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RESUMEN

La investigacion tuvo como objetivo determinar un modelo matematico paramétrico de un filtro
activo de potencia para eliminacion de distorsiones armoénicas producidas por una carga inductiva
como continuacién del trabajo desarrollado por el Ing. Lenin Gavilanes quien disefi6 y construy6
el sistema. En esta investigacion, se aplicaron cuatro estructuras de identificacidn de sistemas el
Modelo Autoregresivo con variables exdgenas (ARX), el Modelo Autoregresivo de media movil
y variables exdgenas (ARMAX), el Modelo de Error en la Salida (OE) y el Modelo de Box-
Jenkins (BJ) como enfoque para resolver el problema, el sistema es considerado como una caja
negra sobre el cual se realiza este proceso de identificacion. Primero se desarrollé un sistema de
adquisicion en Labview para obtener los datos de entrada y salida del sistema, luego se estimo
modelos de diferentes 6rdenes con la ayuda del System Identification Toolbox (IDENT) de
Matlab, basado en los criterios de BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE, ademas del analisis de
las gréficas de autocorrelacion y correlacion cruzada, y asi optar por el mejor candidato de cada
estructura aplicando los métodos de validacion cruzada y de segunda mano. Finalmente se obtuvo
cuatro modelos los cuales fueron sometidos a un proceso de validacién con datos de segunda
mano diferentes a los utilizados en la etapa de estimacién y validacion, para al final decidir que
el mejor modelo matematico paramétrico que se adapta al comportamiento del sistema es el
estimado en base a la estructura de Box-Jenkins con coeficientes de orden [32 3 1 0] y con un
porcentaje de estimacion de 98.87%. Con el modelo estimado se recomienda aplicar una

estrategia de control mas 6ptima y facil de implementar a la usada en el filtro analizado.

Palabras clave: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA)>, <INGENIERIA DE
CONTROL)>, <BLACK BOX (TECNICA)> <DISTORSION  ARMONICA>
<IDENTIFICACION DE SISTEMAS > <MODELO MATEMATICO> < VALIDACION DE
SEGUNDA MANO > <VALIDACION CRUZADA >
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SUMMARY

The present investigation had as objective to determine a parametric mathematical model of an
active filter of power for elimination of harmonics distortions produced by an inductive load as
continuation of the work developed by the Ing. Lenin Gavilanes who designed and built the
system. As an approach to solve the problem in this research, there were applied four
identification structures of system, which ones are: the Autoregressive Model with Exogenous
Variables (ARX), the Autoregressive of Media Mobile Model (ARMAX), the Output Error
Model (OE) and the Box-Jenkins Model (BJ). The system is considered as a black box on where
this process of identification is done. First it was developed an acquisition system in Labview to
get the input and output system data, then it was taken in account different models with the help
of Toolbox Identification System (IDENT) of Matlab, it was based on the view of BEST FIT,
LOSS FUNTION and FPE, the analysis of autocorrelation and cross-correlation graphs also was
important. In this way to choose the best option for each structure by the application of Cross-
Validation and Second Hand Method. Finally it was gotten four models which were exposed for
a process of validation with data of second hand different to those used in the stage estimation
and validation, at the end to decide that the best parametric mathematical model that is adapted
to the system behavior is the estimated based on the structure of Box-Jenkins with coefficient of
order [3 2 3 1 0] and with an estimated percentage of 98.87%. With the estimated model is
suggested to apply a strategy of control more optimal and easy of implementing to the used in the

analyzed filter.

KEYWORDS: <TECHNOLOGY AN ENGINEERING SCIENCE>, <CONTROL
ENGINEERING>, <BLACK BOX (TECNIQUE)>, <HARMONIC DISRTORTION>,
<IDENTIFICATION SYSTEM>, <MATHEMATICAL MODEL> <SECOND HAND
VALIDATION>, <CROSS VALIDATION>.

