

la Figura 4.19, correspondiente estimacion frecuencial.
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Figura 4.19: Estimacion de la Frecuencia asi como la primera y segunda derivada de la fase

La Figura 4.19, muestra la estimacion de la frecuencia asi como la primera y la segunda
derivada de la fase ¢(n) denotadas por ¢'(0) y ¢"(0) respectivamente. La estimacion de la
frecuencia mostrada en la figura se obtiene sumando la frecuencia estimada @ y el valor co-
rrespondiente a la primera derivada de la fase multiplicada esta tltima por un factor (%), tal y
como se ha mencionado anteriormente. Al continuar estudiando la estimacion de la frecuencia
denotada por wy + gg/ (0), se percibe una variacion de esta alrededor de +4 Hz en el rango 5

a 10 ciclos correspondientes a la zona de falla de la senal real, en lo que concierne a la zona
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de postfalla la frecuencia estimada presenta un comportamiento adecuado con una pequena

variaciéon £0.2 Hz alrededor de la frecuencia nominal.

Al estudiar nuevamente la Figura 4.19, observamos que la primera derivada qg’ (0) tiene una

participacion considerable en la zona de falla, por lo que se podria concluir que la primera

60

5-) se caracteriza por tener la

derivada de la fase ¢/(0) (velocidad) multiplicada por el factor (
informacion relacionada con el offset AF' que sufre la frecuencia nominal de la senal s,.q al
momento de ocurrir la falla. En lo que respecta a la zona de postfalla g%’ (0) presenta pequenas
variaciones alrededor de cero, lo que significa que esta tiene la funciéon compensar las variaciones

de estimacion de wy proporcionadas por el modelo puros polos, originadas por los cambios en

la amplitud de s;.cq;.

La estimacion de la segunda derivada de la fase ¢”(0) (aceleracion) también puede verse
como el cambio de la frecuencia con respecto al tiempo df /dt, donde ésta juega un papel muy
importante en la detecciéon o estimacion del desequilibrio de generacion y carga, originado
generalmente por el disparo de generadores, rechazo de carga, liberacion de fallas, etc, donde
estos acontecimientos causan un cambio stubito en la frecuencia nominal del sistema. Es por

ello que df /dt puede usarse como un indicador de anormalidades en el sistema [7].

Continuando con el anélisis de la Figura 4.19, se observa en la grafica correspondiente a la
g%” (0), un cambio abrupto en el rango de 5 a 10 ciclos referentes a la zona de falla, lo que nos
indica que existe un stibito cambio en la frecuencia nominal del sistema, lo cual es corroborado
en la grafica correspondiente a la estimaciéon frecuencial. En lo que respecta a la zona de
postfalla las variaciones son casi imperceptibles debido que la frecuencia nominal estimada se
estabiliza alrededor de los 60 Hz. Por lo tanto, si se establece un umbral correspondiente a la

variacion de ¢”(n), se podria obtener un indicador de la presencia de un disturbio en el sistema.
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4.4 Conclusiones del capitulo

En el presente capitulo se realizo la estimacion de la senal sq(n) por medio de la metodologia de
Shanks, pero a diferencia del Capitulo 3, aqui no se tomo6 una frecuencia base wy correspondiente
a los coeficientes ap del modelo AR; lo que se decidié hacer en este capitulo fue estimar la
frecuencia wy por medio del modelo constante tradicional y sobre esta frecuencia estimada wy
formar nuevamente los tres planos correspondientes al modelo constante e/“°, lineal ne/*° y

2ei%  Una vez obtenidos los tres planos se hace uso del algoritmo de Shanks para

cuadratico n
formar un subespacio equivalente referente a los tres planos mencionados anteriormente, donde
sobre dicho subespacio se proyecta la sefial que se desea estimar y de esta forma se genera un
modelo ARMA correspondiente a la senial estimada §(n). Finalmente, por medio del método de
expansion de fracciones parciales se obtienen nuevamente las tres planos originales y al mismo

tiempo se obtienen las componentes Pz-(z) i =0,1,2 de la senal deseada s4(n) sobre cada unos

de los planos.

