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(Resumen

La creciente complejidad de las redes eléctricas, con presencia de desbalances, armoénicos
y variaciones rapidas de frecuencia, demanda algoritmos robustos para estimar parametros
criticos como tension y frecuencia. Métodos tradicionales (PLL, MSOGI) presentan limitaciones
en entornos dinamicos, lo que justifica el desarrollo de soluciones mas precisas y estables. Este
trabajo aborda este desafio mediante el disefio e implementacion de un Filtro de Kalman
Extendido (EKF), evaluando su desempenio bajo perturbaciones como cambios abruptos de
magnitud, fase y distorsién armoénica.

La evaluacion de los algoritmos revela un compromiso fundamental entre la eficiencia
computacional, la robustez y la precision en estado estacionario. E1 MSOGI emerge como la
solucién mas equilibrada y robusta, ofreciendo un excelente rendimiento dindmico con bajo
rizado y transitorios controlados, todo ello con una carga computacional minima del 5%. En
contraparte, el EKF recursivo ajustado se especializa en la precisiéon final, logrando el menor
error en estado estacionario de todos los métodos. Sin embargo, esta exactitud se obtiene
a costa de una carga computacional prohibitiva del 40 % y una respuesta transitoria menos
amortiguada que la del MSOGI. Finalmente, se concluye que el EKF estacionario no representa
un buen equilibrio, ya que su rendimiento es superado por el MSOGI, que es a la vez més
robusto y computacionalmente mas eficiente. En consecuencia, la seleccion depende de las
prioridades del sistema.



(1. Infroduccion

En la actualidad existe una alta penetraciéon de energias renovables en la matriz energética
mundial [2]. Por su parte, en Chile se tiene el plan de descarbonizacion, con lo cual se busca
la transiciéon hacia una matriz energética mas limpia y sostenible, con miras a alcanzar la
carbononeutralidad para 2050. Debido a esto el uso de dispositivos de electrénica de potencia
como los convertidores se hace cada vez mas necesario [3|. Estos dispositivos requieren de una
medicion de tension y angulo de la red, para asi funcionar correctamente. Sin embargo, existen
miltiples desbalances en los sistemas de potencia que originan perturbaciones en el vector
trifasico de tensiones, afectando directamente a los convertidores, ya que al estar conectados
a la red tienen una alta sensibilidad a estas perturbaciones. Estas deben ser detectadas
adecuadamente por el sistema de control para asi poder reaccionar a estas condiciones de
funcionamiento, especificamente la deteccién en tiempo real de las componentes de secuencia
del vector de tensiones se vuelve un problema esencial para estos dispositivos.

Las perturbaciones en el vector trifdasico de tensiones tienen un impacto directo y perjudicial
en la calidad de la energia eléctrica. Estas fluctuaciones y distorsiones pueden provocar el mal
funcionamiento o incluso el dano de equipos eléctricos y electronicos sensibles, como motores,
variadores de frecuencia y sistemas de control. Ademés, las perturbaciones pueden generar
pérdidas econdémicas significativas debido a la reduccién de la eficiencia energética, el aumento
de los costos de mantenimiento y, en casos extremos, a interrupciones en el suministro eléctrico
que afectan la productividad y los procesos industriales

Es en este sentido que, reemplazar generadores por inversores que siguen la red trae consigo
problemas de estabilidad de senal, en [4] se menciona que los inversores que siguen la red
carecen de participacién activa en la regulacion del equilibrio de potencia del sistema, por lo
que su integracién masiva puede abrumar a los generadores sincrénicos existentes y, en general,
hacer que el sistema sea susceptible a inestabilidades. Si los inversores que siguen la red no
apoyan a la red durante los transitorios, podria forzar a los generadores sincrénicos a moverse
de manera dréstica en respuesta a un evento. De esta forma, eventos que convencionalmente
se entienden como problemas de estabilidad de pequena senal podrian convertirse en eventos
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de estabilidad de gran senal. Por ultimo, al aumentar los inversores en la red puede resultar
en mayores oscilaciones y desviaciones de frecuencia del sistema cuando se somete a una gran
perturbacién. La razon de esto es la reduccion de la inercia efectiva del sistema que resulta en
mayores oscilaciones de frecuencia durante los eventos de la red, ademas de la perdida de la
estabilidad de tension.

En este contexto, las técnicas convencionales de sincronizacion, como las PLL y SOGI-PLL,
enfrentan nuevos desafios al operar en redes con una alta penetracion de inversores. A pesar
de su amplia utilizacién, estas técnicas presentan ciertas limitaciones en entornos con alta
presencia de perturbaciones. La sensibilidad al ruido es un problema comun, ya que pequenas
variaciones en la senal pueden llevar a estimaciones erréneas de la frecuencia y el angulo.
Ademés, estas técnicas suelen tener dificultades para adaptarse a condiciones variables de la
red, como cambios bruscos en la frecuencia o la presencia de armoénicos de alto orden. En
particular, las PLL pueden experimentar fenémenos de bloqueo ante perturbaciones severas, lo
que compromete la precision de las estimaciones. Por otro lado, las SOGI-PLL, aunque ofrecen
una mejor respuesta dindmica, pueden presentar problemas de estabilidad en presencia de
distorsiones de alta frecuencia.

Con el objetivo de obtener estimaciones confiables de la frecuencia una senal de tension,
se plantea un enfoque que combina técnicas de procesamiento de sefiales de esta manera, se
propone implementar un estimador para la frecuencia de la tensién basado en los algoritmos
de filtro de Kalman. En primer lugar, se emplearda un algoritmo del filtro de Kalman para
descomponer la senal en sus componentes armoénicas, permitiendo identificar la componente
fundamental. A continuacion, esta senal seré procesada por el filtro de Kalman extendido, el
cual, a través de un modelo matematico, estimaré tanto las magnitudes de las componentes de
tension en el sistema o« — 8 como la frecuencia de la senal.

Por dltimo, una PLL, cuya frecuencia y magnitudes de tension estaran basadas en las
estimaciones obtenidas del filtro de Kalman, proporcionara una estimacion precisa del angulo
de fase de la tensiéon. Este proceso se ilustra en la Figura 1.1.

Este enfoque, que combina los algoritmos del filtro de Kalman y las PLL, permite adaptarse
a condiciones variables del sistema y obtener resultados confiables incluso en presencia de ruido
y distorsiones en la senal. De esta forma, mediante simulaciones, se analizara el comportamiento
del estimador frente a situaciones de desbalance en la red eléctrica.

Observadores RTDS Generador de
senales de tension

Vats(f) Vit (1)
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oFKE, 4
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FIGURA 1.1: Esquema de implementacion.

Los resultados obtenidos se compararan con los de una PLL (Phase-Locked Loop) y un
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4 Capitulo 1. Introduccién

MSOGI-PLL, proporcionando un anélisis detallado de su desempetio y eficacia en condiciones
de desequilibrio del sistema. Para las simulaciones y el procesamiento de datos, se utilizardn
herramientas como la plataforma Imperix, por su capacidad de célculo, y el simulador en
tiempo real (RTDS), integrando asi hardware real con un entorno de simulacion.

Se empleara la tecnologia Hardware-in-the-Loop (HIL) para el analisis del estimador de
tension. Esto incluird la programacion del sistema disenado en el equipo RTDS y del algoritmo
del estimador en la tarjeta B-Board de Imperix. De esta forma, el RTDS actuard como un
sistema real, permitiendo realizar diversas pruebas del estimador disenado en base al algoritmo
de filtro de Kalman.

En este trabajo se presenta un algoritmo para la estimacion de la frecuencia, el cual ofrece
una serie de ventajas en comparacién con las técnicas convencionales. A diferencia de los
métodos existentes, el enfoque propuesto es capaz de estimar miltiples componentes de la
senial, lo que permite una caracterizacién mas completa de las perturbaciones presentes en la
red. Las aplicaciones potenciales de este método incluyen la mejora del control de convertidores
de potencia, la deteccion temprana de fallas en la red y la optimizacion de la operacion de los
sistemas de energia, contribuyendo asi a un futuro energético més sostenible y eficiente.

Objetivo general

Disenar e implementar Filtro de Kalman extendido para descomposicién de tension y
estimacion de frecuencia en redes distorsionadas y desbalanceadas.

1.2 Objetivos especificos

1. Plantear el modelo del sistema para la implementacion del algoritmo de filtro de Kalman
Extendido en plataforma de control digital.

2. Evaluar desempeno del algoritmo utilizando Hardware-in-the-loop en el simulador en
tiempo real RTDS.

3. Comparar desempenio con otros métodos del estado del arte.



(2. Estado del arte

La estimacion precisa de la tension en sistemas eléctricos es un pilar fundamental para
garantizar la estabilidad y la eficiencia de las redes de potencia. La presencia de desbalances,
causados por cargas asimétricas o perturbaciones, introduce distorsiones en las senales de
tension que dificultan su medicién precisa. Estas distorsiones pueden generar una serie de
problemas, como sobrecalentamiento de equipos, reduccién de la vida 1til de los componentes y,
en casos extremos, fallas en el sistema. Por ello, el desarrollo de técnicas robustas para estimar
la tensién en presencia de desbalances es esencial para mejorar la confiabilidad y la calidad del
suministro eléctrico.

Los métodos basados en el seguimiento de fase y frecuencia, como el Phase-Locked Loop
(PLL) y el Second-Order Generalized Integrator PLL (SOGI-PLL), han sido ampliamente
adoptados en la estimacioén de parametros en sistemas eléctricos. Estos métodos son esenciales
para sincronizar los sistemas de control y monitoreo con la red eléctrica, proporcionando
informacioén sobre la magnitud, frecuencia y fase de la tension.

Basandose en el trabajo [5], donde se demostré la capacidad del filtro de Kalman para
estimar la magnitud de la tensién en presencia de ruido y desbalances en las componentes
de secuencia de la tension, a partir de un modelo lineal simple, se evidencia la utilidad de
esta técnica en aplicaciones de control y monitoreo de sistemas eléctricos. En este trabajo, se
emplearon observadores de estado optimizados para separar las secuencias positiva y negativa
de la tensién, logrando una estimacién precisa incluso en condiciones de operaciéon adversas.
Cabe mencionar que en este trabajo estos resultados son de gran relevancia para sistemas
eléctricos modernos con alta penetracién de convertidores electrénicos, donde los desbalances y
el ruido son problemas comunes.

La combinacién de filtros de Kalman y estructuras de sincronizaciéon ha dado lugar a
soluciones innovadoras para la estimacién de pardmetros en sistemas eléctricos. Trabajos
como [6] han demostrado la capacidad de los filtros de Kalman para estimar con precision
componentes fundamentales y armoénicas, mientras que otras investigaciones han explorado la
integracion de filtros de Kalman con PLL y filtros pasa banda complejos, como se describe en
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[7]. Aunque estas estructuras ofrecen ventajas especificas, el SOGI-PLL se mantiene como una
referencia en muchas aplicaciones. La equivalencia establecida en [8] entre los PLL basados en
filtros de Kalman en estado estacionario y las SRF-PLLs establece la complementariedad de
estas técnicas y su potencial para abordar los desafios de las redes eléctricas actuales con alta
penetracién de convertidores electrénicos.

Los algoritmos basados en filtros de Kalman, como los propuestos en [9] y [10], han
demostrado ser efectivos para la estimacion de frecuencia y d4ngulo. Sin embargo, es importante
destacar que estos algoritmos, en su forma basica, no estan disefiados para filtrar armoénicos.
Aunque el trabajo de [9] introduce un algoritmo de seguimiento dinamico (DTA) para mejorar
la adaptacion del filtro, la eliminaciéon de armoénicos puede requerir la combinaciéon de estos
algoritmos con técnicas de filtrado adicionales.

Si bien los trabajos mencionados anteriormente han demostrado la eficacia de los filtros
de Kalman en sistemas lineales, la presencia de no linealidades para el modelamiento de la
tensién en sistemas eléctricos, requiere el empleo de técnicas més sofisticadas. En este contexto
que, el filtro de Kalman extendido (EKF) ha surgido como una herramienta poderosa para la
estimacion de parametros en sistemas no lineales.

Los trabajos consultados presentan diversas aplicaciones del filtro de Kalman extendido
(EKF) para la estimacion de la tension de red. Si bien todos coinciden en el uso del EKF como
herramienta principal, difieren en las variables estimadas y en las condiciones de prueba.[11] se
centra en la estimaciéon de frecuencia y magnitud de armoénicos, pero no considera desbalances
ni estima el angulo. Por su parte, [12| presenta un modelo méas completo, estimando dngulo,
magnitud y frecuencia, aunque no evalia escenarios con cambios de frecuencia o desbalances.
[13] v [14] se enfocan en la estimacion de magnitud y frecuencia, pero difieren en las condiciones
de prueba el primero introduce variaciones en la magnitud de las amplitudes, mientras que el
segundo se centra en cambios de frecuencia. Estas diferencias en los modelos y condiciones de
prueba reflejan la diversidad de enfoques existentes en la aplicacion del EKF para la estimacion
de la tension de red.

La eleccién de la técnica de estimacién adecuada depende en gran medida de las carac-
teristicas del sistema y de los objetivos de la aplicacién. Si bien este trabajo se centra en el
Filtro de Kalman Extendido (EKF), es esencial considerar otras alternativas como el Unscented
Kalman Filter (UKF). Ante las limitaciones del Filtro de Kalman Extendido (EKF) en sistemas
altamente no lineales, el Unscented Kalman Filter (UKF) ha emergido como una técnica mas
robusta. En [15], los autores demuestran la eficacia del UKF en la estimacion de la frecuencia
y amplitud de la tensién en senales con componentes armoénicas no lineales y cambios en
la frecuencia de referencia. A diferencia del EKF, el UKF evita la linealizaciéon del modelo
utilizando una técnica de muestreo deterministico, lo que le permite manejar no linealidades
de manera mas efectiva. Sin embargo, esta mejora en el manejo de no linealidades implica un
aumento en la complejidad computacional, ya que requiere la propagaciéon de un conjunto de
puntos a través del modelo no lineal.
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2.1 PLL 7

PLL

Phase-Locked Loop (PLL) es un sistema de control utilizado para sincronizar la fase de una
senal de salida con la de una senal de referencia, mediante un proceso de retroalimentaciéon. Este
sistema es esencial en diversas aplicaciones de procesamiento de sefiales, como en comunicaciones,
generacion de senales, y control de frecuencias.

