Ingenieria y Competitividad, Volumen 15, No. 1, p. 49 - 61 (2013)

INGENIERIA ELECTRICA Y ELECTRONICA
Identificacion de un generador de induccion doblemente
alimentado basado en el filtro de Kalman en presencia de
datos espurios

ELECTRIC AND ELECTRONICS ENGINEERING
Doubly fed induction generator identification based on
Kalman filtering in the presence of spurious data

Carlos D. Zuluaga*, Eduardo Giraldo*$

* Programa de Ingenieria Eléctrica, Universidad Tecnologica de Pereira. Pereira, Colombia
Scardazu@utp.edu.co, egiraldos@utp.edu.co

(Recibido: Octubre 31 de 2011 — Aceptado: Mayo 02 de 2013)

Resumen:

Este documento presenta una metodologia de identificacion de un generador de induccion doblemente alimentado
(DFIG) en presencia de datos espurios. El DFIG es ampliamente usado en la produccion de energia eléctrica a partir
del viento; un problema en el control de estas maquinas, es el cambio en los parametros del sistema, haciendo que
el esquema de control no tenga un 6ptimo desempeno. Ademas, si el sistema sensorial no es confiable, se puede
incurrir en que las mediciones contengan datos espurios. Para llevar a cabo la identificacion se emplea tres filtros de
Kalman secuenciales, dos de ellos corresponden al filtro de Kalman dual, el otro corresponde al filtro de Kalman de
estadistica robusta. La metodologia se implementd en Matlab, mostrando que la técnica no se ve afectada por datos
espurios, obteniendo errores residuales menores al 1.2% para la identificacion del DFIG en presencia de estos datos.

Palabras claves: Datos espurios, DFIG, filtro de Kalman, identificacion de sistemas.

Abstract

This paper presents a methodology for parameter identification of a doubly fed induction generator (DFIG) in the
presence of spurious data. DFIG is widely used in the electrical energy production using wind; one problem that the
control system for these machines faces is the variability in the parameter values, and optimal performance for this
control system is then hard to achieve. Besides, if the sensory system is not reliable, incurring in measurements with
high uncertainty may be very common. To perform the parameter identification, three sequential Kalman filters are
used, two of them are the dual Kalman filter, and another is the robust statistic Kalman filter. The methodology was
implemented in Matlab, showing that the method is not affected by these data, obtaining residual errors smaller than
1.2% for the DFIG identification in the presence of these data.

Keywords: DFIG, Kalman filter, spurious data, , systems identification.
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1. Introduccion

El generador de induccion doblemente alimentado
(DFIG por sus siglas en inglés) es generalmente
usado en la produccion de energia eléctrica,
especificamente en la energia proveniente del
viento, la cual usa turbinas edlicas para realizar
la conversion, un problema en el control de estas
maquinas es el cambio en los pardmetros del
sistema que hacen que el esquema de control no
tenga un buen desempeno (Belfedal et al., 2010).
Ademas de esto se debe agregar que en los sistemas
de medida para obtener las variables de interés,
para realizar la identificacion y el control de estas
maquinas, se presentan errores en la medicion,
originando otro problema al realizar la estimacion
de parametros, ya que estas lecturas vienen
contaminadas por datos espurios o comunmente
llamados outliers (Ting et al., 2007b).

Un dato espurio, es generalmente definido como
“observaciones o medidas que se encuentran por
fuera de la distribucion de los datos” (Moore &
Mccabe, 1989). La deteccion de datos espurios
ha sido extensamente explorada en mineria de
datos (Han & Kamber, 2000), en sistemas de
aprendizajes autonomos (Ting, 2009), en sistemas
de control automatico (Ting et al., 2007b), robots
asistidos por computador (Ting et al., 2007a);
todas estas aplicaciones han tratado el problema
de los datos espurios. Estos datos, ocurren
frecuentemente en la practica y pueden ocasionar
serios problemas: un ejemplo catastrofico fue
el lanzamiento del cohete Titan IV Centaur en
abril de 1999, aparentemente causado por un mal
disefio de un filtro en el software de direccion
(Eleazer, 2011).