El uso del modelo constante tradicional para la estimacion de la frecuencia wy, puede verse
como un modelo seguidor de la frecuencia predominante de la senal, es decir, la frecuencia con
mayor energia, la cual corresponderia a la frecuencia de 60 Hz en el campo de los sistemas

eléctricos de potencia.

Una de los resultados que llamaron la atenciéon en este capitulo fue el comportamiento que
presento el modelo constante (4.3.1) al incluirle la estimacion frecuencial, ya que las formas del
error del modelo constante asi como el porcentaje de error, presentan casi el mismo compor-
tamiento que el modelo lineal referente al Capitulo 3. Este comportamiento se explica por la
inclusion de la ganancia exponencial o™ en el modelo constante tradicional, pues la ganancia
exponencial para segmentos de observacion pequenos se comporta como una pendiente. Esto

explica el porqué de la similitud de las formas del error asi como el porcentaje de error con el



98

modelo lineal.

Nuevamente la demodulacion y la obtencion de las componentes se llevé a cabo por medio
de la expansion de fracciones parciales, la cual se puede interpretar como una herramienta
capaz de sintetizar o separar el subespacio equivalente formado por el modelo AR y regresar
a los tres planos originales correspondientes a wy y al mismo tiempo obtener las componentes

P,;(Z) 1= 0,1, 2 referentes a cada plano.

Por medio de las componentes nos es posible formar la amplitud y la fase referentes a la

senal a estimar, las cuales nos ayudan a conocer el estado del sistema desconocido, en nuestro

caso el SEP.

En este capitulo se realizo la estimacion frecuencial de manera directa con la ayuda del
modelo AR aplicando nuevamente la metodologia de Shanks. Por lo que se puede concluir
que no es necesario realizar la estimacion frecuencial estimando los coeficientes ax, ya que se
obtienen los mismos estimados usando simplemente gﬁ’ (n). Lo anterior se sustenta ya que se
obtienen exactamente los mismos estimados referentes a wy en la Figura 4.19 que en la Figura

3.18.



Capitulo 5

Evaluacion y Comparacion de
Metodologias de Estimaciéon Fasorial

5.1 Introducciéon

En el presente capitulo se realizaré la comparacion y evaluacion de los métodos de prediccion
lineal expuestos en los Capitulos 3 y 4 con la metodologia expuesta en [3]. Dicho anélisis se
llevara a cabo, con la ayuda de una senal tedrica, la cual contiene los tres estados tipicos de una
senal: prefalla, falla y postfalla. De esta manera, se analizara y comparara el desempeno de los
estimados de cada una de las tres metodologias y, en base a los resultados se determinaré cual

de ellas es la que ofrece los mejores estimados fasoriales.

5.2 Comparaciéon y Evaluacién de Resultados

La senal teorica propuesta s(n) utilizada para llevar a cabo la evaluacion de los modelos, esta

constituida por los tres estados tipicos de una senal: prefalla, falla y postfalla muestreada a

64 muestras

o>, El primer estado se caracteriza por tener un comportamiento estable con ganancia

99
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unitaria y con un un angulo de fase de ¢(n) = 45°. En la zona de falla se presenta un cambio
abrupto descendente de un 40% del valor nominal, acompanado de un offset de frecuencia de
3 Hz con ruido aleatorio de un £0.03%. En lo que se respecta a la zona de postfalla, ésta se
compone por una oscilacién en amplitud de £20% alrededor de la nominal, compuesta por un
angulo de fase ¢(n) idéntico al mostrado en la zona de prefalla. Las caracteristicas de dicha

senal propuesta son mostradas en la Figura 5.1.