La PLL compara la fase de una senal de entrada con la de una senial de referencia, y ajusta
la frecuencia y fase de un oscilador local (generalmente un VCO, por sus siglas en inglés) para
minimizar la diferencia de fase. Como resultado, la PLL permite la estabilidad de la senal
de salida, haciéndola coherente con la referencia. Este mecanismo es clave para lograr una
sincronizacién precisa en sistemas que requieren alta fiabilidad y exactitud temporal, como en
la sincronizacién de convertidores de energia.

La estructura basica de un PLL estandar contiene las siguientes partes: detector de fase
(PD), filtro pasa-bajos (LPF) y oscilador controlado por voltaje (VCO). Este tipo de PLL es
aplicable a diferentes tipos de esquema de SRF-PLL. Como se muestra en 2.1, el SRF-PLL
puede dividirse en tres partes, descritas a continuacion [16] :

1. Detector de Fase: Las tensiones de red trifasicas vq, vy v v, se transforman mediante
la transformacion de Clarke T,p./q4, que convierte las tensiones trifasicas en tensiones
bifasicas v, y vg en el marco estacionario. Luego, basandose en los valores de seno y
coseno del dngulo de fase de la red 6, se aplica la transformacion de Park T,5/4, para
obtener las tensiones bifasicas vq y vy.

2. Filtro Pasa-Bajos: El controlador PI se adopta como un filtro pasa-bajos. El componente
q de la tension de la red v, se selecciona como entrada del filtro pasa-bajos, mientras
que el controlador PI entrega la velocidad angular de la tension de la red w. Debido a la
operacion del controlador PI, el componente ¢ de la tension de la red v, se regula a cero,
por lo que la tension de la red puede alinearse con el eje d, logrando asi el desacoplamiento
de los ejes dgq.

3. Integrador: Una vez que se obtiene la velocidad angular de la tension de la red, se
implementa un integrador para calcular el angulo de fase, y luego se pueden calcular los
valores de seno y coseno del angulo de fase de la tension de la red, los cuales se entregan
como entrada para la transformacién de Park.

Detector de fase Filtro pasa bajo
pommmmmmmmmo el QUEE
i v v ' pTTTTTTmmmmoooooy i Wref Integrador
Vabt | gbe >lap S i
#M Bl S di sy sl s —> %
| , 1= | L |
_________ S

FIGURA 2.1: Esquema SRF-PLL.

En resumen el principio de operacion del SRF-PLL consiste en transforma la tension de
red trifasica vqp en el marco vgq. Luego, se utiliza un controlador PI para llevara a cero a vy y,
en consecuencia, alinear la tensién de la red con el eje d. La salida del controlador PI, junto
con el integrador, genera finalmente el angulo de fase de la tension de la red, el cual también se
retroalimenta a la transformacion de Park. Por lo tanto, se puede observar que el SRF-PLL
puede considerarse como un control en lazo cerrado cuyo objetivo es alinear la tensiéon de la
red con el eje d y, simultaneamente, obtener el 4ngulo de fase de la tensiéon de la red.
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DSOGI-PLL

Para abordar las limitaciones del SRF-PLL en condiciones no ideales de la red eléctrica, como
el desequilibrio trifasico, la distorsion armonica o la baja tension, se han desarrollado diversas
mejoras a lo largo de las ultimas décadas. Entre estas, destaca el DSOGI-PLL, que combina las
caracteristicas del DSOGI y el SRF-PLL. Se caracteriza por garantizar un rendimiento excelente
frente a desequilibrios de tension y distorsiones armoénicas, ademéas de eliminar eficazmente las
secuencias negativas y armonicas en uq, y ug [17, 18, 19].

Antes de describir la estructura del DSOGI-PLL, es fundamental analizar su bloque de
construccion principal el Integrador Generalizado de Segundo Orden (SOGI), cuyo diagrama
se muestra en la Figura 2.2.

El SOGI es un filtro adaptativo que procesa una senal de entrada genérica u (que en el
contexto del DSOGI correspondera a las componentes u, 0 ug de forma independiente) y,
utilizando la frecuencia angular de la red w; como referencia, genera dos senales de salida: la
sefial v/, que es la componente fundamental de la entrada filtrada y en fase, y la senal qu’, que
estd en cuadratura con u’ (desfasada +90°).

Para demostrar por qué la salida es una senal sinusoidal pura y entender su comportamiento,
es necesario presentar sus funciones de transferencia, que relacionan las salidas (u/, qu’) con la
entrada (u):

= Funcién de transferencia en fase:

u'(s) kwi s
D(s) = = 2.1
() u(s) 82+ kwis +w? (2.1)
= Funcién de transferencia en cuadratura:
/ 2
qu’(s) kwsy
= = 2.2
Q) u(s) 82+ kwis + w? (22)

donde k es el parametro de ganancia que ajusta el ancho de banda del filtro.

Estas ecuaciones demuestran que el SOGI se comporta como un filtro pasabanda de segundo
orden centrado en la frecuencia w;. La funcion D(s) (2.1) asegura que la componente de
frecuencia fundamental de la sefial de entrada pase con ganancia unitaria y sin desfase, mientras
que atenia significativamente los armoénicos y el ruido en otras frecuencias. Por su parte, la
funcion Q(s) (2.2) genera una réplica de la componente fundamental con la misma amplitud,
pero con un adelanto de fase de 90°.

Este analisis de las funciones de transferencia es precisamente lo que permite identificar
la dindmica de la estimacién y fundamenta la capacidad del SOGI para aislar la componen-
te fundamental de una senal distorsionada, entregando a su salida una tensién puramente
sinusoidal.

A partir de la expuesto en [16], el SOGI permite de extraer solo las senales de alterna en la
velocidad angular fundamental wy, mientras que otras secuencias (por ejemplo, los componentes
armonicos de 5° y 7° orden) pueden ser eliminadas. Sin embargo, al usar un tnico SOGI para
Uq O ug, los armonicos pueden ser eliminados, pero desafortunadamente, la secuencia negativa
permanece.

Con el fin de eliminar simultaneamente la secuencia negativa y para lograr un propdsito de
simetria, se puede usar el SOGI dual (DSOGI) para ambos uq y ug. La Figura 2.2 muestra
los esquemas del DSOGI, incluyendo el diagrama de bloques para eliminar los componentes
negativos de la tensiéon de la red.
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FIGURA 2.2: Esquema DSOGI.

Los componentes de voltaje sinusoidales y balanceados en el marco of3, 2u,, y 2u'ﬁ 4
mostrados en la Figura 2.3, pueden obtenerse, y su amplitud puede corregirse facilmente
multiplicaAndolos por 0.5. Estas sefiales de voltaje sinusoidales y balanceadas en corriente
alterna, ul, .y ufg +» bueden luego entregarse como entrada al SRF-PLL convencional.
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Vabe | ghe
5

af

af

dgq

v,
d

Vq

0

:

w1

FIGURA 2.3: Esquema DSOGI-PLL.

Al integrar el DSOGI-PLL en el SRF-PLL , se puede lograr un seguimiento preciso del
adngulo de fase del voltaje de la red incluso en circunstancias de desbalance y distorsion.

La Figura 2.3 muestra el diagrama esquemético del DSOGI-PLL, donde se tiene la combi-
nacion de DSOGI y SRF-PLL. Comparando con los esquemas del SRF-PLL y el DSOGI-PLL,
se puede observar que el DSOGI-PLL es, de hecho, un ejemplo especial del SRF-PLL con la
inclusion del DSOGI, que es responsable de eliminar las secuencias negativas y los armoénicos.
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MSOGI

Otra estrategia es el multiple SOGI-FLL (MSOGI-FLL), una estructura basada en multiples
Second-Order Generalized Integrators (SOGI) operando en paralelo, que permite la deteccion
selectiva de armoénicos y la extracciéon robusta de la componente fundamental incluso en
condiciones de desbalanceo o distorsién severa.

El MSOGI-FLL |20] consiste en una red de retroalimentacion cruzada donde cada SOGI
acttia como un filtro adaptativo sintonizado a una frecuencia especifica. A diferencia de un
SOGI convencional, que solo estima la componente fundamental, este esquema emplea varios
SOGI-QSG (Quadrature Signal Generators) configurados para detectar diferentes 6rdenes de
armonicos, tal como se muestra en la Figura 2.4. La clave de su funcionamiento radica en la
colaboracion entre estos filtros, donde un Frequency-Locked Loop (FLL) principal, asociado
al SOGI-QSG encargado de la frecuencia fundamental, ajusta dindmicamente las frecuencias
de los demés SOGI-QSG mediante factores de escalado. De esta manera, si el FLL estima la
frecuencia fundamental, los subsiguientes SOGI-QSG se sintonizan a frecuencias armonicas
wy, = kypwi, donde k,, determina el orden del armoénico a filtrar.

Esta arquitectura no solo mejora la precisiéon en la estimacién de la secuencia positiva
bajo condiciones adversas, sino que también permite la atenuacién selectiva de componentes
indeseadas, como armoénicos de alto orden o distorsiones introducidas por cargas no lineales en
el sistema.

Y ’U1 Wref
© & v v >laB Vd ¢
, SOGL1' | * | v A 4
vy Vil vy, - v ?_'+ O
0
O—O—C v T—% PI
) , , SOGI-3
vll U3l vnl «{}—»w qv
O—O—C v I —
SOGI-5
«b—»w’ qu’|
/ / / !
Vil v3l v ]
1 3 5 :
O—O—C v T,
@_’ SOGI-n
3

FIGURA 2.4: Esquema MSOGI.
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Limitaciones

Si bien las PLLs resultan ttiles para sincronizar los convertidores con la red, estas poseen
limitaciones, entre las mencionadas en [21] estan el seguimiento rapido y preciso del angulo
de fase y la frecuencia de voltaje de la red bajo condiciones de red variables (transitorias),
la operacién intermitente (pérdida y reconexion de la red) de fuentes de energia renovable,
la presencia de armoénicos y ruido que pueden causar distorsion en la medicién del PLL, y
la sensibilidad a desviaciones de frecuencia. Por otro lado, cuando existen desbalances en el
sistema, otra de estas limitaciones ocurre dado que el ancho de banda de estas no es el adecuado
para lograr detectar estos desbalances, tal como se menciona en [22].

En la actualidad existen diferentes tipos de PLLs, las cuales intentan cubrir los principales
requerimientos de disefio para un buen desempeno, entre ellos estan la robustez de frecuencia,
robustez armoénica, costo computacional y respuesta dindmica, en la Tabla 2.1 se presentan
algunos ejemplos.

Tipo Simplicidad Frecuencia Robustez Robustez del Carga Respuesta
PLL de diseno adaptable armonica desequilibrio computacional dinamica
SRF-PLL v v X X v vV
SOGI-PLL v v v v VY v

TaBLA 2.1: Comparativa de PLLs trifasicas [1]

Aplicaciones de uso

En el ambito de las redes eléctricas, la capacidad de monitorear y gestionar eficazmente los
fenomenos transitorios y las contingencias ante fallas es crucial para asegurar la estabilidad y
fiabilidad del suministro. La naturaleza dindmica y a menudo impredecible de estos eventos
exige soluciones avanzadas para la estimacion precisa de estados. En este contexto, el Filtro de
Kalman emerge como una herramienta, ya que su robustez y capacidad para integrar mediciones
ruidosas y modelos dindmicos permiten una mejora significativa en el desempeno del sistema. La
implementacion del KF no solo optimiza la precisién en la estimacién de magnitudes eléctricas
durante condiciones anémalas, sino que también facilita una respuesta rapida y adaptativa
ante las contingencias.

Fendmenos transitorios

Los fenébmenos transitorios en la red eléctrica son variaciones rapidas y temporales en las
magnitudes eléctricas, como la tensién, la corriente o la frecuencia, un desafio particularmente
critico en las redes modernas con baja inercia [23]. Estos eventos ocurren como resultado de
cambios repentinos en el sistema, tales como la conmutacion de equipos [24], [25], arranques
y paradas de generadores que afectan la estabilidad dindmica [26], o fallos y eventos de
cortocircuito que pueden ser identificados y localizados mediante técnicas avanzadas [27].
Aunque estos fendémenos son de corta duracion, pueden tener un impacto significativo en la
calidad de la energia, la estabilidad del sistema y la proteccién de los equipos. Precisamente
en la estimacion de la tensiéon de la red, la presencia de transitorios complica la precision
de las mediciones, ya que las fluctuaciones réapidas pueden ser interpretadas incorrectamente.
Para mitigar estos efectos, el uso de filtros avanzados como el filtro de Kalman es crucial,
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pues permite proporcionar una estimacién méas precisa de la tensién en presencia de ruido y
transitorios, lo que resulta fundamental para la operacion estable de sistemas eléctricos y la
implementacién de estrategias de control y monitoreo en tiempo real.