XVii



INTRODUCCION

A través de los afos, la identificacion de sistemas se ha convertido en una herramienta
importante en la ingenieria y otras areas tan diversas como medicina y economia, entre
otras, que requieren de modelos que posibiliten el analisis, la simulacion y el disefio e

implementacion de estrategias de control.

Existen fendmenos fisicos muy complejos que dificultan la obtencion del modelo que facilite el
andlisis, disefio e implementacion de estrategias de control; los factores que intervienen en
estos casos suelen ser dificiles de evitar; de alli se genera la necesidad de obtener el modelo

de un sistema usando variables externas faciles de medir aplicando métodos experimentales.

En un sistema interactUan variables de diferentes tipos para producir sefiales observables. Estas
sefiales se las conoce como salidas del sistema, en cambio las sefiales de entrada pueden ser
manipuladas libremente. Muchas otras sefiales no pueden ser manipuladas e influyen en el

resultado de la salida, también son conocidas como perturbaciones o ruido.

Para disefiar los controles de un sistema dinamico es necesario tener un modelo que describa
adecuadamente el comportamiento de un sistema, siendo una herramienta muy util el desarrollo
de modelos paramétricos (matematicos) que permitan al disefiador o supervisor de un sistema o
planta controlar de mejor manera los procesos que se desarrollen en la misma, y mas adn si se
habla de sistemas con fluctuaciones muy répidas en el tiempo donde es muy complicado
observarlas a simple vista, es asi que se propone la determinacion de un modelo matematico
basado en el analisis de un filtro activo para la reduccion de distorsiones armdnicas mediante
Black box Testing en Matlab que permitan obtener de forma especifica y concreta el

comportamiento del filtro.

La informacién con la que dispone el disefiador para este propdsito es tener un conocimiento de
fisica, biologia y las otras ciencias que a través de los afios han permitido el desarrollo de la
ecuacion para explicar una respuesta dinamica de cuerpos rigidos y flexibles, circuitos y motores

eléctricos, liquidos, reaccién quimica, y muchos otros componentes del sistema que se controlara.

Sin embargo, a menudo en el caso de los fenémenos fisicos que son extremadamente complejos,
las leyes de las ciencias no son adecuadas para dar una descripcion satisfactoria de la planta
dindmica que se desea controlar; en estas circunstancias, el disefiador toma datos experimentales
para excitar la planta y medir su respuesta. A este proceso de construir modelos a partir de datos

experimentales se llama “’identificacion de sistema’’.



Si es necesario conocer el comportamiento del sistema bajo determinadas condiciones y con
ciertas entradas, se puede acudir a las técnicas de experimentacién y observacion de dichas
entradas aplicadas al sistema.

Pero en algunas circunstancias aplicar las técnicas de experimentacion puede resultar muy
complejo o casi imposible de aplicar, es en estos casos donde se puede trabajar con alguna
representacion de la realidad, la cual es conocida como modelo.

En pocas palabras, un modelo es una herramienta muy utilizada que nos ayuda a predecir el

comportamiento de un sistema sin la necesidad de tener que experimentar sobre él.

Antecedentes

Historicamente, la calidad de la energia no habia sido un problema mayor hasta la década de los
80’s, en forma genérica se consideraba que excepto por la continuidad, el suministro para la
mayoria de los usuarios de la energia eléctrica era completamente satisfactorio. Sin embargo,
existen tres cambios fundamentales en la naturaleza de la carga del usuario y del sistema de

potencia que conciernen a la calidad de la energia.

1. La microelectronica ha producido una creciente categoria de cargas a nivel residencial,
comercial e industrial. Los microprocesadores modernos han resultados en dispositivos méas
rapidos, complejos y con mayor capacidad de memoria para una misma superficie. La ldgica
de estos circuitos requiere de niveles de tensidn y de energia menores, reduciendo el consumo

de potencia y que son muy sensibles a las variaciones de la calidad de la energia.