Sefial Teorica s(n)
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0 ‘ ‘ _
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Figura 5.1: Senal Teérica Propuesta con los tres estados de tipicos de una senal

Una vez expuestas las caracteristicas de la senal tedrica s(n), lo siguiente es emplear los tres
métodos mencionados para la estimacion de s(n), y en base a ello llevar a cabo la comparacion

de los mismos.
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5.2.1 Evaluacién del modelo i® ) = [PSQ) + P1(2)% + PéZ)’;—?} cos (won)

En esta subseccion se evaluara el modelo descrito por (3.2.8), donde la amplitud asi como la
fase estdn en funcion del tiempo discreto evaluadas de 0 < n < N. Este modelo genera los

estimados de amplitud y fase expuestos en la Figura 5.2, correspondientes a la senal s(n).
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Figura 5.2: Estimacion de Amplitud y Fase de la senal teorica usando el modelo (3.2.8)

Al examinar la Figura 5.2, se observa que en el estado de prefalla, tanto la grafica de
amplitud a(n) como la correspondiente a la fase qg(n) son reconstruidas por pequenas pendientes
correspondientes al término lineal ]51(2)71, lo cual resulta extrano, pues es en la zona de prefalla
donde se supone que la senal s(n) se encuentra en estado estable y por lo tanto es ahi donde se
esperaria que ambas graficas debieran ser reconstruidas simplemente por el término constante

]50(2). Como no se obtiene la reconstruccion deseada, se determina que el modelo (3.2.8) ofrece
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un funcionamiento inexacto. A pesar de esto, aiin no se puede asegurar un comportamiento
totalmente erréneo por parte del modelo, ya que la ganancia que aporta el término lineal es
minima, razén por la cual, en la Figura 5.2 se hizo uso de ventanas de acercamiento para

apreciar mejor el comportamiento de las estimaciones en esta zona.

En lo que respecta a la zona de falla, la amplitud a(n) presenta pequenas variaciones de
alrededor de #0.022%, causado por el cambio subito que sufren los parametros de la senal
en esta zona. En lo que se refiere a la fase é(n), ésta presenta un drastico adelanto de 180°
aproximadamente, lo cual esta ligado al repentino cambio de signo que experimenta la senal

s(n) al entrar a la zona de falla (véase Figura 5.1).

Continuando con el analisis de la Figura 5.2, se percibe un comportamiento adecuado por
parte de la amplitud a(n) en la zona de postfalla, siguiendo apropiadamente las oscilaciones de
+20% de la senal s(n). Mientras tanto, la fase é(n), se caracteriza por tener pequenas varia-
ciones de 0.1% por encima de los 45° aproximadamente, dichas variaciones tienen la forma de
pequenas parabolas ascendentes y descendentes, haciendo alusion al elemento cuadrético 132(2) 2—?

Todo este comportamiento reportado en la fase, es provocado por las pequenas oscilaciones que

presenta la senal tedrica al entrar a la zona de postfalla.

Ya habiendo realizado el analisis de la amplitud a(n) y el de la fase ¢(n) haciendo uso
del modelo (3.2.8) se procede a analizar la estimacion de la frecuencia asi como la primera y

segunda derivada de la fase. Lo anterior es mostrado en la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Estimacion de la Frecuencia usando el modelo (3.2.8)

En la Figura 5.3, se aprecia que la grafica correspondiente a la frecuencia presenta un
pequeno offset de 60.0128 Hz en el area de prefalla, el cuél es provocado por el elemento ngb’ (0)
puesto que este, nos arroja una ganancia diferente de cero en la zona de prefalla, a pesar de
que en ésta la ganancia deberia ser nula, ya que la senal se encuentra en condiciones de estado
estable. En lo que respecta a la segunda derivada de la fase &” (n) en la misma zona mencionada,
genera una ganancia practicamente nula, lo que nos indica que la senal s(n) se encuentra, como

se dijo anteriormente, en estado estable.

Si se analiza una vez mas la grafica correspondiente a la frecuencia estimada w(n) en la
Figura 5.3, se observa que esta tultima trata de seguir el offset de frecuencia propuesto por

parte de la senal tedrica, presentando una pequena variacion de £0.75 Hz alrededor de 63 Hz.
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En lo que respecta a la segunda derivada del dngulo ¢”(n), esta posee un comportamiento
anormal al entrar a la zona falla presentandose una variacion maxima de -0.2 rad/ciclos®

aproximadamente.