Dentro de los trabajos existentes que realizan
la identificacion de pardmetros de maquinas de
induccion se pueden clasificar en dos grandes
grupos, los cuales son: la sintonizacién de
parametros fuera de linea (Schierling, 1988) y
la sintonizacion en linea (Finch et al., 1998).
Los estudios que realizan la estimacion de los
parametros en linea se subdividen en 4 grandes
grupos: el primero son las técnicas basadas en
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el analisis espectral (Matsuo & Lipo, 1985;
Chai & Acarnley, 1992; Toliyat & Hosseiny,
1993), el segundo son los enfoques que utilizan
observadores (Loron & Laliberte, 1993; Zai et al.,
1992), el tercero son métodos que se fundamentan
en sistemas con modelo de referencia adaptativos
(Griva et al.,, 1997; Ohnishi et al., 1986) y
finalmente se tiene otros métodos tal como los
actuales desarrollos en la inteligencia artificial
(redes neuronales) o sistemas difusos (Hofmann
& Liang, 1995; Bim, 2001). Por otro lado, la
identificacion fuera de linea (Sumner & Asher,
1993; Ruff et al., 1994; Barrero et al., 1999) se
basa en el desarrollo de pruebas para obtener
seflales correspondientes al comportamiento
de la maquina y luego aplicar un algoritmo
de estimacion como por ejemplo: minimos
cuadrados recursivos o un enfoque de maxima
verosimilitud (Ruff & Grotstollen, 1993; Borgard
etal., 1995; Bertoluzzo et al., 1997) , sin embargo
se debe notar que la precision de estos algoritmos
dependen sustancialmente de la seleccion del
tiempo de muestreo, error de cuantificacion,
resolucion y buen sistema de medida

Este estudio pretende identificar los parametros de
un DFIG y ademas garantizar que las cantidades
estimadas no estén afectadas por los datos espurios
presentes en las mediciones, como lo pueden ser
los voltajes en eje directo y en cuadratura de
la maquina. Para llevar a cabo este trabajo se
combinara tres filtros de Kalman secuenciales, dos
de ellos pretenden realizar una estimacion dual de
la méaquina; y el ultimo un preprocesamiento para
tratar los datos espurios, estas dos tareas aplicadas
dentro del mismo enfoque.

2. Metodologia

Un esquema simplificado del DFIG para la
generacion de energia eléctrica a base del
viento es presentado en la Figura 1, el cual un
convertidor es conectado al rotor de la maquina,
para proporcionar la frecuencia necesaria en
orden a mantener la frecuencia en el estator en un
nivel constante.
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Figura 1. Esquema del sistema experimental.

A continuacion se presentara la descripcion tedrica
de los modelos para realizar la identificacion de
parametros del DFIG.

2.1 Modelo del DFIG

En el contexto de la rotacion sincrona, el modelo
de un generador de induccion de rotor bobinado
estd dado por el siguiente conjunto de ecuaciones
(Belfedal et al., 2010):

Ecuaciones de las componentes del voltaje en el
estator:

v,=RI +4%s 4, o (1)

s ds dt s gs

v =R [ +4%Ls 10 0 (@)
s gs K s

qs

Expresiones para las componentes del voltaje en
el rotor

- dDa
Vdr_Rr [dr+ Td _wr (qu (3)

_ d D,
Vqr_Rr Iqr + dt : +a)r (Ddr (4)

Ecuaciones para las componentes del flujo en el

estator
(Ddsst Ids+Lm Idr (5)

q)qs:Ls Iqs+Lm Iqr (6)

Ecuaciones para las componentes del flujo en el
rotor

(Ddr:Lr Idr+Lm Ids (7)
e, =L 1L, 1, )

Donde 1, Iqs, L, Iq,» son respectivamente las
componentes de la corriente del estator y rotor;
D, d)qs, D, (qu, son los componentes del flujo del
estator y rotor, mientras que V, V_,V .V . con
K qs dz_ qr
los voltajes del estator y rotor respectivamente;
R, R, son las resistencias del estator y rotos,
similarmente L, L, son las inductancias del

estator y rotor; L es la inductancia mutua.

El torque electromagnético esta dado por la Ec.
€)]
TgZLm a1 -11) )

dr ~gs qr “ds

La velocidad mecanica del rotor esta representada
por la siguiente expresion:

do-_ 1 (7 _T
g =g (LT 10

donde T, eseltorque de carga que esta definido por
la turbina conectada al DFIG, o_es la velocidad
angular del rotor del generador y H es la constante
de inercia del generador.