2. La electronica de potencia ha producido una nueva generacion de dispositivos de alta
capacidad y bajo costo, lo que ha extendido su utilizacion. Sin embargo cualquier dispositivo
gue incorpora electrénica de potencia es sensible a las variaciones rapidas del voltaje como
son los abatimientos del voltaje. También este tipo de equipo genera distorsion arménica y
bajo ciertas condiciones puede deteriorar la magnitud y forma de onda del voltaje
suministrado a tal grado que sea inadecuado para la mayoria de los usuarios que comparten
la misma fuente. Estos mismos dispositivos basados en la electrénica de potencia producen
perturbaciones en la calidad de la energia los cuales para la microelectrénica resultan muy
sensibles.

3. Mientras que estos cambios dramaticos se estan dando en las cargas, las empresas eléctricas
y los clientes industriales contintan aplicando capacitores para corregir el factor de potencia,
para controlar el voltaje y reducir el flujo de reactivos. Estos capacitores influyen en los

muchos tipos de problemas de calidad de la energia, ya que son la puerta para corrientes de



alta frecuencia y pueden mejorar o agravar la situacion significativamente al incrementar los

niveles de armonicas, dependiendo de los parametros del sistema.

Es por esto que se ha registrado en los Gltimos afios en los paises industrializados una creciente
preocupacion hacia la CALIDAD DEL LA ENERGIA ELECTRICA o en palabras méas
técnicas a la CALIDAD DE LA ONDA DE TENSION. Dichas alteraciones tienen lugar en los
propios procesos de produccion, transporte y distribucion, dependiendo también de los diferentes

tipos de receptores.

Es por esto que en los Gltimos afios ha crecido en un gran nivel la preocupacién sobre la calidad

tanto para las distribuidoras como para los usuarios, y es asi que identificamos dos causas:

1. Los Procesos Industriales hoy en dia requieren cada vez mas una mayor calidad de los
productos que intervienen en estos procesos en particular de la energia eléctrica ya que
se hacen mas sensibles a las alteraciones que puedan existir.

2. Encambio la creciente utilizacion de receptores los cuales generan perturbaciones hacen
que el nivel de contaminacion general de las redes eléctricas siga en aumento, lo que
incide en el normal funcionamiento de los demas receptores conectados a la red lo que

hace que el problema se extienda mas.

En base a lo expuesto anteriormente hoy en dia se estan desarrollando alternativas para mitigar
estos efectos y mejorar la eficiencia de los procesos industriales, tal es el caso de la trabajo de
titulacion desarrollado por el Ing. Lenin Gavilanes denominada DISENO DE UN SISTEMA DE
POTENCIA PARA LA ELIMINACION DE DISTORSIONES ARMONICAS PROVOCADAS
POR CARGAS INDUCTIVAS, en la cual se desarroll6 un Controlador que hace una
comparacion de la sefial de salida con la sefial de referencia para obtener un error, la sefial de error
seré cuantificada y modulada usando la Modulacion de Ancho de Pulso para activar o desactivar
los dispositivos de potencia que conforman el convertidor los mismos que generan a la salida la

corriente de compensacion deseada. (Gavilanez, 2015, p. 15)
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Esquema General Filtro Activo de Potencia
Fuente: Lenin Gavilanes, 2015
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Esta es una muestra de la necesidad de continuar con la linea de desarrollo de este tipo de trabajos
que permitan ofrecer a la industria alternativas de mejoramiento de la calidad de energia y de la

vida util de sus maquinarias al mitigar los efectos de las distorsiones arménicas

Delimitacion del Problema.