Mientras tanto, en la zona de postfalla se observan pequenas variaciones +0.02 Hz alrededor
de los 60 Hz por parte de la frecuencia estimada. En lo que respecta a ngﬁ” (n) se observa una
pequeia variacion 5 x 1072 alrededor de cero en la misma zona ya mencionada. Por lo que se
concluye que el modelo (3.2.8) proporciona estimados adecuados para la estimacion de la senal

tedrica propuesta.

5.2.2 Evaluacion del modelo :»(n) = an [Pé” +pPn +P2(2)g—ﬂ cos (Gon)

A continuacion se llevara a cabo la evaluacion de la senial s(n) pero ahora aplicando el modelo
de estimacion descrito en el Capitulo 4 denotado por (4.2.13). Los estimados de amplitud y

fase proporcionados por este modelo se muestran en la Figura 5.4.
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Figura 5.4: Estimacion de Amplitud y Fase de la senal teorica usando el modelo (4.2.13)

Al analizar la Figura 5.4, salta a la vista el dréastico comportamiento anormal que sufre
la amplitud a(n) y la fase q@(n) en la zona de falla, asentandose las limitaciones que presenta
el modelo para estimar un cambio abrupto de la senial s(n) que incluye un ruido aleatorio
de un 0.03% en la frecuencia. En lo que se refiere a las dos zonas restantes se percibe un

comportamiento adecuado, lo cual quedara comprobado al evaluar los errores de reconstruccion.

Con el tnico fin de darle seguimiento al analisis del modelo de estimacion (4.2.13), a conti-
nuacion se muestran las estimaciones de la frecuencia asi como las derivadas de la fase ¢/(0) y

¢"(0) (véase Figura 5.5).
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Figura 5.5: Estimacion de la Frecuencia usando el modelo (4.2.13)

Al estudiar la Figura 5.5, sobresale el comportamiento inestable que posee el modelo (4.2.13)
en el area de falla, el cual presenta una alta sensibilidad ante la presencia de un ruido aleatorio
en el offset de la frecuencia correspondiente a la senal tedrica, viéndose imposibilitado a seguir
la frecuencia de 63 Hz en dicha zona. El mismo comportamiento inestable se ve reflejado en la
primera y segunda derivada de la fase. En lo que respecta a las dos zonas restantes se podria
decir que el modelo presenta un estimado adecuado, lo cual se verd quedara confirmado al

evaluar el error de reconstruccion mas adelante.
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5.2.3 Evaluacion del modelo s®)(n) = [p? +p{” & +p{ % | cos (won)

Una vez analizados los modelos (3.2.8) y (4.2.13), s6lo queda por analizar el modelo propuesto
por [3|. Esta metodologia realiza las mismas consideraciones que (3.2.8), la tnica diferencia

radica en la forma de tomar el intervalo de observacion, ya que en éste es evaluado de % <n<

N

5, es decir el modelo expuesto en [3] es centrado y no como su predecesor (3.2.8), el cual es

evaluado hacia la derecha del intervalo, tal y como se mencion6 anteriormente.

Aplicando el modelo expuesto en [3] a la sefial tedrica mostrada por la Figura 5.1, se produce

la Figura 5.6, donde se muestran los estimados de amplitud y de fase de la senal s(n).
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Figura 5.6: Estimacion de Amplitud y Fase de la senal tedrica usando el modelo propuesto en

3]
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Al estudiar con detenimiento la Figura 5.6, observamos que aparentemente presenta el mismo
comportamiento que el modelo (3.2.8), pero en realidad existen diferencias muy marcadas entre
un modelo y otro, empezando por la zona de prefalla donde la amplitud a(n) y la fase é(n)
presentan un comportamiento totalmente estable, es decir ambas son reconstruidas solamente
por el término constante. En lo que respecta a la zona de falla, el modelo expuesto en |[3]
presenta una menor variaciéon de amplitud alrededor de la ganancia de 0.6 de la senal teoérica
s(n). Por ultimo, en la zona de postfalla, ambos modelos presentan el mismo comportamiento
con respecto a la amplitud reconstruida y en lo que se refiere a la fase, el modelo expuesto en

[3] presenta la mitad de la variacion del modelo (3.2.8). Dicha variacion se encuentra alrededor

de los 45° debido a que el intervalo de reconstrucciéon se encuentra ahora centrado.