Contingencias ante fallas

Las contingencias por fallas se refieren a eventos imprevistos en la red eléctrica, como
cortocircuitos o fallos de equipos, que amenazan directamente la resiliencia y la seguridad
operativa del sistema [28]. Por ello, la evaluacion de la seguridad dindmica en tiempo real se ha
convertido en un area de investigaciéon fundamental para garantizar la estabilidad y prevenir
apagones [29],[30]. En estos casos, es fundamental disponer de un sistema de monitoreo y
estimacion de tensidon que actiie de manera 4gil. Un estimador que utilice un filtro de Kalman
puede aumentar significativamente la precision de las mediciones durante estos incidentes
dindmicos [31], lo que permite una respuesta rapida del sistema de control y la implementacion
de medidas correctivas que garanticen la integridad de la red.

Desbalance en lared

El desbalance en la red eléctrica ocurre cuando las tensiones de las fases en una red trifasica
no estan equilibradas, una condicién que puede ser resultado de una distribuciéon desigual
de las cargas o de fallas en el sistema [32]. Este desbalance es perjudicial, ya que da lugar a
corrientes desiguales que impactan negativamente la eficiencia de los equipos, especialmente
de los motores de induccién [33]. Para abordar este problema, diversas investigaciones han
propuesto el uso de estimadores avanzados. Especificamente, el filtro de Kalman y sus variantes
se han empleado con éxito para la estimacion precisa de las tensiones en cada fase, incluso
bajo condiciones ruidosas [34]. Esta capacidad de estimacion permite identificar y cuantificar el
desbalance, lo que a su vez es fundamental para implementar estrategias de correccién, mejorar
la calidad de la energia y proteger los equipos de la red.

Aporte de robustez a la red de los convertidores de potencia

Los convertidores de potencia son esenciales para la integraciéon de fuentes de energia
renovable y para el funcionamiento de sistemas eléctricos contemporaneos. Estos dispositivos
transforman la energia de una forma a otra (por ejemplo, de corriente continua a corriente alter-
na) y deben operar de manera confiable incluso en condiciones de red inestables o desfavorables.
Un estimador de tension basado en el filtro de Kalman puede ofrecer estimaciones precisas de
las tensiones de la red, lo que permite a los convertidores ajustar sus parametros operativos en
tiempo real para mantener la estabilidad y eficiencia del sistema. Esto resulta especialmente
critico en situaciones de perturbaciones en la red, donde los convertidores de potencia deben
adaptarse rapidamente para prevenir dafios y garantizar una operaciéon continua y estable.

Estas secciones ayudaran a llenar los vacios en tu trabajo y enriqueceran la discusién sobre
la importancia de la estimacién de tensién en diversos contextos de la red eléctrica.

Convertidores de potencia DC/AC

Los convertidores de potencia son dispositivos electréonicos utilizados para transformar la
energia eléctrica entre diferentes formas, como convertir corriente alterna (CA) en corriente
continua (CC) o viceversa. Ademads, permiten ajustar la magnitud de la tension o la frecuencia
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de la corriente para adaptarse a los requisitos especificos de un sistema. Aunque existen diversos
tipos de convertidores, estos se pueden clasificar segin su tipo o la estructura de control que
implementan, como se detalla a continuacién.

Es crucial comprender los dos tipos de control que estos dispositivos poseen. Por una parte,
se tiene el Grid-following Figura 2.5, donde el convertidor inyecta una cantidad fija de potencia
activa y reactiva al sistema, siguiendo a la tension y frecuencia que impone la red en el punto
de conexion.

PLL Convertidor equivalente
Primary Control Control de potencia 9 -
5 Vq -ref Y
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FIGURA 2.5: Esquema Grid following.

Por otra parte se tiene el Grid-forming Figura 2.6, donde el convertidor es el responsable
de establecer y mantener el voltaje y la frecuencia en el punto de conexion.
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FIGURA 2.6: Eisquema Grid forming.

2.7 Estimadores

Un estimador es una herramienta matemaética y computacional disefiada para inferir valores
de pardmetros o variables de interés en un sistema, a partir de datos observados que pueden
estar sujetos a ruido, incertidumbre o incompletitud. En el 4&mbito de sistemas eléctricos,
los estimadores se utilizan para obtener informacién precisa sobre variables criticas, como la
tension y la frecuencia de la red, que son fundamentales para garantizar la estabilidad y el
funcionamiento adecuado del sistema. Este proceso es especialmente importante en condiciones
dindmicas o anomalas, donde las mediciones directas pueden ser imprecisas o insuficientes.
Al implementar un estimador, como el filtro de Kalman, es posible realizar un seguimiento y
prediccion de estas variables en tiempo real, mejorando la capacidad de respuesta y la fiabilidad
de los sistemas de control y monitoreo.
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Norma Técnica de calidad y servicio para sistemas de distribucion

La Normativa Técnica de Calidad de Servicio establece los estandares que deben cumplir
las senales de tensién en los sistemas eléctricos, garantizando niveles aceptables de calidad y
continuidad del suministro. En Chile, esta normativa, regulada por la Superintendencia de
Electricidad y Combustibles (SEC), define parametros como la distorsion arménica total, el
desbalance de tensiones y otros indicadores de calidad, necesarios para preservar el correcto
funcionamiento de los equipos conectados a la red. En este trabajo, se utilizaran estas normativas
como referencia para generar seniales de tension representativas de condiciones reales de
operacion de la red eléctrica. Estas sefiales seran implementadas como casos de prueba para
evaluar el desempeno de los estimadores desarrollados, verificando su capacidad para adaptarse
y proporcionar resultados bajo distintos escenarios de calidad de tension.

En la NTCSD [35], se establecen los requisitos que deben cumplir las instalaciones de
distribucién de energia eléctrica en cuanto a calidad del producto, calidad del suministro y
calidad comercial. Cabe resaltar, en particular, el capitulo 3, que aborda la calidad del producto.

Regulacién de tension

|Vk_Vn|

n

AV, = -100 (2.3)

donde:
= AV} : Regulacion de tension en el punto k, en | %)].
= V}: Tension de suministro en el punto k, determinada como el promedio de las medidas
en un intervalo de 15 minutos, en [kV].
» Vj,: Tension nominal en el punto k, en [kV].

Densidad de la red

Tension de red | Alta y Media | Baja y muy baja
Baja tension +7.5% +10.0%
Media tension +6.0 % +8.0%

TABLA 2.2: Limites para regulacion de tension.

Desequilibrio de tension

Se utiliza el indicador establecido en la norma EN50160-2015:
VI
[V

Desequilibrio = (2.4)

donde:
» V7: Componente de secuencia negativa de la tension en [V].
» V*: Componente de secuencia positiva de la tension en [V].

Distorsion armonica de tensién

Para evaluar la Distorsién Armoénica en un punto de la Red de Distribucién se utilizaran
los siguientes indicadores:
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Densidad de la red Alta y Media Baja y Muy baja
Limite desequilibrio de tension 2% 3%

TABLA 2.3: Limites para desequilibrio de tension.

Distorsion Arménica Individual de la Tension Dy,

Vi
Dy, Vi 100
Donde:
= Dy;: Distorsion Arménica individual de la tension, para la j-ésima armonica, en %.
» V;: Tension de la j-ésima armonica de la tension de suministro, en [kV].
» Vj: Tension de la componente fundamental de la tension de suministro, en [kV].

Distorsion Arménica Total de la Tensiéon T H Dy,

Donde:

= T H Dy : Distorsiéon Armonica Total de la tension, en %.

» V;: Tension de la j-ésima armonica de la tension de suministro, en [kV].

» Vj: Tension de la componente fundamental de la tension de suministro, en [kV].

En Estado Normal y durante el 95% del tiempo de cualquier semana del ano o de siete
dias corridos de medicién y registro, los valores eficaces de cada tensiéon armonica individual,
promedios en 15 minutos, no deberan superar los limites indicados en la siguiente Tabla:
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Armonicos impares Armonicos impares ..
Armonicos pares

no multiplos de 3 multiplos de 3
Armoénica Armoénica Armoénica
Orden tension (%) Orden tension (%) Orden tension (%)
5 6 3 5 2 2
7 ) 9 1.5 4 1
11 3.5 15 0.3 6 0.5
13 3 21 0.2 8 0.5
17 2 >21 0.2 10 0.5
19 1.5 12 0.2
23 1.5 14 0.2
>25 1.5

TABLA 2.4: Limites para Indices de Distorsién Armonica Individual expresados en porcentajes de
la tensién fundamental.



3. Marco tedrico

El moldeamiento de sistemas eléctricos ha evolucionado significativamente con el objetivo
de garantizar un suministro de energfia eficiente, estable y confiable. Dentro de este campo,
la estimacion de la tensién de la red eléctrica juega un papel fundamental, ya que permite
monitorear, controlar y diagnosticar el comportamiento del sistema en tiempo real.

Una técnica ampliamente utilizada para este propdsito es la descomposiciéon de la tension
en componentes especificas, como las secuencias positiva, negativa y cero, asi como las transfor-
maciones al marco o — 5. Estas herramientas matematicas permiten representar y analizar el
sistema de manera simplificada, destacando sus caracteristicas fundamentales y facilitando la
implementacién de estrategias de control avanzado.

En este contexto, el modelado basado en sistemas de estado se presenta como una metodolo-
gia eficiente para capturar la dindmica del sistema eléctrico. Al formular el comportamiento de
la red mediante ecuaciones diferenciales en el dominio del tiempo, se logra una representaciéon
adecuada para estimar la tensiéon bajo diferentes condiciones operativas, considerando factores
como desequilibrios, armoénicos y perturbaciones externas.

El presente marco tedrico se enfoca en los fundamentos matematicos relacionados con la
descomposiciéon en secuencias y el marco a — 3, asi como en los principios del modelado de
sistemas de estado. Este anélisis teérico, junto con la formulacion de los algoritmos de filtro de
Kalman y la determinacién de los pardmetros necesarios para su implementacién, servird como
base para el disefio e implementaciéon de un sistema capaz de estimar la tension de la red.
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Modelamiento del sistema y espacio de estado

El modelado del sistema es el proceso de crear representaciones matematicas o conceptuales
de un sistema, fisico, es en este sentido que para el andlisis de secuencias es necesario establecer
las ecuaciones que determinan el comportamiento dindmico de las variables en estudio en este
caso la tensién de la red.

Para esto es necesario describir en primera instancia el sistema de coordenadas en el cual
se trabajara la tension de la red, de esta forma la representaciéon generalizada de la variable en
estudio queda definida por:

Vy = Vle(jwt+¢13 + Yze(*ﬁ”@l -Vt 4V~ (3.1)
se(:(:L) se?:((—)

Se considera un sistema asimétrico formado por la superposicién de dos sistemas simétricos
de secuencia invertida, cuyos fasores espaciales, de amplitudes distintas, giran en direcciones
opuestas con velocidad w = 27 f que depende de la frecuencia con la cual se quiera trabajar.
Estos fasores de secuencia positiva y negativa se denotan como V* y V'~ respectivamente, lo
anterior se puede visualizar en la Figura 3.1.

FIGURA 3.1: Esquema del modelo del sistema.

A su vez los vectores de secuencia positiva y negativa, se descomponen en coordenadas
« — 3, con lo cual es posible describirlos de la siguiente forma:

Vi =V 45V (3.2)
Vo=V + Vg (3.3)
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Transformacion de coordenadas

La medicién de la tension se realiza en abe, por lo que se debe recurrir a la la transformada
de Clarke [36] que permite transformar las componentes temporales de un sistema trifasico,
representadas en el marco abc, hacia un marco estacionario ortogonal con dos componentes « y
5. Este proceso se describe mediante las siguientes matrices.

Vv Vv 1 0
Va} 21 -3 —3 ¢ ¢ Y {Va]
_ Vil=|W|=|-32 ¥ |- (3.4)
[Vg 3[0 ? —@ A A _z 273 Vs

Modelo del sistema lineal

Antes de formular el modelo del sistema lineal, es fundamental senalar que un sistema lineal
en tiempo continuo puede representarse en el espacio de estado de la siguiente manera:

& = Axz(t) + Bu(t) (3.5)
y = Cx(t) + Du(t) (3.6)
Donde:
x(t) : Vector de estado que describe el estado del sistema en el tiempo t.
u(t) : Vector de entrada que representa las sefiales o acciones externas
aplicadas al sistema.
y(t) : Vector de salida que representa las senales que el sistema produce.
A : Matriz de estado que describe como el estado actual afecta la
tasa de cambio del estado.
B : Matriz de entrada que describe como las entradas afectan la tasa
de cambio del estado .
C : Matriz de salida que describe como el estado actual afecta las salidas.
D Matriz de transmision directa que describe cémo las entradas afectan

directamente las salidas.

A partir del modelo de tensiéon planteado en (3.22) es posible obtener las ecuaciones de
estado que describen al sistema el sistema. Para ello, hay que derivar las expresiones (3.2)
y (3.3). Es importante destacar que, para esta derivacion, se considera que las amplitudes
de las senales son constantes, asi como también la frecuencia w, lo que permite simplificar el
anélisis y obtener una representacion adecuada del comportamiento del sistema bajo condiciones
nominales.

av+
i JwVT = juVh — (.L)VﬂJr (3.7)
A

De esta forma se puede visualizar que existe una relaciéon entre la derivada de la variable
con respecto a la coordenada ortogonal resultando asi en las siguientes ecuaciones:
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av:r i

d? = —wVj (3.9)
av;
Tf =WV (3.10)
avy, _

= (3.11)
dVE

A partir de estas ecuaciones es posible visualizar el sistema de estado a implementar junto
con las variables de estado, de esta forma se tiene el sistema lineal en tiempo continuo que
modela el comportamiento de la tensiéon de la red.

Es relevante sefialar que el modelado del sistema no considera la componente de secuencia
cero de la tension. Asimismo, se asume que la frecuencia de la red permanece constante durante
el anélisis, ya que esto sustenta el hecho de estar trabajando con un sistema lineal, ademas de
que simplifica el desarrollo del modelo y su implementacion.