Para continuar con la linea de desarrollo y una vez construido el filtro, se pretende obtener el
modelo matematico de un filtro activo de potencia para la eliminacidn de distorsiones armonicas
el mismo que se implement6 en el trabajo desarrollado por el Ing. Lenin Gavilanes y fue donado
para la presente investigacion que se desarrollé en los laboratorios de la Facultad de Informética
y Electrénica, siendo necesario determinar todas las caracteristicas principales del sistema,
posteriormente se necesita obtener los datos del sistema para aplicar a las estructuras que se
acoplen al funcionamiento del mismo, finalmente se plantea aplicar diferentes procesos de
validacién que nos permitan mostrar el grado de descripcion del modelo obtenido con relacion al
comportamiento real del sistema. Todo este proceso se estima se de en tres fases: la primera donde
se recopilara toda la informacion del sistema con una duracién aproximada de dos meses, la
segunda donde se construird el sistema de adquisicion de datos (hardware y software) y se
obtendra los datos del sistema la misma que tendra una duracion aproximada de dos meses y la
tercera fase donde se estimara y validara el modelo en base a los datos obtenidos siendo esta la

etapa de mayor duracién con un aproximado de tres meses

Planteamiento Del Problema

¢Es posible determinar un Modelo Matematico Basado en el Analisis de un Filtro Activo para la

Reduccidn de Distorsiones Armonicas mediante Black Box Testing en Matlab?

Sistematizacién del problema

¢Es posible mejorar la calidad de Energia Eléctrica entregada, afectada por la introduccion de

distorsiones armdnicas?
¢Cuales son los modelos matematicos existentes para la elaboracion de un filtro?

¢Aplicar un Filtro Activo de Potencia es el método méas adecuado para eliminar los arménicos

producidos por una carga Inductiva?

¢Cuales son los Parametros de la Energia Eléctrica y de la Calidad del Servicio Eléctrico de

Distribucion, exigidos por el Consejo Nacional de Electricidad (CONELEC).?

¢Cuales son los instrumentos y técnicas apropiadas para la elaboracion y validacion de un modelo

matematico mediante Black Box Testing?



¢Es posible comparar los datos arrojados por el Modelo Matemaético con los obtenidos por el

Filtro Activo de Potencia para validar nuestro modelo?

Justificacion Teorica

En la actualidad una de las herramientas mas interesantes que disponemos para analizar y predecir
el comportamiento de un sistema es la construccion y posterior simulacion de un modelo

matematico.

Un modelo de un sistema consiste en una descripcion conveniente de algunas de sus propiedades,
y de acuerdo a un propdsito particular. EI modelo no necesita ser una exacta descripcion del
sistema, y el usuario debe saber esto para poder llevar a cabo su proposito.

El primer paso en la identificacion de sistemas es determinar una clase de modelos, dentro de la

cual se hallara el modelo mas conveniente.

e Modelos Lineales
e Funciones de Transferencia
o Estructura ARX
o Estructura ARARX
o Estructura ARARMAX
o Estructura de Error de Salida

o Estructura Box-Jenkins

Es una técnica de pruebas de software que se centra en el analisis de la funcionalidad del software,

analizando las necesidades del cliente, las especificaciones y estrategias de disefio de alto nivel.
Ventajas Black Box Testing:

e Simplicidad
e Conserva los recursos

e Casos de Prueba
Flexibilidad Desventajas Black Box Testing:

e Caso de prueba/ disefio de la escritura y el mantenimiento puede ser problemético porque
las herramientas de prueba de recuadro negro dependen de insumos conocidos. La prueba

solo cubre las funciones de aplicacion.



BLACK BOX TESTING

Input Output

Esquema de Caja Negra (Black Box)

Fuente: Lenin Gavilanes, 2015

BLACK BOX TESTING es empleado frecuentemente porque no necesita tener un conocimiento
en particular del sistema a analizar ya que se basa en la introduccion de parametros al sistema y
en la observacion del comportamiento del mismo frente a diferentes pardmetros y en base a este
comportamiento identificar las variables, formularse una posible realidad y desarrollar el modelo
matematico adecuado que se ajuste a las necesidades del sistema en este caso la reduccién de los

armoénicos producidos por una carga inductiva.

Al desarrollar un modelo matemaético se tiene la capacidad de implementar un filtro adecuado
para la disminucion de armdnicos producidos en una carga inductiva que puede adaptarse a los
cambios de comportamiento de la misma, en particular a la potencia suministrada por el ignitor

de la cocina de induccién.