Para darle continuidad al analisis del modelo y siguiendo la secuencia mostrada en los modelo

anteriores, en la Figura5.7 se muestra la estimacion de la frecuencia, asi como el comportamiento

~

que presenta la primera y segunda derivada de la fase ¢(n).
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Figura 5.7: Estimacion de la Frecuencia usando el modelo propuesto en 3|

A simple vista, la Figura 5.7 presenta un comportamiento semejante al de la Figura 5.3

correspondiente al modelo (3.2.8); sin embargo, existen diferencias con respecto a las estima-

ciones que presenta cada uno de los modelos tanto en la zona de falla como en postfalla, pues

la variacion de la frecuencia y de la aceleracion por parte de los estimados del modelo en |[3]

son menores a las proporcionadas por el modelo (3.2.8). Ademas, a diferencia de los modelos

(3.2.8) y (4.2.13), el modelo en [3] ya no presenta el offset en la zona de prefalla, es decir, se

sitia exactamente sobre los 60 Hz.
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5.2.4 Comparacién de los errores de estimacion

A continuaciéon se muestran las tablas de error correspondientes a la sumatoria del error
cuadratico tanto de amplitud como de la frecuencia estimada para cada uno de los tres mode-
los analizados. En ellas se observa que para ambos casos, tanto de la frecuencia como de la
amplitud estimada, el modelo referente a [3| arroja los valores mas pequenos en las tres zonas
de la senal s(n). Dichos resultados se deben en gran medida a que el intervalo de estimacion

que toma este modelo esté centrado, contrario a los intervalos tomados por los modelos (3.2.8)

y (4.2.13).
Tabla 5.1: Evaluacion del Error Cuadrético de Amplitud.
Modelo PreFalla Falla PostFalla
5 (n) = an [Pé” +PPn 4 p® %] cos (Gon) 0.0069 85.5946 0.1085
0<n<N
5@ (n) = {pgm +pP@n g Pf)g} cos (won) 0.0018 0.0182 0.0074
0<n<N
§@(n) = [p<2> +pPn p;”gé] cos(won)  4.0019 x 10728 0.0089  7.1466 x 1075
F<n< g




111

Tabla 5.2: Evaluacion del Error Cuadratico de Frecuencia.

Modelo PreFalla Falla PostFalla
5@ (n) = an [Pg” +PPn g pf)gi} cos (Gon) 0.0110 3.83 x 103 0.1319
0<n<N
5@ (n) = [Pg” +P@n Pé”%ﬂ cos (won) 0.0016 2.3862 0.0151
0<n<N

5@ (n) = [ A +p§2>n§] cos (won)  4.4429 x 10727 0.0867  9.7993 x 10~*

—N N
- <n<y

Al analizar la Tabla 5.2 se observa que, en las tres zonas, los valores de error proporcionados
por los modelos (3.2.8) y (4.2.13) son mucho mayores que los proporcionados por el modelo
mostrado en [3]. Esto se debe a que este ultimo es menos sensible a sefiales que poseen fre-
cuencias diferentes a la fundamental (60 Hz), lo cual se comprueba al analizar la respuesta en
frecuencia del modelo correspondiente a [3|, donde se observa que existe una ganancia plana
unitaria sobre la frecuencia de 60 Hz y, en caso de presentarse una senal con una frecuencia
diferente a la fundamental, es filtrada y se minimiza su ganancia en magnitud. Con ello se
concluye que, el modelo expuesto en [3| proporciona los mejores resultados en cuanto a esti-
macion fasorial y frecuencial gracias a la caracteristica de simetria que presenta, resultado de
ser centrado su intervalo de estimacion, propiedad que no se consigue en el desarrollo de los

modelos (3.2.8) y (4.2.13), debido a que ambos son disenados para ser estrictamente causales.