De esta forma el vector de estados del sistema lineal en estudio viene dado por las compo-
nentes de secuencia positiva y negativa en coordenadas o — 3.

v Vi v Ve VB_]T (3.13)

De expresiones (3.7) y (3.8) es posible determinar la matriz del sistema como:

Vr 0 —w 0 0] [Vi
+ +
Vi l_|w 0 0 0 Vs (3.14)
V. 0 O 0 w Vo,
Vy 1 0 0 —w O | Vi
Aw)
Finalmente la matriz de salida queda definida por:
vr
% 101 0] |Vy
= @ = . ﬁ
=[]l 3o ) 619
| — —
¥ Vs

Con lo cual el sistema de estado para la tension de la red queda definido con las siguientes
expresiones, donde es claro que las matrices B y D son cero para este caso.

dx
—=A 3.16
a (3.16)

y=Czx (3.17)
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3.1.3 Generalizacién del sistema

Utilizando las variables descritas en la seccién anterior es posible generalizar el sistema
para un conjunto de frecuencias F que se desean estimar, de esta forma la tension del sistema
es posible describirla como una suma de componentes de diferentes frecuencias fy.

Voo = D) (Vigel2m et one 4 vy e =d2nfit+éne) (3.18)
keF

Para generalizar el sistema es necesario definir la matriz J, la cual multiplica a la frecuencia
que se desea estimar y es contante para cada vector de tensiones y la matriz I'

. 0 -1 . J O4><4
I o
Una vez definida la matriz J, la matriz del sistema de estado se ensambla a partir de las
distintas frecuencias que se desean estimar.

. 27rf1F 04><4 04><4
‘/g.’fl B 04)(4 27Tf2]._‘ e 04><4 ‘/Tq.’fl (3 20)
Vi 5, et ... onf,l | LYo
Aw)

De esta manera, el vector de salida del sistema se define, para cada frecuencia en coordenadas
«a — 8 como la suma de los vectores de secuencia positiva y negativa correspondientes a dichas
coordenadas.
Vajlf 1
V/B_yf 1
af,f1
Vﬂvf 1

+ —
y = [VO‘ Vo (3.21)

Va.fi
a_afk
V5.5,
Si bien la salida del sistema esta en coordenadas « — 3, es posible utilizar la transformada

de Clark para asi obtener la salida en el marco abc.
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3.1.4 Modelo del sistema no lineal

Para este modelo se considerara que las amplitudes de las senales son constantes, pero la
frecuencia w(t) sera una funcién que depende del tiempo

Vy = yle(th+¢lz + YQG(*J@JHWZ =Vt 4+V-~ (3.22)
se;(+) Se:(-)

De esta forma al derivar con respecto al tiempo las componentes de secuencia positiva y
negativa se obtiene lo siguiente

av+t . dw(t) , dw(t)
_ J(w(®)t+e1) a - Rl [l S
pm jVie < o t+ w(t)> JjV ( o t+ w(t) (3.23)
dv— o _ dw(t) or [(dw(t)
°or Jw)t—g2) [ ZXA\Y) = — =\
pm jVae ( o t+ w(t)) JjV ( o t+w(t) (3.24)

Asumiendo estado estacionario para el anélisis, esta nueva variable w se asume que debe
tener una forma constante en el tiempo, por lo que

dw(t)
Cdt

Con lo cual se llega al sistema antes planteado, pero asumiendo w como funciéon del tiempo.

=0. (3.25)

dVa+ +

o= —w(t)Vj (3.26)
dVv,

B +
— .2

= w(t)Va (3.27)
dv; _

~ = w(t)V (3.28)
Wy _ —w(t)Vy (3.29)

dt @

A partir de esto se propone extender el vector de estado incorporando la frecuencia del
sistema como una variable adicional, representada por w(t). Esta extension permite mode-
lar de manera més precisa el sistema, pero convierte el sistema en no lineal, aumentando
significativamente la complejidad de su analisis y solucion.

El nuevo sistema no lineal queda descrito por la siguiente ecuacién matricial:

V] Vi
‘:/[;_ W(t).] 02><2 0 V5+
Vol = | 0me —w()T 0] -]V (3.30)
Vﬁ_ O2x1 O2x1 O Vi
w w

Considerando (3.30), es posible definir un nuevo vector de estados

xz[v(j Vi Ve Vg w(t)]T (3.31)
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Para este sistema no lineal el vector de salida queda definido de forma similar que para el
sistema lineal, ya que w no se considera como una salida como tal.

V.

VE4+ V= 1010 7

_ a a _ . B
Y [vﬁﬂrvﬁ] [o 10 1} V. (3:32)

Ve

B
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Discretizacion

En la actualidad, gran parte de los sistemas de control y procesamiento de senales se
implementan en plataformas digitales, como microcontroladores, procesadores de senales
digitales (DSP) o computadores. Estas plataformas operan en tiempo discreto, es decir, procesan
datos en instantes especificos separados por un intervalo fijo de tiempo, definido como el tiempo
de muestreo Ts. Por esta razon, los modelos mateméticos de sistemas fisicos descritos en tiempo
continuo deben ser discretizados para su implementacién practica. Este proceso asegura que
el sistema sea compatible con las capacidades de hardware digital y permite el diseno de
algoritmos de control que funcionen de manera eficiente y precisa en dicho entorno.

Los sistemas de variables de estado mostrados anteriormente estan definidos en tiempo
continuo, lo que implica que sus ecuaciones describen el comportamiento del sistema de forma
continua a lo largo del tiempo. Sin embargo, para implementarlos en sistemas digitales, es
necesario convertirlos a tiempo discreto. Este proceso implica aproximar las matrices de estado
mediante métodos que traduzcan las dinamicas continuas en relaciones discretas entre instantes
sucesivos de muestreo. En este caso, se utiliza el método de retenciéon de orden cero ZOH
(Zero-Order Hold), que asume que la senal de entrada se mantiene constante durante cada
intervalo de muestreo. Este método es particularmente adecuado para sistemas con entradas que
permanecen constantes entre muestras. El modelo en tiempo discreto obtenido mediante ZOH
se describe mediante las siguientes expresiones, donde T corresponde al tiempo de muestreo.

o0
Ag=eT =T+ ) lA’“Tf =1 +T;A+ ngAQ... (3.33)
k! 2
Ts
By = f eMdnB = A4 — 1B (3.34)
0
Cq=C (3.35)

Estimadores de estado

Un estimador de estado es un algoritmo o dispositivo disenado para proporcionar una
estimacién del estado interno de un sistema dindmico. Los estimadores de estado son esenciales
en los sistemas de control modernos, especialmente cuando no todos los estados internos del
sistema pueden ser medidos directamente debido a limitaciones préacticas o costos asociados con
los sensores. Los estimadores utilizan modelos matemaéticos del sistema junto con las mediciones
de las entradas y salidas para inferir los estados internos. El objetivo es minimizar el error
entre los estados reales y los estimados.

En este trabajo, se implementaran tres estimadores para la magnitud de la tensién de la red,
todos basados en el filtro de Kalman. El primero de ellos sera un observador completo, en el
que la ganancia se ajusta mediante la constante de Kalman, lo que permite una estimacién més
precisa en condiciones especificas. El segundo estimador utilizaré el filtro de Kalman clasico,
donde la constante de Kalman se actualiza en cada iteracion, adaptdndose dinamicamente a
las variaciones del sistema y mejorando la precisiéon de la estimacion a lo largo del tiempo.
Finalmente, se implementara un filtro de Kalman extendido, el cual permitird obtener no solo
la estimacion de la magnitud de la tensién, sino también la estimaciéon del angulo de la red, lo
que es crucial para aplicaciones que requieren el monitoreo completo de la calidad de la energia
v la sincronizacién en sistemas eléctricos.
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Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un estimador lineal formulado por medio de un algoritmo recursivo
utilizado para estimar el estado de un sistema dindmico a partir de una serie de mediciones
observadas a lo largo del tiempo, que pueden ser ruidosas o incompletas. Todos los sistemas
estan sujetos a ruido ya sean senales de entrada no deseadas o ruidos de medicién. En la
siguiente secciéon se presentara la formacion de este algoritmo en tiempo discreto a partir de
[37].

Una caracteristica distintiva de este observador es su capacidad para ajustarse a las
condiciones de ruido tanto en el proceso como en las mediciones. Esto se debe a que en el
modelo de estado se consideran dichas variables, como se muestra en las ecuaciones de (3.36).

Tpr1 = Agxrr + Baug + w
(3.36)
Yk = Carg + v

Las variables wy, y v son aleatorias y corresponden a ruidos gaussianos, de media cero no
correlacionados, estos se modelan con una distribucién normal. Lo anterior se desprende de lo
siguiente:

wi ~ N(0,Q) (3.37)
vp ~ N (0, R) (3.38)
Elwpwi] = Q (3.39)
Elvwwl] =R (3.40)
E[vywi] =0 (3.41)

De esta forma las matrices R y @) corresponden a la covarianza del ruido de medicion y
del proceso respectivamente. La idea principal de este algoritmo consiste en que utilizando
informacién sobre la dindmica del estado, el filtro proyectara hacia adelante y predecira cual
sera el proximo estado.

Dicho algoritmo se divide en etapas, primeramente se tiene la etapa de prediccién, y una
vez medida las senales del sistema se pasa a la etapa de correcciéon. En la etapa de prediccion
se calcula el vector de estado y la matriz P que representa la matriz de covarianza del error del
estado predicho Pj.

T, = Ak—lfﬁ]—:,l + Bp_1ug_1 (3.42)
Py = APl AL+ Qi (3.43)

Una vez calculados estos valores se continua con la etapa de correccién, la cual implica
comparar la medicién con lo que se predice del sistema. En esta etapa se parte calculando la
ganancia de Kalman Kj.

Luego, el vector de estado se actualiza sumandole la diferencia entre la medicion de la
salida, y la salida predicha, utilizando la matriz de ganancia de Kalman calculada, con el fin
de corregir la predicciéon en la cantidad apropiada. Finalmente de manera similar, la covarianza
del error del estado se actualiza.

K = Pk_lo,?_l(CkPk_lo,? + Rk)_l (3.44)
Tp = Tp1 + Kp(yp — Crg—1) (3.45)
P = (I — KxCy) P (3.46)
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La cantidad Z,  es una estimacién de xy, y la cantidad 3?75 también es una estimacion de
x). La tnica diferencia entre Z,  y j:,": es que 9%,'; tiene en cuenta la medicién yyi, esto se debe
a que la disponibilidad de la medicién y; modifica la estimacién. Por su parte Zp_1 vy Pp_1
son la estimacién y su covarianza antes de que se procese la medicién yi, v T v Pk son la
estimacion y su covarianza después de que se procese la medicion yi. En este caso 2, y P
son la estimacién y su covarianza antes de que se procese la mediciéon yg, v i';: y P,:r son la
estimacién y su covarianza después de que se procese la medicién yy.

En la Figura 3.2 es posible resumir la estructura del procesamiento de datos que realiza el
algoritmo.

Prediccion

Proyeccion de un ——
@ estado adelante — -
@ Proyeccion de la covarianza del
error hacia adelante

Correccion

| @ Célculo del error |_
Yy

@ Célculo de ganancia
de Kalman

@ Actualizacion de la estimacion
con la medicion

R

@ Actualizacion de la covarianza
del error

FIGURA 3.2: Esquema del algoritmo de filtro de Kalman.

Finalmente el algoritmo planteado anteriormente es aplicable solo a sistemas lineales, por
lo que se hace necesario utilizar la version extendida del filtro de Kalman para un sistema no
lienal.
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Filtro de Kalman de Estado Estacionario

El Filtro de Kalman es un observador de estado 6ptimo para sistemas lineales sujetos a
ruido gaussiano tanto en el proceso como en la medicidon. Su objetivo es estimar el estado
interno de un sistema a partir de una serie de mediciones incompletas o ruidosas en el tiempo
[38].

Para el disenio del observador, se considera la versién de estado estacionario del filtro, la
cual asume que el sistema ha operado durante un tiempo suficiente para que la ganancia del
filtro y la covarianza del error de estimacién converjan a valores constantes. Esto resulta en un
observador lineal e invariante en el tiempo (LTI) con una ganancia fija, lo que simplifica su
implementacién. La estructura del observador de estado esta cionario se formula en tiempo
discreto de la siguiente manera:

Tpr1 = Agxr + Baug + w (3.47)
Yk = Cazp + vk (3.48)

donde wy, es el ruido de proceso y vy es el ruido de medicién. Se asume que ambos son ruidos
blancos, de media cero y no correlacionados entre si, con matrices de covarianza conocidas, ()
v R respectivamente.

El Filtro de Kalman estdndar calcula la ganancia de forma recursiva en cada instante, lo
que puede ser computacionalmente intensivo. Sin embargo, para sistemas LTI, la ganancia
del filtro y la covarianza del error convergen a valores constantes de estado estacionario. Esto
permite implementar un observador LTI con una ganancia fija, simplificando significativamente
el problema [38].

La estructura de este Filtro de Kalman de estado estacionario es:

Trr1 = AgZy + Baug + Ky(yre — Ur) (3.45)
Uk = Caly (3.49)

donde Ky es la ganancia de Kalman de estado estacionario. Esta ganancia se disena para que
la matriz de dindmica del error del observador, A., sea estable (especificamente, Schur estable,
con todos sus valores propios dentro del circulo unitario del plano complejo).

A = Ag— KCy (3.50)

La ganancia 6ptima K se determina minimizando la covarianza del error de estimacién
en estado estacionario. El problema de optimizacién se resuelve tradicionalmente mediante
la Ecuacion Diferencial de Riccati para el caso continuo. En su forma general, esta ecuacion
permite calcular una ganancia dependiente del tiempo, K (t):

dP(t)

o —ABPE) + PHAMT — KO RHOK)T + Q1) (3.51)

donde P(t) es la matriz de covarianza del error de estimacion y K (t) es la ganancia de Kalman
variante en el tiempo [38].