2.1 Modelo de la turbina

Tedricamente T = se puede representar a través de
la siguiente ecuacion

2 3
. pV 2 ar CT(Vw,a)r) (11)
m 2

donde p es la densidad del aire, V' es la velocidad
del viento, C, es un coeficiente del torque de la
turbina, que depende de la relacion de V, , o,
(A=, r/V), para este estudio se modelara C de
la siguiente manera:

c4
C,W=c,¥teh+e+5 (12)

con  coeficientes  ¢,=0.0013,  ¢,=-0.0439,
¢,=0.4083, ¢,= -0.6703 (Endusa et al., 2007).

El modelo del viento ha sido desarrollado por el
laboratorio nacional de energia sostenible, RIS@
DTU de la Universidad Técnica de Dinamarca,
la velocidad del viento es calculado como un
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promedio de la velocidad del rotor y tiene en
cuenta la turbulencia del medio (Serensen et al.,
2002).

2.2 Sintesis del modelo del DFIG alimentado
por turbina edlica.

El modelo del DFIG presentado en la seccion 3.1
puede ser reescrito como sigue (Belfedal et al.,
2010)

(13)

dr

D

qr

1
_ [AS]|: gdr:|+ B ] { I"“} +[B,] {Xf’"}
L qr qX qr

] @ I, i \Y%
ds| _ dr ds D’ ‘ds D dr
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qs qr qs qs qar.
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I,,y1, sonconsiderados dos variables perturbadas,
ya que estas dependen de la carga. Sin embargo,
en el contexto de la referencia sincrona, I, y L
son constantes en estado estable, por lo tanto, sus
derivadas se pueden considerar cero, asi el modelo
del DFIG puede ser estructurado por el siguiente
modelo de espacio de estados:

X =[A ]X +[B]U
(14)
Y=[C]X +[D ]U

donde

— (Ddr — Vds —
X=| pb Y=L U=, 1V, V,]

qr qs

[BJ=[[Bs,] [Bs,]], [D J=[[Ds,] [Ds,]]

1 0

R'Lm
B.1= [, 1] B1=[; 1]

L
S B S B P

donde w = wr - ws y ws es la velocidad angular sincrona

2.3 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman (KF) ofrece una forma de
estimar el estado x, de un modelo en un sistema
estocastico lineal de dimension finita dado por las
Ec. (15), (16) y (17), donde v, y v, representan
entradas de ruido blanco. Si se remueven estas
sefiales de ruido el modelo se reduce a un sistema
de espacio de estado deterministico (Goodwin
& Sin, 2009; Ljung, 1999; Sanchez & Giraldo,
2009).

La estimacion del proceso se puede ver como
una forma de control por realimentacion: el filtro
estima el estado en algun tiempo y luego obtiene
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la realimentacion en la forma de las medidas
(mas ruido). Las ecuaciones para el KF se
presentan en dos grupos: actualizacion de tiempo
y actualizacion de la medida (Anderson & Moore,
2005).

La sefial v, es el ruido de proceso y v, es el ruido
de la medida u observacion, estos son procesos
estacionarios de ruido blanco con media cero y no
correlacionados.

x(k+ 1) = Ax(k) + Bu(k) + v,(k) ~ (15)

y(k) = Cx(k) + Du(k) + v (k)  (16)
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donde x(k) son los estados del sistema en un
instante k, ademas es una variable aleatoria cuyos
valores iniciales para el estado es y covarianza
esx 0

el Mool ($ 7)o

donde E es el valor esperado. Las matrices de
covarianza Q y R se asumen contantes y la matriz
de covarianza S es cero debido a que no existe
correlacion entre los ruidos del proceso y medida.

El filtro se basa en las dos interpretaciones
siguientes (Sanchez & Giraldo, 2009):

* Si el ruido es Gaussiano, el filtro presenta la
estimacion del estado de minima varianza.

* Si se remueve la hipdtesis, el filtro obtiene
la estimacion del estado de minima varianza
lineal.

El teorema de Kalman se basa en la obtencion de
una ecuacion que estime el estado posterior X(k)
como una combinacion lineal del estado a priori
x'(k), una ponderacion de la diferencia entre la
medida actual y(k) y una prediccion de la medida
Cx'(k), lo anterior se muestra en la Ec. (18)

X(k) =X (k) + K(k) (y(k) - Cx(k)) (18)

donde K(k) es la ganancia de Kalman dada por la
ecuacion Ec. (19)

K(k) = X (k) C" (CX (k) C"+R)"  (19)

donde X(k) es la matriz de covarianza a priori
de la propagacion del error de estado.