En lo que respecta al modelo (3.2.8), no se podria hablar de un desempeno totalmente
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deficiente, ya que los errores que presentan los estimados de amplitud no se sobrepasan el
2% del valor original en las distintas zonas de la senal, cumpliendo con uno de los objetivos

planteados al principio de investigacion: la estimacion adecuada de la amplitud.

Al comparar directamente el modelo (3.2.8) con el modelo (4.2.13), surge una de las aporta-
ciones mas importantes en esta tesis, la cual enuncia que no es necesario realizar la estimaciéon
frecuencial de manera directa por medio del modelo AR (modelo puros polos), ya que tanto el
modelo (3.2.8) como el modelo propuesto en [3| realizan dicha estimacion de manera indirecta

con la ayuda de la primera derivada de la fase ¢/(n).

5.3 Conclusiones del capitulo

Una de las conclusiones mas importantes de este capitulo es acerca de la prediccion frecuencial,
donde se concluye que no es necesario aumentar la complejidad del algoritmo de estimacion
fasorial mostrado en (4.2.13), ya que tanto [3] como (3.2.8) son capaces de estimar la frecuencia
wp por medio de ngS’ (n). De lo contrario, se tendria un algoritmo muy sensible ante a la presencia
de algun ruido, tal y como se mostro en las Tablas 5.1 y 5.2 referentes a la evaluacion del error

cuadratico de amplitud y frecuencia respectivamente.

Otro de los motivos por el cual no es recomendable realizar la estimaciéon de la frecuencia
de manera directa es por el tamano de la ventana de estimaciéon, ya que por lo general es
de longitud muy pequenia y, al existir un cambio de signo en la senal s4(n), el estimador de
frecuencia lo puede interpretar como un incremento en la velocidad (¢/(n)), lo que significaria

que el valor de la frecuencia no seré el correcto.

Una de las principales limitaciones que presenta el modelo (3.2.8) ante el modelo propuesto

en [3] es que esta disenado a ser estrictamente causal, lo cual se corrobora al analizar las tablas
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correspondientes al error cuadratico. Otra de las limitaciones que presenta el modelo (3.2.8) al
ser disenado de manera causal es su ligera sensibilidad que presenta ante senales exégenas a la

fundamental.

Por tltimo, no se puede decir que el modelo (3.2.8) posee un comportamiento erratico o
deficiente ya que éste sigue el comportamiento de la sefial propuesta s;(n) en las distintas zonas
de la senal de forma adecuada con un error relativamente pequeno, a pesar de que el modelo

(3.2.8) se disen6 para ser estrictamente causal.



Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1 Introduccién

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas a partir de la investigacion realizada
en la que se propone un nuevo algoritmo para la estimacion fasorial basado en el principio
de minimos cuadrados. Asimismo, se muestran las aportaciones logradas con el desarrollo de
esta tesis. Cabe mencionar que se considera interesante investigar otros aspectos relacionados
con la aplicaciéon del algoritmo de estimacion fasorial, por lo que se dan recomendaciones para

trabajos futuros.

6.2 Conclusiones

e En los SEP, al cambiar momentaneamente la topologia por la apertura o cierre de los
circuitos o inclusive al ser liberada una falla se presentan las oscilaciones de potencia,
donde éstas son un indicio de pérdida de estabilidad, las cuales se caracterizan por tener

lentas variaciones de amplitud a frecuencias menores a la fundamental, motivo por el cual

114
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resulta imperativo realizar una medicion fasorial adecuada. Sin embargo, los algoritmos de
medicion fasorial tradicionales asumen amplitud y fase constante durante todo el intervalo
de observacion, lo que implica una fuerte restriccion para el control y monitoreo de los

SEP.

Los algoritmos correspondientes tanto al modelo lineal como al modelo cuadratico de los
capitulos 3 y 4 asi como en [3|, presentaron un mejor comportamiento para la estimacion
de los tres estados tipicos de una senal, en comparaciéon con los modelos de estimacion

fasorial tradicionales (modelo constante).