Para obtener la ganancia de estado estacionario K¢, se busca la solucién cuando la covarianza
del error converge a una matriz constante P., lo que implica que dP(t)/dt = 0. Esto transforma
la ecuacion diferencial en una Ecuacion Algebraica de Riccati (ARE). Para el sistema discreto
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de este trabajo, se resuelve la Ecuacion Algebraica de Riccati Discreta (DARE), que relaciona
las matrices de covarianza del ruido de proceso @ y de medicién R con la dinamica del sistema.

La forma completa de la DARE para la covarianza del error de predicciéon en estado
estacionario, P, es:

P, = Ay(P. — P.CT(CyP.CT + R)'CyP)AY + Q (3.52)

La ganancia del observador K para un filtro de tipo predictor se define a partir de la
solucion P:

K= A4P.C} (CqP.CT + R)™* (3.53)
Sustituyendo (3.53) en (3.52), se obtiene una forma mas compacta de la DARE:

P. = (Ag— K;Ca)PAG +Q (3.54)

En la practica, la DARE se resuelve numéricamente. En MATLAB, se utiliza la funcién
idare:

[P.,Kf,L] = idare(Aj,C],Q,R) (3.55)

donde P, es la soluciéon de la covarianza, L son los valores propios de A., y es importante notar
que el comando devuelve la transpuesta de la ganancia del filtro.
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Filtro de Kalman extendido (EKF)

El EKF es un algoritmo recursivo que aproxima el comportamiento de un sistema no lineal
mediante la linealizacién local de las ecuaciones que describen el sistema alrededor de un
punto operativo actual (el estado estimado). Esto se realiza utilizando las primeras derivadas
(jacobianos) de las funciones no lineales del sistema.

Primeramente para aplicar el EKF se requiere que la funcion no lineal del sistema (3.56)
se encuentre en tiempo discreto, ya que el modelo no lineal del sistema planteado en 3.1.4 se
encuentra en tiempo continuo.

ng+ —w V;
Vﬁ+ w VaJr
i=|y-| = wVy (3.56)
Vo —W Voj
7 0
L w i

De esta forma para discretizar este modelo se aplicara lo empleado en [39] donde el modelo
discreto se deriva utilizando una expansiéon de Taylor de orden superior, obteniéndose la
expresion (3.57) que se aplicara a cada variable de (3.56).

T2 d*z

R (3.57)
T

T=TL

El sistema no lineal discretizado resultante de aplicar lo anterior, es el mostrado a conti-
nuacion:

2

Vi = Voo — TV, — %wv; (3.58)
T2

Vi = Vi + Tewn V5 — ?Sw,ivﬁfk (3.59)
T2

Vike1 = Varp + Tew Vi — WiVl (3.60)
T2

Vikrr = Var = Tswi Vo = 5 wiVg, (3.61)

Wg+1 = Wk (3.62)

Una vez discretizado el sistema es posible aplicar la teoria senalado en [37] ya que la
formulacion prestada alli requiere tener el sistema de estados en tiempo discreto, de esta forma
las ecuaciones antes sefialadas describen el sistema de la forma (3.63).

Thg1 = fu(2, up, wy) (3.63)

Siguiendo con la teoria planteada en la cita antes mencionada el sistema discreto se linealiza
por medio de la expansion de la series de Taylor, a partir de lo cual se debe determinar una
matriz Jacobiana

_ Ofk

o= Yk
k o |,_

(3.64)

Tk
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los elementos de esta matriz cambiaran en cada instante de tiempo y se determinaran a partir

de (3.65).

[1 - T;w% —Tswy, 0 0 —Tsvﬁ+k - Tswkva+k_
_ T2 2 + _ 217+
Tswi 1 5 Wi, 0 0 TSV, TskaB i
Fy = 0 0 1-%w}  Tw TV, TV, (3.65)
2 ) )
0 0 T 1-Fw? —TV,, - TwiVy,
[0 0 0 0 1 |

De esta forma el algoritmo para el sistema no lineal es el expuesto a continuacién, donde al
igual que en el caso lineal se presenta una etapa de estimaciéon para el calculo de P y %, para
después actualizar estos valores considerando las mediciones de las senales.

Py =Fab P+ Q (3.66)
&y = F2; (3.67)

Ky, = Py Cl(CvP CF + R)™! (3.68)
i =@y + Ki(yx — C%) (3.69)
Pl = (I - K0P (3.70)

En este caso también se hace uso de la notacién presentada en 3.3.1, donde el supraindice
y ~ indica si la variable estimada considera o no la medicién g respectivamente. En la etapa
de prediccion se calcula el vector de estados a partir del Jacobiano y en la etapa de correcciéon
se actualizan los vectores considerando las mediciones de las senales a estimar.

+
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Determinacion de matrices Ry Q

La matriz R representa la covarianza del ruido de mediciéon y esta vinculada a las covarianzas
r; de los sensores, como los de corriente y voltaje (u otros transductores), con j € 1,...,p.
Estos valores r; dependen del disefio experimental y se pueden determinar registrando un gran
nimero de mediciones de cada sensor bajo una entrada constante y calculando la covarianza
de los datos obtenidos. Por otra parte, la matriz () describe la covarianza del ruido asociado al
proceso.

Cuando se utiliza una matriz de covarianza de mediciéon R fija, valores pequenos de gy
indican que el modelo del sistema es altamente preciso, lo que lleva al observador a confiar més
en las predicciones proporcionadas por la ecuacién de estado en lugar de en las mediciones.
En contraste, valores elevados de gy hacen que el observador dependa en mayor medida de las
mediciones de salida, incrementando asi la influencia del ruido de los sensores en los estados
estimados Zy.

Es importante mencionar que la dimensiéon de R es de 2x2 ya que depende del vector V, y
V3 total del sistema. Mientras que la dimension de @ es de 4f x 4f donde f es la cantidad de
frecuencias de las tensiones que se pretenden estimar. En el caso particular del EKF se debi6
extender la diagonal de la matriz () en un elemento més asociado a la nueva variable de estado,
que corresponde a la frecuencia de la red.

e 0 0

_|m 0 B 0 q ... 0
R_[O TJ 9= S (3.71)

0 ... qaf

Para determinar la matriz de covarianza del ruido de medicién R, es fundamental comprender
su origen en el contexto del sistema de control. Las senales fisicas, como voltajes y corrientes,
son de naturaleza analégica. Sin embargo, la plataforma de control B-Board PRO opera con
valores discretos, requiriendo una conversion mediante un Convertidor Analdgico-Digital (A /D).
Dicha plataforma esté equipada con un convertidor de 16 bits, capaz de representar el rango de
tension de entrada de 10 V en un conjunto finito de 216 niveles [40]. Este proceso, conocido como
cuantizacién, introduce un error inherente denominado ruido de cuantizacién, que constituye
una fuente principal de incertidumbre en las mediciones.

Para emular este fenémeno fisico en simulacion y asi determinar la matriz R, se utiliz6 el
entorno PLECS. Especificamente, se emple6 el bloque Quantizer para discretizar las senales
continuas. El parametro clave de este bloque, quantization interval, se configur6 para
que correspondiera a la resoluciéon del convertidor. Este valor, que representa el paso de
cuantificacion o LSB (Least Significant Bit), se calcula dividiendo el rango de tension total
entre el nimero de intervalos de cuantizacién, como se muestra en:

10

o6 1= 0,000153 (3.72)
Una vez configurado el bloque, se gener6 una serie de datos de las senales cuantificadas y

se calculd su covarianza para obtener los valores de la matriz R. Este enfoque permite simular

con alta fidelidad el impacto de la conversion A/D, inherente al hardware, sobre la precision de

las mediciones. Al introducir en PLECS un error analogo al del proceso fisico, se posibilita el

célculo de la covarianza de este ruido de cuantizacion, lo que a su vez permite evaluar como
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la incertidumbre del convertidor afecta la dispersién y la correlaciéon entre las variables del
sistema.

Mientras que @ se ajusto arbitrariamente para que la estimacién tome en consideracion el
error asociado a los pardmetros del sistema, con una respuesta que contenga el menor error y
ruido posible

Una vez aplicado el bloque antes mencionado a senales de tensién, se determino que
r; = 0,0397 y de forma arbitraria se fijo ¢y = 0,02. Para el caso del EKF el valor adicional de
la matriz @ se determino de forma empirica como ¢ = 0,03.

Cabe senalar que el ajuste de los parametros para las matrices de covarianza Ry @) se ha
realizado mediante simulacién. Si bien este enfoque permite obtener una aproximacién funcional
y coherente para el diseno del estimador, un procedimiento mas riguroso y preciso consistiria
en su determinacién a partir de mediciones experimentales en laboratorio. La caracterizacion
directa del hardware real permitiria capturar las fuentes de ruido y las no idealidades inherentes
al sistema fisico con mayor fidelidad de la que puede ofrecer un modelo simulado. Por lo tanto,
los valores presentados en este trabajo deben considerarse una base de diseno o una primera
aproximacion para la implementacion de este método.
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En este capitulo se describen los esquemas utilizados para realizar las simulaciones en los
softwares Simulink-Plecs y RSCAD, junto con la configuracién de los periféricos involucrados.
El procedimiento para las simulaciones comenzé con la programacion de los algoritmos de
estimacién en Simulink, donde las senales a estimar fueron generadas mediante el RTDS.
Posteriormente, el codigo de los estimadores programados en bloques de matlab function se
cargaron en la tarjeta B-Board PRO, aprovechando la compatibilidad de la plataforma de
Imperix con Simulink. En esta etapa, las sefiales a estimar, y por ende las entradas a la tarjeta,
fueron generadas utilizando el software RSCAD,lo antes descrito es posible visualizarlo en la
Figura 4.1.

imperix

PLL EKF-PLL
4 4
A o At = Tk
el
SIMULINK ”§

FIGURA 4.1: Esquema de implementacion de algoritmos en los perifericos.
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En la Figura 4.2 se presenta la configuracion del set-up experimental, donde el RTDS genera
las seniales de tension desbalanceadas, luego la tarjeta GTAO (General Purpose Analog Output)
corresponde a las salidas andlogas del RTDS y finalmente la tarjeta Imperix B-Board Pro,
donde se encuentran cargados los algoritmos de estimacion.

RTDS Novacor| RTDS GT I0 RACK

Imperix B-Board Pro|

FIGURA 4.2: Configuracion del set-up para realizar experimentos.

Tarjeta Imperix

La tarjeta B-Board PRO de Imperix es una plataforma de hardware disenada para el desa-
rrollo y la implementacion de sistemas de control, especialmente en aplicaciones de electronica
de potencia y sistemas eléctricos. Estas tarjetas forman parte de la oferta de la empresa Imperix,
que se especializa en herramientas para investigaciéon y desarrollo en electrénica de potencia.

Estas tarjetas destacan por su flexibilidad para programar una amplia variedad de algoritmos
de control en lenguajes como MATLAB/Simulink o C/C-++, su capacidad de procesamiento
en tiempo real gracias a procesadores de alto rendimiento, y su fécil integraciéon mediante
interfaces estandar para interactuar con dispositivos como sensores, actuadores o simuladores
en tiempo real, como el RTDS.

Estéan equipadas con hardware que permite la programacién y ejecucion de algoritmos de
control de alta velocidad en tiempo real, y pueden trabajar con senales analogicas y digitales.
Debido a estas capacidades, se cargaran los algoritmos de los estimadores en esta tarjeta,
aprovechando su facil integracion con los entornos de MATLAB/Simulink y Plecs.

FIGURA 4.3: B-Board PRO
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Simulador en tiempo real (RTDS)

El simulador digital en tiempo real, o RTDS por sus siglas en inglés (Real-Time Digital
Simulator), es un equipo que permite simular sistemas eléctricos en tiempo real. Utiliza modelos
precisos de componentes del sistema, como generadores, transformadores y lineas de transmision,
para proporcionar una simulacién altamente realista. Este enfoque facilita la investigacion,
desarrollo y prueba de sistemas eléctricos en condiciones que imitan eventos del mundo real.
Ademaés, este equipo tiene la capacidad de simular en tiempo real la interaccién entre el sistema
eléctrico y dispositivos fisicos, contribuyendo a un anélisis mas completo y preciso.

En este caso, se utilizara el RTDS para generar las senales de tensiéon con desbalances,
simulando condiciones especificas del sistema eléctrico. Por otro lado, en la tarjeta Imperix
se programaré el codigo del estimador, lo que permitiré evaluar su desempeno al procesar las
senales generadas por el simulador. Esta configuracién asegura una integracion efectiva entre la
simulacion y el procesamiento, proporcionando un entorno de pruebas robusto y confiable.

Es importante mencionar que la comunicaciéon entre el RTDS y la tarjeta de Imperix se
logra por medio de las tarjetas intermediarias identificadas como GTAO (General Purpose
Analog Output) son las salidas analogas del RTDS.

FIGURA 4.4: Esquema Hardware in the Loop.

Tarjeta B-Board PRO

En la tarjeta B-Board PRO de Imperix se cargaran los c6digos de los estimadores, con
lo cual esta sera la encargada de procesar las sefiales de tension. Esta plataforma cuenta con

soporte en Simulink y para su configuraciéon se utilizo la informacién proporcionada en Getting
started with ACG SDK on Simulink.

En la pagina antes senialada se debe descargar un templete de Simulink que trae preprogra-
mado los bloques mostrados en 4.5 donde en Plant Model se configura el modelo de Plecs para
el generador de senales y en Closed loop control el matlab function con los estimadores.
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& ebefsbetsd 10

Plant_Model

Control_outputs w<

Closed_loop_control

FIGURA 4.5: Template Imperix.