2.4 Filtro de Kalman dual

Suponiendo que se tiene un modelo como el
descrito por las Ecs (15) y (16), donde solo se
puede medir la sefal de entrada u(k) y la senal de
salida y(k), adicionalmente se tiene informacion de
los estados del sistema, con lo anterior planteado
se reescribe el sistema tomando una estructura

matricial asi:

(25 vor [

k+1
Y- [*"] 0-L¢ 1]

27

Por lo tanto el sistema mostrado en las Ecs (15) y
(16) puede ser descrito como

Y(k) = © ®(k) + V(k) (28)

Para llevar a cabo la estimacion de los parametros
O se necesita y se asume tener conocimiento de
los estados, para ello se plantea un método de
estimacion dual, en este procedimiento se han
encontrado técnicas que trabajan alternando el
uso del modelo para estimar la sefial y usar la
sefial para estimar el modelo. Este proceso puede
ser o de forma iterativa o secuencial. El esquema
iterativo trabaja repetidamente estimando la sefial
usando el modelo actual, teniendo todos los datos
disponibles, por lo tanto este esquema es usado o es
necesariamente restringido a aplicaciones off-/ine,
donde los datos han sido previamente obtenidos
para el procesamiento. Por otra parte, el enfoque
secuencial usa cada dato individual, tan pronto
como esté disponible, asi se puede actualizar tanto
como la estimacion del modelo como la sefial
que se quiere determinar. Esta caracteristica hace
estos algoritmos sean atractivos para aplicaciones
on-line o inclusive off-line (Haykin, 2001).

En este estudio se utilizara el enfoque secuencial
para realizar la estimacion dual, ya que posee una
gran ventaja frente al iterativo, ademads se quiere
aprovechar la recursividad del algoritmo del filtro
de Kalman.

El filtro de Kalman dual (DKF) se puede resumir
como se muestra en el algoritmo 1.

2.5 Filtro de Kalman de estadistica robusta

Hasta ahora se ha planteado el algoritmo del
filtro de Kalman para realizar una estimacion
de parametros y estados; partiendo de una
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representacion de modelos de espacios de estado
se puede proponer una metodologia itil y a su vez
recursiva para el tratamiento de datos espurios u
outliers en sistemas dinamicos. Varios enfoques
han sido utilizados para tratar la sensibilidad de
la estimacion cuando se presentan estos datos
particulares, en sistema dindmicos; algunos de
ellos han tratado de realizar un filtro de Kalman
que sea robusto ante datos espurios, a través de
la sensibilidad del criterio del error cuadratico
medio a estos datos (Tukey, 1960; Huber, 1964).
Una clase de estudios consideran distribuciones
no Gaussianas para las variables aleatorias
(Sorenson & Alspach, 1971; West, 1981;
Smith & West, 1983), ya que las distribuciones
Gaussianas multivariadas son susceptibles a datos
espurios (Bishop, 2006). Por ejemplo (Meinhold
& Singpurwalla, 1989) usa una distribucion
t-Student. Sin embargo, la estimacion resultante
de los parametros puede ser compleja para
sistemas con perturbaciones transitorias. Otras
metodologias han intentado modelar el ruido del
estado y medida con distribuciones no Gaussianas
(Masreliez, 1975; Masreliez & Martin, 1977,
Schick & Mitter, 1994). Desafortunadamente
estos estudios son dificiles de implementar y no
proporcionan una buena estimacion del vector de
estado.

En este estudio se tomara en cuenta la ponderacion
de la dispersion de los datos de salida del sistema
dinamico para detectar y eliminar los datos
espurios presentes en las sefales de interés. En
orden a tratar estos datos, se define la siguiente
hipotesis

v,~N(0,Q), v,~N(0,R) contaminado - ¢
(20)

La contaminacion ¢ en la Ec. (20) indica que
la distribucion normal, adoptada por el filtro
de Kalman estandar, es contaminada por una
pequeiia fraccion ¢ (por ejemplo & = 0.05) de una
distribucion simétrica de colas pesadas (o heavy
tails), la cual es la fuente de datos espurios.