Al aplicar los filtros digitales de prediccion lineal, los cuales hacen uso del principio de
minimos cuadrados, quedaron evidenciadas ciertas caracteristicas por las cuales se vuelve

deseable su aplicacion, dichas caracteristicas son:
— Su facil manejo matematico.
— Su facil explicacion desde un punto de vista de algebra vectorial.
— La existencia de numerosos algoritmos numéricamente eficientes para su solucion.
— Generacion de soluciones 6ptimas.
Se eligieron los modelos de prediccion lineal del tipo ARMA para la estimacion fasorial,

ya que éstos son los que mejor se adectian a las necesidades del nuevo modelo propuesto

(3.2.2) expuesto en esta tesis.

Se opto6 por utilizar el algoritmo de prediccion Shanks debido a que este método presentd
los mejores estimados para la identificacion del sistema desconocido, en nuestro caso el
SEP, ya que este algoritmo estima los coeficientes de los modelos AR y MA aplicando el

principio de minimos cuadrados.

A lo largo de este trabajo se aplico el modelo cuadrético de estimacion fasorial como

un filtro de prediccion lineal, para conocer el comportamiento de los sistemas eléctricos
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de potencia, donde los elementos del modelo AR representan un equivalente de los tres
planos referentes al modelo constante e/“°, lineal ne’*® y cuadratico n?e/“?; en otras
palabras, el modelo AR nos ayuda a crear un nuevo subespacio en el cual se contienen o
abarcan a los subespacios correspondientes a los modelos constante, lineal y cuadratico.
Es precisamente sobre este nuevo subespacio donde se proyecta la senal que se desea

estimar, generandose un modelo ARMA que corresponde a la senal estimada §(n), todo

esto se realiza con la ayuda del principio de minimos cuadrados.

A lo largo de esta investigacion se utilizo la expansion en fracciones parciales para realizar
la demodulacion de la senal estimada $(n), donde esta herramienta tiene como funcion
sintetizar el subespacio equivalente formado por le modelo AR, asi como obtener las
componentes o fasores rP? = 0,1,2 referentes a los modelos constante e/°, lineal

1

nel0 y cuadratico n?e/“° respectivamente.

De los fasores constante, lineal y cuadratico se obtuvo informaciéon importante referente
a la amplitud y la fase de la senal a estimar. Esta informacion es de vital importancia

para conocer el estado en el que se encuentra el SEP.

La respuesta en frecuencia que se obtiene del modelo cuadratico propuesto para la es-
timacion fasorial (3.2.8) se mostré en la Figura 3.21, donde se observa que el modelo
impide la infiltracién de la frecuencia negativa. También se percibe que el modelo es
ligeramente sensible a senales diferentes a la fundamental, esto a causa de que los mode-
los de prediccion lineal vistos a lo largo de esta investigacion fueron disenados para ser

estrictamente causales.

En el Capitulo 4 se propuso realizar la estimacion frecuencial de wy de manera directa
por medio un modelo AR constituido por dos polos referente a un modelo constante
tradicional, donde la funcién de los polos es identificar la frecuencia predominante de

la senal a estimar, es decir la frecuencia con mayor energia, en el caso de los SEP esta
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frecuencia corresponde a 60 Hz, por lo que el modelo se podria interpretar con un seguidor

de la frecuencia fundamental del sistema.

Al hacer uso de la estimacién frecuencial e incluirla en el modelo constante tradicional, re-
sult6 el modelo descrito (4.3.1), la cual al evaluarse se observé que su comportamiento era
muy semejante al modelo lineal. Esto se comprob6 al comparar las formas del error rela-
tivo porcentual de reconstrucciéon de amplitud de ambos modelos. Este comportamiento
se explica por la inclusion de la ganancia exponencial o™ en el modelo constante tradi-
cional, pues la ganancia exponencial para segmentos de observacion pequenos se comporta
como una componente lineal, lo cual explica el porqué de la similitud de las formas del

error.