De este modo, al utilizar el RTDS, se emplea el modo de generaciéon automatica de codigo,
en el cual el motor Simulink Coder genera autométicamente el codigo en C++ al compilar el
modelo. En esta configuracién, todas las senales asociadas al bloque Plant Model son ignoradas
y reemplazadas por las entradas analogicas y las entradas/salidas digitales (Figura 4.6), en este
caso las del GTAO que provienen del RTDS. Las senales analogicas se muestrean de acuerdo
con el periodo de control definido (CTRLPERIOD).

Una vez que el codigo en C++ ha sido generado y compilado, el software Cockpit se inicia
automaticamente, cargando el ejecutable en el controlador de destino conectado.

Simulation Code generation

|Build
[C++ Code]—»[ Cockpit ]

FIGURA 4.6: Esquema funcionamiento Template Imperix.

Propuesta de PLL con algoritmo de filtro de Kalman

La Figura 4.7 ilustra el esquema de la PLL implementada con el algoritmo de filtro de
Kalman. Inicialmente, la senal de entrada se procesa mediante el filtro de Kalman, donde se
evaluaran dos configuraciones: una con el algoritmo de forma recursiva 3.3.1 y otra con el filtro
de kalman de estado estacionario 3.3.2. Este filtro se encarga de reducir el ruido y separar las
componentes armonicas de la senal. Posteriormente, las componentes de secuencia positiva
y negativa de la fundamental (Vafﬁ_ ) se envian a un filtro de Kalman extendido. Este tltimo
estima la frecuencia fundamental de la red. Finalmente, las componentes de secuencia positiva
de la fundamental Vafﬁ ingresan a la PLL junto con la estimacién de frecuencia.

El algoritmo recursivo emplea la matriz de transicion de estado 3.20, la cual se actualiza en
cada instante de muestreo utilizando la frecuencia estimada por el filtro de Kalman extendido
OFEFE En contraste, el algoritmo en estado estacionario utiliza una matriz fija. Esto se debe a
que la funcion idare, encargada del calculo de la ganancia de Kalman K, no es compatible con
la compilacion en CT* utilizada por Simulink para la ejecuciéon en tiempo real del algoritmo.
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FIGURA 4.7: Esquema de propuesta EKF-PLL.

4.5 Ensayos

Una vez implementados los tres estimadores PLL, MSOGI-PLL y EKF-PLL en la tarjeta
B-Board se procede a realizar ensayos para analizar el desempefio de estos ante diferentes
contingencias de la red que se emularan con la senal de tensién generada desde el RTDS. Cabe
mencionar que para la PLL y el MSOGI se utilizaron los template de la pagina de imperix
Synchronous reference frame (SRF) PLL y SOGI PLL respectivamente.

Los ensayos analizados consideran la simulacién de una red con las siguientes contingencia:

= Contenido armoénico de quinto y séptimo orden para las secuencias negativa y positiva,

respectivamente, ademés de la componente fundamental de secuencia negativa.

= Para la magnitud de estas tensiones se utilizaron los valores expuesto en 2.8. Adicional-

mente, se simula una disminucion del 25 % en la magnitud de la componente fundamental,
acompanada de un salto de fase de 15° en cada fase. Estos escenarios de prueba se
proponen basandose en la literatura [41, 20].

= Eventos de desviaciéon de frecuencia, especificamente caidas de frecuencia y sobrefrecuen-

cias.

De esta forma se podra evaluar el desempeiio del estimador propuesto ante contingencias
que enfrenta una red, en este caso un sistema de distribucion.

Los ensayos implementados se dividieron en dos grupos: aquellos realizados bajo condiciones
de frecuencia constante y aquellos en los que se introdujeron variaciones en la frecuencia del
sistema. A continuacién se presenta la nomenclatura utilizada para identificar cada uno de los
ensayos:

Ensayos a frecuencia constante:
s F.m: Se activan armonicos en t = 0,05 s
» Fag: Se aplica un cambio en la magnitud de la componente fundamental de secuencia
positiva en t = 0,05 s.
» Fse: Se introduce un salto de fase de 15° en ¢t = 0,05 s (en las tres fases de forma
simulténea).
s Foomp: Se activan simultdneamente todas las perturbaciones anteriores en ¢ = 0,05 s.

Ensayos con variaciéon de frecuencia:
» Eagp: Se activa un salto de frecuencia (3 Hz) en t = 0,05 s.
» Eay): Se activa una caida de frecuencia (3 Hz) en ¢ = 0,05 s..
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= EAftcomb: Se introduce un salto de frecuencia (3 Hz), armoénicos, un cambio en la
magnitud de la componente fundamental de secuencia positiva y un salto de fase de 15°,
todo en t = 0,05 s.

» EAfcomb: Se introduce una caida de frecuencia (3 Hz), armonicos, un cambio en la
magnitud de la componente fundamental de secuencia positiva y un salto de fase de 15°,
todo en t = 0,05 s.

Métricas
A partir de los datos recolectados de los ensayos se calcularan las siguientes métricas para
la senal de frecuencia:
= RMSE :Raiz cuadrada del error cuadratico medio que indica cuén dispersas estén las
predicciones respecto a los valores reales.

N
1 .
RMSE =\ | % ; (a7ef — 2)? (4.1)

= Diferencias entre los valores reales y la media de los predichos, indica que tanto se aleja
el valor medio de la estimacién respecto a la referencia.

1 X
AX =+ Dl — (4.2)
i=1

Ripple RMS: Con esta métrica es posible medir cuanto oscila la sefial estimada respecto
a su valor medio.

N
. 1 _
Ripplepns = 3 | diares — z;)? (4.3)
i=1

» Maéaxima diferencia entre la frecuencia estimada y la referencia.
|AZ| = max(]a:ref — x;]) (4.4)

= t, :Tiempo que tarda el sistema en alcanzar el estado estacionario.

Sintonizacion del MSOGI y PLL

Antes de realizar los ensayos del estimador propuesto, se requiere calibrar el estimador
de referencia con el que se realizara la comparacion, en este caso el MSOGI (2.3). Para ello,
se llevara a cabo un analisis de sensibilidad respecto al parametro k, el cual esta relacionado
con la atenuacién de la distorsion armonica en la senal de tension. Cabe destacar que, en la
plantilla de este estimador, se activd la atenuacion de las componentes armoénicas de quinto
y séptimo orden. De esta manera, se podré realizar una comparacién mas equitativa con el
estimador basado en el filtro de Kalman.

Se aplicé al MSOGI una senal de tension que sufrié diversas perturbaciones a los 0.01 s:
un cambio en su frecuencia, la introducciéon de armoénicos, una alteraciéon de magnitud y un
salto de fase, los cuales se describen en la seccién 4.5. La estimacién de la frecuencia ante
una condicion de sobrefrecuencia se presenta en la Figura 4.8 para distintos valores de k, y la
respuesta ante una caida de frecuencia se expone en la Figura 4.9.
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FIGURA 4.8: Ensayo de sobrefrecuencia para diferentes valores de k.
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FIGURA 4.9: Ensayo de caida de frecuencia para diferentes valores de k.
Los resultados indican que para valores de k < 0,1, la respuesta ante la perturbaciéon es

excesivamente lenta, mientras que para k > 4,5, el estimador dejaba de operar correctamente.
Las métricas de estos ensayos se detallan en las Tablas 4.1 y 4.2.

RMSE AX (Hz) Ripplegyg (Hz) ts (s) |Az| (Hz)

k=0.5 | 0.7636 0.0331 0.0380 0.14 3.9864
k=1 | 0.6427  0.0114 0.0207 0.07 3.9863
k=1.5 ] 0.5880  0.0128 0.0250 0.06 3.9861
k=2 | 0.5645 0.0127 0.0292 0.05 3.9861
k=2.5 | 0.5398 0.0125 0.0314 0.05 3.9838
k=3 | 0.5049  0.0112 0.0273 0.04 3.9845
k=3.5 | 0.5091 0.0114 0.0301 0.04 3.9830
k=4 | 0.5444  0.0118 0.0353 0.05 3.9818
k=4.5 | 0.5096 0.0130 0.0309 0.06 3.9864

TABLA 4.1: Métricas de MSOGI para sobrefrecuencia.
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RMSE AX (Hz) Ripplegyg (Hz) ts (s) |Az| (Hz)

k=0.5 | 1.2441 0.0271 0.0866 0.15 4.5852
k=1 | 1.1600 0.0177 0.0144 0.09 4.6826
k=1.5 | 1.1425 0.0203 0.0174 0.09 4.8224
k=2 | 1.1293 0.0206 0.0170 0.08 4.7141
k=2.5 | 1.1229 0.0207 0.0208 0.07 4.9057
k=3 | 1.1171 0.0195 0.0189 0.07 4.9661
k=3.5 | 1.1364 0.0200 0.0210 0.07 5.3775
k=4 | 1.1308 0.0212 0.0212 0.07 4.9887
k=4.5 | 1.1377  0.0212 0.0204 0.07 5.15

TaBLA 4.2: Métricas de MSOGI para caida de frecuencia.

Con el parametro k=3, se obtuvo una sefial de frecuencia con ripple significativamente
reducido y una diferencia minima respecto al valor medio de referencia. Ademaés, se observo un
tiempo de estabilizacion ¢s bajo y un error cuadratico medio (RMSE) minimo en comparacion
con otros valores evaluados. Si bien las magnitudes de |Ax| no fueron las mas bajas, su rango
se mantuvo acotado en relacién con los resultados obtenidos para otros valores de k.

En consecuencia, para las proximas pruebas de los algoritmos con filtro de Kalman, el
MSOGI empleara un valor de k=3, dado que los resultados indican que este parametro tiene
un rendimiento 6ptimo.

En la implementacion de la PLL, tanto de forma independiente como integrada en el
MSOGI y en el estimador propuesto, se emple6 la configuracion de parametros predefinida en
las plantillas de Imperix, la cual se expone en la Tabla 4.3.

Frecuencia nominal Factor de amortiguacion Ancho de banda

50 (Hz) N 50 (Hz)

TABLA 4.3: Ajuste de pardmetros PLL
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Resultados ensayos con algoritmo estacionario

En algoritmo del filtro de Kalman estacionario se emplea una matriz de ganancia fija.
Esto se debe a que la funciéon idare (utilizada para calcular la ganancia de Kalman Ky) no
es compatible con la compilacion en C** requerida por Simulink para la ejecucién en tiempo
real del algoritmo. Por esta razon, la matriz de transicion de estado A(w) utiliza valores de
frecuencia fijos que permanecen constantes en cada instante de muestreo.

Perturbaciones sin cambio de frecuencia

En la Figura 4.10 se presentan los oscilogramas de frecuencia que ilustran la respuesta
dindmica de cada algoritmo ante diversas perturbaciones, mientras que la Tabla 4.4 cuantifica
su desempeno. A nivel visual, se observa que aunque los tres métodos siguen la referencia
de frecuencia, su comportamiento transitorio difiere drasticamente. E1 MSOGI exhibe una
respuesta notablemente estable y amortiguada en todos los ensayos. En contraste, el EKF
reacciona con sobreimpulsos y oscilaciones pronunciadas, lo cual se evidencia en los valores
de |AZ|, que son significativamente mayores que los del MSOGI, especialmente en los ensayos
Emaga FEfase Yy Ecomb-

El analisis comparativo frente al PLL revela una clara superioridad tanto del MSOGI
como del EKF, sobre todo en presencia de perturbaciones armoénicas. Esta debilidad del PLL
es evidente en las Figuras 4.10(a) y 4.10(d), donde su estimaciéon de frecuencia presenta un
rizado inaceptablemente alto. A partir de la Tabla 4.4 en el ensayo Feomp, €l PLL registra un
RMSE de 0.2425 y un Ripplegyg de 0.2423, valores drasticamente superiores a los de los otros
dos métodos. Si bien el EKF y el MSOGI logran mantener un comportamiento mucho més
controlado y estable en estas condiciones severas, es el MSOGI el que destaca por ofrecer la
respuesta mas robusta y con la menor oscilacién.

Al analizar las estimaciones de las tensiones armonicas V,, Vg presentadas en el Anexo 6.1,
se comprueba que el algoritmo realiza un correcto seguimiento de las senales de referencia
cuando el sistema opera bajo condiciones de frecuencia constante.

Ensayo Método RMSE (Hz) AX(Hz) Ripplegyg(Hz) ts(s) |AZ| (Hz)

PLL 0.1657 0.0059 0.1655 0.01 0.2669
Eam  MSOGI 0.0067 0.0064 0.002 0.02 0.045
EKF 0.0078 0.0063 0.0046 0.03 0.1966
PLL 0.0104 0.007 0.0076 0.03 0.021
Enae  MSOGI 0.0072 0.007 0.002 0.035 0.9179
EKF 0.0076 0.007 0.00312 0.05 3.575
PLL 0.0107 0.0076 0.0075 0.04 3.4125
Etse  MSOGI 0.0069 0.0067 0.00158 0.03 2.834
EKF 0.0087 0.0076 0.00423 0.035 5.5707
PLL 0.2425 0.0073 0.2423 0.02 3.819
Eecomb MSOGI 0.0061 0.0057 0.00225 0.05 2.6634
EKF 0.0076 0.0066 0.00373 0.04 5.6908

TABLA 4.4: Métricas de desempeno entre métodos para ensayos con algoritmo estacionario.
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FIGURA 4.10: Oscilogramas de frecuencias para ensayos sin cambios en la referencia de frecuencia
con algoritmo estacionario.