Justificacion Aplicativa

ADQUISICION
DATOS

CONSTRUCCION
MODELO

VALIDACION
MODELO

Proceso de Modelacion Matematica
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Teniendo en cuenta que el controlador hace una comparacion de la sefial de salida con la sefial de
referencia para obtener un error, la sefial de error serd cuantificada y modulada usando la
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modulacion de ancho de pulso PWM para activar o desactivar los dispositivos de potencia que
conforman el convertidor, los mismos que generan a la salida la corriente de compensacion
deseada. (Gavilanez, 2015, p. 18)

Se propone realizar una adquisicién de datos en base a sensores de corriente que permita obtener

los valores respectivos a la entrada y salida, teniendo en cuenta en el modelamiento influira:

e Determinar el Tamafio de la Muestra

e Tipo de Distribucién de los Datos

Suele ser un proceso de ensayo y error, donde se estiman los parametros de varias estructuras y
comparan los resultados. Las méas simples estructuras de recuadro negro lineales requieren menos

opciones para configurar:

e Funcion de transferencia
e Modelo lineal ARX

e Modelo de espacio de estados

Se puede configurar un modelo de estructura utilizando el orden del modelo. La definicién de
orden del modelo varia en funcion del tipo de modelo que se seleccione.

Independientemente de como ha sido obtenido el modelo, siempre es posible utilizar un set de
datos Z para evaluar y determinar si el mismo se comporta en forma (til y adecuada para los
propdsitos finales.
1. COMPARACION:

e Comparacion con sets de datos frescos

e Comparacion con sets de datos de segunda mano

2. VALIDACION:
1. ;Se adapta lo suficientemente bien el modelo a los datos observados?
2. ¢Es el modelo lo suficientemente adecuado para nuestro propésito?

3. ¢Describe el modelo al sistema real?
Objetivos:
Objetivo General

Determinar un Modelo Matematico Basado en el Andlisis de un Filtro Activo para la Reduccién

de Distorsiones Armoénicas Mediante Black Box Testing en Matlab



Objetivos Especificos

e Analizar los Modelos Existentes para la elaboracion de un Filtro de Distorsiones
Armonicas

o Identificar las técnicas de Disefio Experimental existentes y determinar la mas adecuada
para el desarrollo de nuestro Modelo Matematico mediante Black Box Testing

e Determinar la técnica adecuada para la tabulacion de resultados para una correcta
formulacion del modelo matematico

e Realizar pruebas software de validacion cruzada y de segunda mano para la comparacion
de datos extraidos de nuestro filtro con los arrojados por nuestro modelo

e Comparar los datos obtenidos por nuestro Filtro Activo de Potencia con los datos

arrojados por el Modelo Matematico para determinar la eficiencia del mismo



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1 Armoénicos:

Los armonicos son tensiones o corrientes sinusoidales con una frecuencia que es un maltiplo
entero (k) de la frecuencia del sistema de distribucion, en el caso del Ecuador (60Hz), denominada

frecuencia fundamental.

Cuando los armoénicos se combinan con la corriente o la tension sinusoidal fundamental,

distorsionan la forma de la onda de corriente o tension.

H1 (60Hz) [/ e / 5 5 3
H3 (180Hz)

H1+H3

Figura 1.1.-Distorsion en H1 (fundamental) y H3

(Armonico tercer orden).
Fuente: Schneider Electric

Los armonicos que se identifican como Hk, donde k es el orden de los armonicos que dependera

mucho de la naturaleza de la sefial.

A continuacién se muestra el nimero, la frecuencia y secuencia propios de los armonicos.

Tabla 1-1: Orden y secuencia distorsiones arménicas

Armoénico Frecuencia(Hz) Secuencia
0(DC) 0 e
1(Fundamental) 60 +
2 120 -
3 180 0
4 240 +
5 300 -
6 360 0
7 420 +
8 480 -
9 540 0
10 600 +

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos 2016
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Los armoénicos de orden par (H2, H4, H6...), al tener igual componente de tension y corriente

tienden a anularse.