Una de las conclusiones mas importantes a la que se llego a lo largo de esta investigacion,
es referente a la estimacion frecuencial, donde se concluye que no es necesario aumentar
la complejidad del algoritmo de estimacion fasorial mostrado en (4.2.13), ya que tanto el
modelo expuesto en [3] como el modelo (3.2.8) son capaces de estimar la frecuencia wy
por medio de la primera deriva de la fase gg’ (n), lo que implicaria tener un offset de la
frecuencia fundamental al momento de ocurrir algin disturbio. De lo contrario, se tendria
un algoritmo muy sensible ante a la presencia de algtn ruido de alta frecuencia (inversores
y rectificadores), tal y como se mostré en los resultados obtenidos en las Tablas 5.1 y 5.2

referentes a la evaluacion del error cuadratico de amplitud y frecuencia respectivamente.

Una de las conclusiones a las que se llegd al comparar el desempeno de los modelos ex-
puestos en [3] y (3.2.8), fue acerca de las limitaciones que presenta este ultimo al ser
disenado estrictamente causal, ya que éste se caracteriza por tener un comportamiento
ligeramente sensible al momento de aparecer senales diferentes a la frecuencia fundamen-
tal, lo cual es corroborado al analizar las tablas correspondientes al error cuadratico de

amplitud y frecuencia denotadas por Tablas 5.1 y 5.2 respectivamente. Sin embargo no
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se puede decir que el modelo (3.2.8) posee un comportamiento totalmente erratico o defi-
ciente ya que éste sigue la dindmica de la senal propuesta sq(n) en las distintas zonas de
manera adecuada, con un error relativamente pequeno, a pesar de que el modelo (3.2.8)

se diseno para ser estrictamente causal.

Conforme se fue avanzando en el desarrollo de esta investigacion, nos dimos cuenta de que
la ganancia correspondiente a las componentes Pi(Q) t = 0,1,2 no son del todo correctas
al momento de realizar la descomposicion del modelo ARMA (3.2.10) haciendo uso del
algoritmo de expansion de fracciones parciales proporcionado por MATLAB. Esto fue
comprobado al comparar los resultados expuestos en [3] referente a un modelo causal
con la descomposicion del modelo (3.2.10) en fracciones parciales. La magnitud del error
se iba acrecentando conforme se aumentaba el orden del modelo. Todo esto se debe
probablemente a la convergencia que presenta el algoritmo de MATLAB al aumentarse

la cantidad de polos repetidos en el modelo.

En un principio, los modelos en [3] y (3.2.8) se disenaron para ser estimadores fasoriales,

pero conforme se fue estudiando la informacioén contenida en cada una de las componentes
2) . , ., ) )

Pi( ) = 0,1, 2, se llegd a la conclusion de que ambos modelos més que ser estimadores

fasoriales se podrian considerar también como estimadores de wp, y al mismo tiempo

proporcionar elementos que sirvan como indicadores de la existencia de algtin disturbio

en el sistema, esto con la ayuda ¢ (n).

Aportaciones

Se obtuvo una nueva técnica para realizar la demodulacion de una sefial s(n). Esto se logro
por medio de la expansion en fracciones parciales. Esta técnica tiene como funcién separar

la envolvente de la portadora correspondiente al modelo ARMA de la senal estimada $(n).



119

e Se propuso un modelo para la estimacion fasorial y frecuencial haciendo uso de las técnicas

de tradicionales de diseno de filtros digitales aplicando el principio de minimos cuadrados.

e Se comprobo que los filtros no causales utilizados en [3] proporcionan mejores resultados,

para la estimacion de senales tipicas de un sistema eléctrico de potencia.

6.4 Trabajos Futuros

e Desarrollar la metodologia para elaborar un modelo no causal de estimacion fasorial
utilizando las técnicas tradicionales para el diseno de filtros digitales aplicando método

de Shanks.

e Estudiar y mejorar el comportamiento del algoritmo de fracciones parciales proporcionado
por MATLAB, ya que este presenta un error de ganancia conforme se aumenta la com-

plejidad del modelo.

e Realizar un estudio y una evaluacion respecto a la complejidad numérica que presenta el

modelo cuadratico de estimacion fasorial propuesto en esta investigacion.

e Desarrollar y evaluar la metodologia correspondiente al modelo ciibico de estimacion
fasorial. Asimismo, llevar a cabo un anélisis de la informacion referente a las nuevas

componentes del modelo.
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