De lo anterior se hace necesario calcular de nuevo
el estado estimado X(k) y puede ser obtenido
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Inicializar £(0), ©(0), £,(0) y Zg(0);
fork=1—N

Propagacién

Pardmetros

8k) =0k -1)

Zo(k)” =Zo(k — 1) + Qo

Estados

&(k)™ = A(k)R(k — 1)

2,(k)” = A()E,(k — DAT(k) + Q
Actualizacién

Parémetros

Ko(k) = Zo(k) ®(®"Zo (k) ® + Re) ™"
0(k) = 0(k)™ + Ko (k) (Y(k) — ®TO(K)")
Zo(k) = Zo(k)™ — Ko(K)® 2o (k)™
Estados

Ly (k) = Z,(k)"C(k)(CU)Z,(k)"CT (k) + R)™?
&(k) = (k)™ + L, () (y (k) — CU)%(K)™)

zx(k) = Zx(k)_ - Lx(k)c(k)zx(k)_

Algoritmo 1: Resumen del filtro de Kalman aplicado a la
estimacion de estados y parametros.

minimizando el siguiente funcional:

R(k) = argmin{(R(k - 1) - x(k))" (E(k - D))" (R(k - 1) - x(k))
Hy(k) - Cx(0)" (R(k - 1))" (y(k) - Cx(k))}
2D

o de forma similar se puede obtener se puede
obtener el estado estimado reescribiendo el
anterior funcional donde » es la dimension de los
estados y es la dimension de la salida del sistema,
ademas
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R06) = argmin {3 (pi(4) - ai (0 + X2 p (50 - bRINH)'}
(22)

También se define p como funciéon de costo la
cual tiene derivadas , llamadas funcion de perdida
de Huber, usadas en estadistica robusta (Huber,
2009). Por dar un ejemplo de como es una funcion
psi se tiene lo siguiente

p(k) = (E(k- 1)) X(k - 1),
a(k) = (k- 1))"?,

s(k) = (R(k - 1)) y(k)
b(k) = (R(k - 1)) C.

donde sgn(-) es la funcion signo. La Ec (23) es
llamada la ecuacion psi de Huber (Huber, 2009),
esta expresion es muy utilizada para dar estimados
robustos, teniendo minima varianza sobre la
distribucién contaminada menos favorable. La
seleccion recomendad de en la Ec. (23) es por
ejemplo para una contaminacion del de los datos
(Cipra & Romera, 1997).

Derivando la Ec. (22) e igualando a cero se tiene

z, |z|<c
v(z) = {c sgn(z) |z[>c )

donde en la Ec. (24) las ponderaciones o (k)estan
definidas por

n m

Y. al(b) (p k) - a(0x(R) + X (k) b(K) (5(6) - bHx(0) =0
(24)

i=1 =)

Con la ayuda de las Ec. (24), (25) y un poco de
algebra se llega a que la ganancia de Kalman dada
por la Ec. (17) toma la siguiente forma

NRZCCRICRE)
o,k) = s (k) - b (H)x(k)

25)

K(k) P Z-(k) CT (CZ- (k)CT + Rl/Z W(k)Rl/Z)-l
(26)
donde W(k) = diag{w (k),...,o_(k)}.

El tratamiento de datos espurios basado en el filtro
de Kalman de estadistica robusta (rsKF) se puede

observar en el algoritmo 2.

Tnicializar £(0) y 2, (0);
Propagacién

2(k)~ = ARk — 1)

Z(k)~ = A(K)Z(k — 1)AT(k) + Q
Datos Complementarios

s(k) = (R)™/2y(k)

b(k) = (R)"/2C(k)

Y(s(k) —b(R(K)7)

© () = =0 TR0~

W) = diag{w, (k), ..., w, ()}

Actualizacién

K(k) = 2~ (k)CT(CZ~(k)CT + RV2ZW(k)RY/2) "
R(k) = (k)™ + K(k) (y(k) — C(k)R(k)™)

2(k) = Z(k)~ — K(k)C(k)E(k)~

Algoritmo 2: Resumen del filtro de Kalman para el
tratamiento de outliers.