Perturbaciones con cambio de frecuencia

En las Figuras 4.11 se muestran los oscilogramas de frecuencia correspondientes a los
ensayos con cambios en la referencia de frecuencia, mientras que en la Tabla 4.5 se presentan
las métricas de desempeno obtenidas para cada método. Bajo perturbaciones que implican
cambios en la frecuencia de referencia, el estimador basado en EKF mantiene un desempeifio
superior en comparaciéon al MSOGI y al PLL, presentando menores valores de RMSE, AX y
Ripplepysg en la mayoria de los ensayos.

El método basado en EKF muestra también menores valores de |AZ| y tiempos ¢ similares
o mejores que los otros métodos, lo cual evidencia una respuesta mas rapida y precisa frente
a cambios bruscos en la frecuencia. Por otro lado, el PLL presenta un rendimiento inferior,
con mayores errores medios y un notable incremento en el ripple, como se puede observar
especialmente en el ensayo 4.11(c), donde el RMSE y el Rippleg,sg son considerablemente méas
altos que en los otros métodos. Asimismo, se aprecia que el MSOGI mantiene un desempefio
competitivo en condiciones moderadas, pero sufre una degradacién en escenarios de perturba-
ciones mas severas, como en el ensayo 4.11(c) y 4.11(d). En general, el EKF demuestra ser
la opcién maés robusta frente a cambios abruptos en la frecuencia de la red, mostrando mejor
estabilidad y precisiéon en todos los ensayos analizados.

Al analizar la estimacion de las tensiones Vi, Vg que realiza el algoritmo (presentada en los
anexos 6.2), se evidencia un mal desempeno en la estimacion de las componentes armoénicas
ante cambios en la frecuencia. Por un lado, en la Figura 6.3, donde se realizan ensayos con
variaciones de frecuencia sin armoénicos, el algoritmo estima componentes armoénicas inexistentes.
Por otro lado, en la Figura 6.4, cuando se incluyen armoénicos junto con cambios de frecuencia,
la estimacién de estos no coincide con la referencia.

Este comportamiento se debe a que la matriz de transicion A(w), al tener valores fijos de
frecuencia, no se adapta a las variaciones del sistema. Como consecuencia, aunque la estimacioén
de la senal total Vg . se ajusta a la referencia, las componentes o — 3 de cada armoénico no se
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calculan correctamente.
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FiIGurA 4.11: Oscilogramas de frecuencias para ensayos con cambios en la referencia de frecuencia
con algoritmo estacionario.

Ensayo  Método RMSE (Hz) AX(Hz) Ripplerys(Hz) ts(s) |Az| (Hz)

PLL 0.0472 0.0464 0.01 0.05  3.0000
Eaj; MSOGI  0.0364 0.0257 0.02574 0.05  3.0000
EKF 0.0043 0.0002 0.0043 0.04  3.0879
PLL 0.0590 0.0584 0.01 0.05  3.0650
Ea;;  MSOGI  0.0310 0.0270 0.05 0.05  3.0100
EKF 0.0068 0.0043 0.00525 0.03  3.0359
PLL 0.2390 0.0650 0.23015 0.02 29650
Eaftcomb MSOGI  0.0051 0.0011 0.00497 0.04  3.0010
EKF 0.0410 0.0130 0.041 0.04  4.9600
PLL 0.2698 0.0650 0.2700 0.03  5.7070
Eaficomb MSOGI  0.0679 0.0511 0.0447 0.04  4.2100
EKF 0.0472 0.0039 0.0480 0.04  7.1460

TABLA 4.5: Métricas de desempeno entre métodos con cambio de frecuencia para ensayos con
algoritmo estacionario.

El algoritmo del filtro de Kalman estima la senal de tensiéon a partir de la suma de
sus componentes. Por lo tanto, aunque reconstruye adecuadamente la senal total V.. , las
componentes a — 8 de cada armoénico no coinciden con las referencias, ya que el algoritmo
ajusta sus valores para que la suma total reproduzca la senal medida.

Cuando los cambios en la frecuencia se mantienen dentro de un rango cercano al valor
nominal (50 Hz), el impacto en la estimacion de las componentes V,, V3 es menor, lo que
permite una estimacién maés precisa. Esto define una banda de operaciéon valida de + 0.2 Hz
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, dentro de la cual el algoritmo de estimacion de frecuencia basado en el filtro de Kalman
estacionario funciona correctamente, es decir, entre 49.8 Hz y 50.2 Hz.

A partir de los resultados obtenidos, se evidencia el pobre desempeno del PLL frente
a perturbaciones con presencia de armoénicos. Por este motivo, en los ensayos posteriores
se considerard tnicamente el MSOGI para la comparaciéon con la propuesta de estimador
planteada.

Resultados ensayos con algoritmo recursivo

Dado el problema del algoritmo estacionario, se analizaré el algoritmo de filtro de Kalman
como tal, el cual emplea recursivamente la matriz A(w). De esta forma, la estimacion de
frecuencia se integrara dinamicamente en esta matriz en cada instante de muestreo, permitiendo
una actualizacién en tiempo real.

Perturbaciones sin cambio de frecuencia

Los resultados presentados en la Tabla 6.1 del anexo permiten comparar el desempeno de
los métodos MSOGI y EKF. El método MSOGI demuestra una mayor precision, evidenciada
por valores de RMSE més bajos en comparacion con el EKF. Ademas, el MSOGI presenta un
ripple menor frente al EKF, lo que indica una estimacién més estable. Sin embargo, el EKF
muestra un t; similar al MSOGI. Un aspecto destacable es el comportamiento del EKF en el
ensayo Feompb, donde presenta el peor desempeno con un RMSE de 0.0253 Hz y un ripple de
0.0239 Hz, mientras que el MSOGI mantiene su consistencia. Los valores de |AZ| indican una
mayor sensibilidad del algoritmo ante perturbaciones, lo que se traduce en saltos de frecuencia
més pronunciados en comparaciéon con el método MSOGI.

Estos resultados sugieren que, aunque el EKF puede ofrecer tiempos de respuesta simi-
lares, el MSOGI proporciona mayor precision y estabilidad en la estimacion de frecuencia,
particularmente en condiciones de referencia constante como las mostradas en la Figura 4.12.
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FIGURA 4.12: Oscilogramas de frecuencias para ensayos sin cambios en la referencia de frecuencia
con algoritmo recursivo.
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Perturbaciones con cambio de frecuencia

Al analizar inicialmente las estimaciones de las tensiones V,,, V3 mostradas en las Figuras
6.3 y 6.4 del anexo, se observa claramente un correcto seguimiento de la sefial de referencia
incluso ante escalones de frecuencia significativos, lo que demuestra una notable mejora en el
desempeno del algoritmo propuesto al plantearlo en su forma recursiva, respecto al estacionario.

A partir de los datos de la Tabla 6.2 del anexo, es claro que el MSOGI presenta un
desemperno levemente mejor que el EKF. Sin embargo, al observar los resultados del método
anterior en la Tabla 4.5, se evidencia un empeoramiento de las métricas del EKF, especialmente
en los valores de |AZ|, los cuales son mas altos durante los transitorios. Ademas, se observa un
mayor ripple y un incremento en ts.
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FiGurA 4.13: Oscilogramas de frecuencias para ensayos con cambios en la referencia de frecuencia
con algoritmo recursivo.

Para mejorar el desempeno de la propuesta con algoritmo recursivo, se modificaran las
matrices de ruido R y @ de cada filtro, de manera que se optimice la sintonizaciéon del KF
recursivo con el EKF, dado que ambos se encuentran conectados en cascada.
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Resultados ensayos con algoritmo recursivo 6ptimo

Tras analizar los resultados anteriores, se realizé un reajuste de las matrices de covarianza
del error R y @ (Figura 4.14) para asi mejorar el desempeno del algoritmo propuesto. La
matriz R corresponde a la covarianza del ruido en las mediciones, dado que el filtro de Kalman
recursivo (KF) estima directamente la sefial de tension libre de ruido, la matriz REE
filtro de Kalman extendido debe asignar menor confianza a las mediciones. Esto se traduce en
valores més pequenos de forma que:

en el

REEE o REF (4.5)

Sumado a esto la matriz () que corresponde a la covarianza del ruido en el modelo dindmico,
en el EKF, al incluir la frecuencia como variable de estado en el modelo dinamico, se introdujo
un término adicional ¢ en QFXF para representar su incertidumbre. Dado que el modelo se
considera altamente confiable, este valor ¢ debe ser pequeno.

Este ajuste busca equilibrar la la respuesta del algoritmo ante cambios dinamicos (mediante
Q) y su capacidad para filtrar ruido (mediante R), mejorando asi la estimacion de la frecuencia.

A L:)EKF

Y Vii(h)
Vabe KF VJ;(fz)l > EKFV:B(JCL) af —Pv Y
5> —> g dgl -4, %)_, E _>@_> : >
recursivo M n)
0

PI
RKF,QKF REKF,QEKF

>

FIGURA 4.14: Esquema de algoritmo ajustado.

Los resultados presentados en las Secciones 4.7 y 4.8 se calcularon utilizando las matrices
definidas en (4.6) y (4.7). Cabe destacar que, en el algoritmo estacionario, el ajuste de las
matrices de ruido del EKF no generé una mejora en los resultados. Esto se debe principalmente
a que la matriz A(w) posee valores fijos, lo cual limita su capacidad de adaptacion ante
perturbaciones.

002 0 ... 0
0,397 0 0 002 ... 0
RKF:[ 0 00397} Qba=| S (4.6)
0 ... 0,02
002 0 ... 0
0,0397 0 0 002 ... 0
REKF:[ 0 00397] Q5= | S (4.7)
0 .. 0,02

El reajuste de las matrices del EKF permiti6 obtener las matrices definidas en (4.8),
garantizando asi el cumplimiento de (4.5) y asegurando que el término adicional en ) mantuviera
una magnitud reducida.
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0,02 0 . 0
EKF% _ 0,02 0 EKFx 0 0,02 ... 0
R - [ 0 0,02 y Wsxs = (4.8)
0 0,00003

Estas matrices se implementaron en los matlab function de simulink obteniendo los resultados
que se muestran a continuacion.

Perturbaciones sin cambio de frecuencia

El analisis de los resultados mostrados en la Figura 4.15 y 4.16 evidencia una mejora
significativa en las métricas en comparacion con los resultados anteriores (4.12 y 6.1).

Al comparar el desempefio del EKF no ajustado con su version ajustada EKF*, la mejora
en el rendimiento se puede apreciar visualmente en la Figura 4.16. En estas gréficas, se observa
una notable contraccion del poligono pirpura EKF* en comparacion con el amarillo EKF, sobre
todo en el eje de la desviacion méaxima |AZ|. Este cambio visual corrobora la reduccion del
sobreimpulso transitorio, que es especialmente drastica en el caso de Fomp, donde disminuyo
cerca de un 44 %. Asimismo, las mejoras registradas en las métricas RMSE, AX y Ripplegys
se reflejan en como el poligono del EKF* presenta un perfil més compacto en dichos ejes
en ensayos clave como Ef,s.. No obstante, este avance conlleva un costo que es visible en el
vértice del eje de tiempo de establecimiento ¢, para el EKF* se aleja del centro, confirmando
el incremento en el tiempo de convergencia, que alcanza los 0.09 s en el escenario de mayor
impacto Feomb-
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FIGURA 4.15: Oscilogramas de frecuencias para ensayos sin cambios en la referencia de frecuencia
con algoritmo recursivo ajustado.

Ahora, al contrastar el algoritmo ajustado EKF* con el MSOGI, se evidencia que el MSOGI
presenta un rendimiento general superior en condiciones de frecuencia constante, conclusion que
se refuerza visualmente en la Figura 4.16. En estas graficas, el poligono naranja que representa al



48 Capitulo 4. Implementacion en tiempo real y ensayos

MSOGI ocupa un area considerablemente menor que el poligono ptarpura del EKF*, indicando
un mejor desemperio global. E1 MSOGI es notablemente més robusto, ofreciendo una estimacion
mucho mas suave y estable, lo que se observa en los gréficos al estar sus vértices mucho més cerca
del centro en los ejes de Ripplegyg v desviacion méaxima |AZ|. Sin embargo, la principal ventaja
del EKF* también queda visualmente demostrada, ya que en todos los graficos, su vértice en
el eje de AX esté consistentemente mas cerca del centro que el del MSOGI, confirmando su
capacidad para alcanzar una mayor precisiéon final. De esta forma el MSOGI garantiza una
respuesta global més estable y suave, mientras que el EKF* prioriza la exactitud del valor final
una vez que el sistema se ha estabilizado, considerando que se encuentra bajo una perturbacion.

o 0.076 6809
Ripplegys (Hz) Ripplegys (Hz)

(a) Resultados ensayo Earm. (b) Resultados ensayo Emag.

-

6-024 0 D
Ripplegys (Hz) £ (8) Ripplegys (Hz)

(c¢) Resultados ensayo Efage. (d) Resultados ensayo Ecomb-

FIGURA 4.16: Métricas de ensayos con frecuencias constante para algoritmo recursivo ajustado.
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Perturbaciones con cambio de frecuencia

Al someter el sistema a cambios en la frecuencia de referencia, el ajuste de las matrices
R y Q revela mejoras significativas, las cuales se cuantifican en la Tabla 6.4 del anexo y se
aprecian en la Figura 4.18. La superioridad del EKF* (poligono purpura) sobre el EKF no
ajustado (poligono amarillo) es visualmente contundente, sobre todo en los ensayos combinados
EAft.comb Y EAf| comb, que son los de mayor impacto. En estos escenarios, se observa una
contraccion drastica del poligono del EKF* en los ejes de RMSE, AX y Ripplegys, lo que se
corresponde con la disminucién numérica de hasta un orden de magnitud en estas métricas.