3. Resultados y discusion

En este estudio, se evalua el algoritmo de
identificacion de un generador de induccion
doblemente alimentado, para el caso de estar
conectado a una turbina eolica; en donde el modelo
del viento ha sido realizado por el Laboratorio
Nacional de Energia Sostenible, RIS® DTU de
la Universidad Técnica de Dinamarca, el cual
se puede obtener la velocidad del rotor de la
maquina (ver Figura 2), que es considerada como
una variable que cambia con el tiempo dentro
del sistema de espacio de estados mostrado
en la seccion (2.2). Para este estudio se utiliza

55



Ingenieria y Competitividad, Volumen 15, No. 1, p. 49 - 61 (2013)

una velocidad del viento promedio de 12 m/s;
diametro del rotor de 15 m; nivel de turbulencia
de 4% y un tiempo de muestreo de 0.1 s. También
se utilizo datos aleatorios como sefales de entrada
al sistema, un ejemplo de estas sefiales se tiene el
voltaje en el rotor y las corrientes en el estator.
Las simulaciones fueron realizadas en Matlab
R2009a®, obteniendo respuestas para los voltajes
del estator en eje directo y en cuadratura del DFIG.
Enlas Figuras 3y 4, se muestra el comportamiento
de los voltajes del estator en eje directo y en
cuadratura del DFIG, respectivamente, ante
variaciones de las sefiales de control y cuenta
ademas con la variacidon aleatoria del viento; se
muestra la sefal de salida y la sefal respectiva
estimada aplicando la metodologia que se basa
en el DKF. Se nota que la correspondencia entre
estas dos sefales es muy similar, por lo tanto se
puede notar que el algoritmo de identificacion de
sistemas realiza de manera adecuada la tarea de
estimacion.

También de las Figuras 3 y 4 cabe resaltar que el
algoritmo de identificacion pese a la aleatoriedad
del viento, realiza de manera apropiada la
estimacion de parametros de sistemas dindmicos,
lo que lleva a decir que el DKF es adecuado para
abordar el problema de la identificacion recursiva
de sistemas multivariables acoplados y sirve

20

w rotorturb [m/s]

A,

I L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Muestras
Figura 2. Velocidad de la turbina ante la variacion del modelo

del viento. Donde w rotorturb es la velocidad de la turbina
expresada en m/s.

56

conjuntamente para aplicaciones de identificacion
en linea.

Ahora se procede a agregar datos espurios a la
sefal de salida con el 5% de probabilidad de todo
el conjunto de datos de la sefal; esta adicion de
datos espurios se puede ver como si se tuviera un
problema en la medicion de estas sefiales.

En las Figuras 5 y 6 se observa que las sefiales de
salida fueron perturbadas por la presencia de estos
datos, también se nota que las sefiales estimadas
han sido afectadas negativamente por estos datos
y por lo tanto la identificacion fue realizada de
manera incorrecta. Ahora bien, se cuenta con el
tratamiento de datos espurios.

De las Figuras 7 y 8 se puede resaltar que la senal
de salida estimada, por la combinacion del filtro de
Kalman dual y el filtro de Kalman de estadistica
robusta (DKF-rsKF), ya no se ve perturbada
por los datos espurios presentes en la sefal de
salida; sin embargo, también se puede notar que
la combinacion propuesta realiza la identificacion
no muy rapida en comparaciéon como lo hace el
DKF, a pesar de esto se puede concluir que la
metodologia planteada para la identificacion se
sistemas considerando datos espurios es adecuada
para tratar sistemas dinamicos.

Vbds [pu], Vbdest [pu]

1 I I I I I I I I
_0'20 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Muestras

Figura 3. Comportamiento del voltaje en el estator en eje directo
sin datos espurios agregados. (----) corresponde al voltaje de la
maquina (Vds) y (— ) pertenece al voltaje estimada (Vdsest)
por el DKF.
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Figura 4. Comportamiento del voltaje en el estator en eje en
cuadratura sin datos espurios agregados. (----) corresponde
al voltaje de la maquina (Vgs) y (— ) pertenece al voltaje
estimado (Vdgest) por el DKF.
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Figura 6. Comportamiento del voltaje del estator en eje en
cuadratura en presencia de datos espurios empleando el
DKF. (----) corresponde al voltaje de la maquina (Vgs) y
(—) es el voltaje estimado (Vgsest) por el DKF.

También de las Figuras 7 y 8, se puede notar
que los datos espurios toman valores de 0.2
pu por encima del valor medido, esto equivale
a una cantidad considerable, sin embargo, la
metodologia responde adecuadamente ante el
problema de estimacion de parametros.

08 [

0.6

Vbds [pu], Vbdest [pu]

02|

_0'20’ 1000 2000 3000 400 500 600 700 800 900 1000°
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Figura 5. Comportamiento del voltaje del estator en eje directo
en presencia de datos espurios empleando el DKF. (----)
corresponde al voltaje de la maquina (Vds) y (—) es el voltaje
estimado (Vdsest) por el DKF.

Vds [pu], Vdsest [pu]
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Figura 7. Comportamiento del voltaje en el estator en
eje en cuadratura con datos espurios agregados. (----)

)
pertenece al voltaje estimado (Vdsest) por el DKF-rsKF.

corresponde al voltaje de la maquina (Vds) y (

En la Tabla 1, se encuentran consignados los errores
residuales, usando , para el caso de la identificacion
del DFIG con el DKF y el DKF-rsKF. De esta
tabla se muestra que el algoritmo de identificacion
propuesto alcanza errores del 0.51% comparado con
los alcanzados por la técnica estandar que obtiene
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Figura 8. Comportamiento del voltaje en el estator en eje
directo con datos espurios agregados. (----) corresponde al
voltaje de la maquina (Vgs) y (—— ) pertenece al voltaje
estimado (Vgsest) por el DKF-rsKF.

Tabla 1. Error residual para el filtro de Kalman dual
estandar y la combinacion del filtro de Kalman dual con el
filtro de Kalman de estadistica robusta; medida dada en
escala absoluta.

res.

DKF 0.0848+0.0131
DKF-rsKF 0.0051+0.0019

un error del8.48%, cuando se tiene el 5% de datos
espurios en la sefal.

Con el fin de analizar el desempefio del algoritmo
propuesto, se realiza variaciones del nivel de
ruido presente en las observaciones, donde las
variaciones corresponden a relaciones sefial a
ruido de 5 dB, 10 dB, 15 dB, 20 dB, 25 dB, y 30
dB; se procedi6 a observar el efecto del ruido en la
sefal estimado por la técnica propuesta, para esto
se calculd el error residual entre las observaciones
y las predicciones respectivas.

Por lo tanto en la Figura 9, se puede notar que
a medida que se decrementa el nivel de ruido
también lo hace el error residual, se observa que
para el caso mas critico se obtiene un error del
1.2% para un nivel de ruido del 30% (5 dB)
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Figura 9. Analisis de robustez del DFIG empleando el método
propuesto para diferentes relaciones serial a ruido dadas en
decibel (dB); (—) corresponde a la media del error residual
en escala absoluta; y (----) corresponden a mds o menos una
desviacion estandar alrededor de la media.

4. Conclusiones

En este estudio se plante6 la combinacion de dos
técnicas para la identificacion de una generador de
induccion doblemente alimentado dando robustez
a datos espurios, la primer técnica equivale a tener
el filtro de Kalman dual y la otra equivale a una
variacion del filtro de Kalman estandar (rsKF); en
donde el método propuesto mostro que no se vio
afectado con la presencia de estos datos espurios
obteniendo errores menores al 1.2%; Para el caso
de tener una aplicacion de generacion de energia la
presencia de estos datos afectaria la confiabilidad
del sistema de potencia a la cual esté conectado
el DFIG.

Igualmente se pudo notar que la metodologia
se puede aplicar en estudios de estimacion de
parametros en linea, que hace que estas técnicas
de identificacién sean de gran uso; también se
debe destacar que la metodologia es de facil
implementacion en ambientes practicos.

También es pertinente sefalar que la etapa de
estimacion dual es importante para llevar a cabo
la identificacion del sistema y al mismo tiempo se
debe mencionar que esta etapa no se ve perturbada
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por la presencia de estos datos que son un gran
problema en aplicaciones de la ingenieria.
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Apéndice A. Datos del generador de induccion
doblemente alimentado

La Tabla 2 presenta el conjunto de parametros de
un generador de induccion doblemente alimentado
de 9OMW, 25kV y 60Hz.

Tabla 2. Conjunto de pardmetros de un generador de
induccion doblemente alimentado de IMW, 25kV y 60Hz

0.00706(pu)
0.005(pu)
2.9(pu)
0.171[pu]
0.156[pu]
H 5.04(s]
p 3
o, I[pu]
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