De igual forma, el vértice del eje |AZ| se acerca notablemente al centro, reflejando la
reduccion del sobreimpulso transitorio en un 47 % y 15% para los ensayos combinados de
subida y bajada, respectivamente. No obstante, este avance en precisiéon y estabilidad conlleva
un costo en la velocidad de respuesta. Esto se manifiesta en que el vértice del eje t5 del EKF*
que se sitia ligeramente mas alejado del centro, lo que confirma el pequeno incremento de
0.01 s a 0.02 s en los tiempos de establecimiento. Es importante destacar que, si bien en los
ensayos de salto de frecuencia simples (Figuras 4.17(a) y 4.17(b)) ambos poligonos son mas
comparables, es en las condiciones combinadas (Figuras 4.17(c) y 4.17(d)) donde el ajuste del
algoritmo demuestra su valor més significativo para robustecer el sistema.

Es importante destacar que, tanto para el algoritmo EKF recursivo no ajustado como para
el ajustado, las estimaciones de las tensiones en V,,, V3 (mostradas en los anexos 6.3, 6.4, 6.5 y
6.6) se mantienen alineadas con las referencias, incluso ante variaciones en la frecuencia.
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FIGUrRA 4.17: Oscilogramas de frecuencias para ensayos con cambios en la referencia de frecuencia

con algoritmo recursivo ajustado.

Finalmente, la comparaciéon entre el EKF* ajustado y el MSOGI bajo condiciones de
frecuencia variable revela un anélisis de rendimiento més complejo, el cual se ilustra claramente
en la Figura 4.18. A diferencia del escenario a frecuencia constante, aqui no hay un algoritmo que
domine globalmente. Los poligonos pirpura EKF* y naranjo MSOGI se muestran competitivos,

con cada uno destacando en diferentes métricas.
La superioridad del EKF* en términos de precision es evidente. Visualmente, sus vértices
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FIGURA 4.18: Métricas de ensayos con cambio de frecuencia para algoritmo recursivo ajustado.

se sitlan mas cerca del centro en los ejes de error cuadratico medio RMSE y, de forma atn
méas notable, en el AX, donde su ventaja es significativa en todos los ensayos. En contraste, el
MSOGTI demuestra su fortaleza en la respuesta transitoria y la velocidad. Sus vértices en el
poligono naranjo se mantienen més préximos al centro en los ejes de tiempo de establecimiento
ts, indicando una convergencia mas rapida, y generalmente manejan mejor el sobreimpulso
|AZ| y el Ripplegyg, sobre todo en los ensayos combinados.

Por lo tanto, el analisis grafico se desprende que se debe priorizar el EKF* cuando el
objetivo principal es la maxima precision en el seguimiento y el minimo error final, mientras
que el MSOGI es la opcion preferible si el sistema exige la respuesta mas rapida posible y una
mayor estabilidad durante el transitorio.
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Carga computacional

Los resultados presentados en la Tabla 4.6 revelan diferencias significativas en el porcentaje
de utilizacién de CPU entre los algoritmos evaluados. Como se observa, el EKF recursivo
demanda un considerable 40 % de los recursos de procesamiento, lo que representa un consumo
aproximadamente 5.7 veces mayor que el requerido por el EKF estacionario 7% y 8 veces
superior al del PLL 3 %.

Este notable incremento en la carga computacional puede atribuirse directamente a la
naturaleza iterativa del algoritmo recursivo, que realiza calculos en tiempo real para actualizar
sus matrices.

Por otro lado, los algoritmos PLL (3 %) y MSOGI (5 %) muestran una eficiencia computacio-
nal significativamente mayor, mientras que el EKF estacionario (7 %) mantiene un equilibrio
aceptable entre precisiéon y consumo de recursos.

PLL MSOGI EKEF estacionario EKF recursivo
% CPU 3 5 7 40

TABLA 4.6: Porcentaje de CPU utilizado por cada algoritmo.



(5. Conclusion

En este trabajo se revela un claro compromiso entre precision, robustez dindmica y eficiencia,
donde, contrario a la idea de un tnico método superior, el MSOGI y el EKF ajustado emergen
como las dos soluciones de més alto rendimiento, cada una con un perfil de ventajas y costos
bien definidos. Por otro lado tanto el EKF estacionario como el EKF recursivo sin ajustar
mostraron debilidades significativas en su rendimiento dindmico, lo que los descarta como
opciones robustas. Fue Gnicamente mediante el ajuste de sus matrices de covarianza que el
EKF* se convirtié en un algoritmo competitivo para el analisis.

Del anélisis de los ensayos a frecuencia constante, se tiene un comportamiento dual en
el algoritmo EKF*. Por un lado, introduce una penalizacion consistente en el tiempo de
establecimiento tg, el cual es notablemente mas lento en comparacion con el MSOGI en la
mayoria los escenarios evaluados. Esto sugiere que las mejoras en otras areas de rendimiento
del EKF* se logran a expensas de una respuesta transitoria mas lenta. Por otro lado, el
rendimiento del EKF* depende fuertemente de la naturaleza de la perturbacion. En ensayos
con perturbaciones aisladas como inyeccién de armoénicos, cambio de magnitud y salto de
fase (Earm, Emag ¥ Efase), su desempeno es muy similar al MSOGI, llegando a igualarlo o
superarlo en tres de las cinco métricas (AX, Ripplerys y |AZ|). Sin embargo, cuando todas
estas perturbaciones se aplican de forma simultanea en el ensayo E.ompb, la efectividad del
EKF* disminuye considerablemente, mostrando un comportamiento inferior al del MSOGI y
revelando una debilidad del método propuesto ante escenarios de alto impacto.

En los ensayos que involucran cambios en la frecuencia, el algoritmo EKF* de manera
general, y de forma similar a los ensayos a frecuencia constante tiende a presentar un tiempo
de establecimiento s superior al de los otros algoritmos. No obstante, se observa una notable
excepcion en el ensayo de salto de frecuencia (Eayy), donde su ¢, resulta menor. Al analizar
los escenarios donde el cambio de frecuencia es la tinica perturbacion, el EKF* demuestra un
rendimiento sobresaliente si se excluye el t5. En particular, en el ensayo de salto de frecuencia
(Eaft), el EKF* obtiene los mejores resultados en las cuatro métricas restantes, superando
claramente al MSOGI. Sin embargo, al introducir perturbaciones adicionales en los ensayos
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combinados (Ea f1,comb ¥ FAf|,comb), su rendimiento se reduce. A pesar de esto, logra mantener
un desempenio comparable al del MSOGI en al menos tres de las cinco métricas en ambos
escenarios combinados, consoliddndose como una alternativa robusta.

El MSOGTI se consolida como el punto de referencia en términos de eficiencia y robustez
global. Consistentemente, ofrece el menor ripple, un excelente control de los sobreimpulsos y
una respuesta rapida, y logra todo esto con una carga computacional extremadamente baja,
de solo un 5% de uso de CPU. Por otro lado, el EKF* se posiciona como el especialista en
precision en estado estacionario. Su principal fortaleza es la capacidad de minimizar el error
final (AX). Sin embargo, esta precision se obtiene a un costo muy elevado no solo presenta una
respuesta transitoria menos amortiguada que el MSOGI, sino que ademés impone una carga
computacional prohibitiva del 40 %, la mas alta por un amplio margen.

La eleccién entre los métodos de alto rendimiento debe basarse en un analisis de costo
beneficio para la aplicacion final. Para sistemas de control embebidos o donde los recursos
de procesamiento son una limitacion, el MSOGI es la opcién indiscutiblemente superior,
ofreciendo un rendimiento dindmico excelente con una eficiencia computacional sobresaliente.
Para aplicaciones no criticas en tiempo real, como el anélisis offline o en sistemas con una
gran capacidad de computo donde la exactitud del valor final es el Gnico parametro critico, el
EKF recursivo ajustado puede ser una herramienta potente, siempre y cuando su alto costo
computacional sea asumible. El EKF estacionario, si bien es ligero 7% CPU, no representa
una alternativa equilibrada, ya que su pobre rendimiento dindmico no justifica su uso frente a
un MSOGI que es més robusto, preciso y computacionalmente mas eficiente.

La principal contribuciéon de este trabajo corresponde a la propuesta del método de
estimacion de frecuencia basado en filtro de Kalman extendido, el cual si bien no demostré ser
el de mejor rendimiento, es posible tomarlo como punto de partida y asi mejorar el ajuste de
sus parametros llegar a método balanceado tanto en rendimiento como el costo computacional.
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(6. Anexos

Ensayo Método RMSE (Hz) AX(Hz) Ripplerys(Hz) ts(s) |Az| (Hz)

B MSOGI 0.0098 0.0097 0.00100 0.05 0.0997
arm EKF 0.0141 0.0090 0.01200 0.06 0.8342
E MSOGI 0.0096 0.0094 0.00184 0.04 0.9217
mag EKF 0.0116 0.0106 0.0072 0.07 7.6626
B MSOGI 0.0086 0.0084 0.00200 0.055 2.83
fase EKF 0.0210 0.0520 0.0240 0.05 7.4832
B MSOGI 0.0086 0.0084 0.00195 0.05 2.75
comb EKF 0.0253 0.0081 0.0251 0.07 8.0758

TABLA 6.1: Métricas de desempeno entre métodos sin cambio de frecuencia para ensayos con
algoritmo recursivo.

Ensayo  Método RMSE (Hz) AX(Hz) Rippleryms(Hz) ts(s) |Az| (Hz)

5 MSOGI 0.0455 0.0372 0.0261 0.07  3.0111
An EKF 0.0141 0.0114 0.0069 0.07  3.0137

5 MSOGI 0.0305 0.0181 0.02454 0.07 2.99
AR EKF 0.0121 0.0035 0.0116 0.06  2.9962
5 MSOGI 0.0125 0.0110 0.00400 0.05  3.0113
Aftcomb  pEE 0.1382 0.0379 0.13300 0.07  7.7101
5 MSOGI 0.0616 0.0416 0.0450 0.07  4.0834
Afleomb  prp 0.2058 0.0512 0.1990 0.08  7.9620

TABLA 6.2: Métricas de desempeno entre métodos con cambio de frecuencia para ensayos con
algoritmo recursivo.
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Ensayo Método RMSE (Hz) AX(Hz) Ripplegns(Hz) ts(s) |AzZ| (Hz)
MSOGI 0.0098 0.0097 0.00100 0.06 0.0997
Eam EKF 0.0141 0.0090 0.01200 0.06 0.8342
EKF* 0.0100 0.0070 0.00594 0.07 0.1630
MSOGI 0.0096 0.0094 0.00184 0.05 0.9217
Ernag EKF 0.0116 0.0106 0.0072 0.07 7.6626
EKF* 0.0128 0.0086 0.0086 0.0079 1.4917
MSOGI 0.0086 0.0084 0.0020 0.06 2.8300
Efpse EKF 0.0210 0.0520 0.0240 0.05 7.4832
EKF* 0.0085 0.0073 0.0043 0.09 5.8000
MSOGI 0.0086 0.0084 0.00195 0.05 2.7500
Ecomb EKF 0.0253 0.0081 0.0251 0.07 8.0758
EKF* 0.0253 0.0031 0.0230 0.09 4.5200

TABLA 6.3: Métricas de desempeno entre métodos sin cambio de frecuencia para ensayos con
algoritmo recursivo ajustado.

Ensayo  Método RMSE (Hz) AX(Hz) Ripplerys(Hz) ts(s) |Az| (Hz)
MSOGI 0.0455 0.0372 0.0261 0.06 3.011
Eapt EKF 0.0141 0.0114 0.0069 0.07 3.0137
EKF* 0.0133 0.0112 0.00719 0.06 3.0094
MSOGI 0.0305 0.0181 0.02454 0.06 2.99
N EKF 0.0121 0.0035 0.0116 0.06 2.9962
EKF* 0.0084 0.0091 0.0069 0.08 2.98
MSOGI 0.0125 0.011 0.004 0.05 3.01
EA 1 comb EKF 0.1382 0.0379 0.13300 0.07 7.7101
EKF* 0.022 0.007 0.0213 0.08 4.0584
MSOGI 0.0616 0.0416 0.045 0.06 4.0834
EAf) comb EKF 0.2058 0.0512 0.1990 0.08 7.9620
EKF* 0.0344 0.0076 0.03356 0.09 6.7463

TABLA 6.4: Métricas de desempeno entre métodos con cambio de frecuencia para ensayos con
algoritmo recursivo ajustado.
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Tensiones de ensayo sin cambios de frecuencia con algoritmo estacionario
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6.2 Tensiones de ensayo con cambios de frecuencia con algoritmo estacionario
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6.3 Tensiones de ensayo sin cambios de frecuencia con algoritmo recursivo
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FIGURA 6.7: Oscilograma de tensiones para Fafy y Eag|.
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FIGURA 6.8: Oscilograma de tensiones para EA f1.comb ¥ FAf|,comb-
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6.5 Tensiones de ensayo sin cambios de frecuencia algoritmo recursivo ajustado
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FIGURA 6.9: Oscilograma de tensiones para Farm ¥ Emag-
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FIGURA 6.10: Oscilograma de tensiones para Feyge ¥ Feomb-
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6.6 Tensiones de ensayo con cambios de frecuencia con algoritmo recursivo

ajustado
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FIGURA 6.11: Oscilograma de tensiones para Eapt y Eayy.
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En los ensayos que involucraron la inyecciéon de armoénicos de tension, se verificd que sus
amplitudes se encontraran dentro de los porcentajes adecuados, como se ilustra en la Figura
6.13. A pesar de que la norma especifica un 2% para la componente fundamental de secuencia
negativa, se establecio un valor del 6 % para la quinta armoénica de secuencia negativa. Cabe
destacar que esta condicién se cumplié en todos los ensayos realizados.
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FIGURA 6.13: Armonicos presentes.