Armonicos de triples (H3, H9, H15...) orden y multiples de tres. Estos solo circulan por el
conductor neutro, ademas se suman lo que puede suponer importantes sobrecargas en dicho

conductor.

Arménicos de secuencia negativa (H5, H11, HI13...) anulan el campo producido por la

fundamental e invierten el sentido de giro en motores de induccién. (Gavilanez, 2015, p. 20)
1.1.1 Fuentes de armonicos :

Los sistemas eléctricos de potencia son muy vulnerables a la presencia de arménicos debido a la
conexion de diferentes tipos de cargas conectadas en los sistemas de distribucion. Para alimentar
la electrénica con potencia en CC (Corriente Continua), el equipo cuenta con una fuente de

alimentacion conmutada con un rectificador en la entrada que obtiene las corrientes arménicas.

Algunos ejemplos son los microondas, licuadoras, focos ahorradores, etc. Otras cargas

distorsionan la corriente debido a su principio operativo también producen arménicos.
1.1.2 Cargas lineales y no lineales :

La alimentacion de la red eléctrica proporciona 60Hz de tensién sinusoidal a las cargas. La forma
de onda de la tensidn proporcionada por la fuente como respuesta a las necesidades de cargas

dependiendo del tipo.
1.1.2.1 Cargas lineales :
La corriente que se obtiene es sinusoidal con la misma frecuencia que la tension, aunque la

corriente puede estar desplazada (Angulo ¢) con respecto a la tensién

'-»,,,_}{oltaje

o "/ Corriente ~~__

Figura 2.1.- Forma de onda voltaje y corriente carga lineal
Fuente: Salvador Chavez N.- Guadalajara México, 2013
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La ley de Ohm define una relacion lineal entre la tension y la corriente (U=Z*1) con un coeficiente

constante la impedancia de la carga. La relacién entre la corriente y la tension es lineal.

Algunos ejemplos son las bombillas estandar, los calefactores, las cargas resistivas, los
trasformadores o los motores, este tipo de cargas no contienen componentes electrénicos activos

sino Unicamente resistencias (R), inductores (L) y capacitores (C).
1.1.2.2 Cargas no lineales :

La corriente consumida por la carga es periddica, pero no sinusoidal ya que la forma de onda

gueda distorsionada por la corriente de los armonicos.

SAvavs

Figura 3.1.- Forma de onda voltaje y corriente carga no Ilneal
Fuente: Salvador Chavez N.- Guadalajara México, 2013

La ley de Ohm en este caso ya no es valida porque la impedancia de la carga varia mas de un

periodo a otro, por lo que la relacién entre corriente y tensidn no es lineal.

La corriente consumida por una carga en este caso es la combinacién de una corriente sinusoidal
denominada fundamental, armoénicos que son corriente sinusoidales de una amplitud inferior con

respecto a la fundamental
1.1.3 Distorsion armoénica total (THD) :

Para definir el grado de distorsion que tiene una sefial se utilizan coeficientes de distorsion dados

en porcentaje con respecto a la magnitud de la tension o de la corriente.

THD para Corriente:

Ecu. 1.1

/122+132+,,,
THD; = —— 100

1

1.2. Compensacion de armonicos:

La compensacion de armonicos esté dividida en la compensacion de voltaje o de corriente.

11



La compensacion de voltaje armdnico no es muy conocida, debido a que normalmente los voltajes
en el punto de acople del consumidor se mantienen dentro de un rango aceptable para sobre voltaje

y distorsién armonica.

La compensacién de corriente armoénica es muy importante en las aplicaciones de baja y media
potencia. Una de las ventajas de aplicar técnicas de compensacion es que reduce en gran parte la
distorsion del voltaje en el punto de conexion de la carga. Las corrientes armonicas producen
perdidas y sobrecalentamiento en los transformadores, calentamiento en los motores de
induccidn, perdidas de cobre en los conductores por el efecto piel, perdidas dieléctricas en los
condensadores, incluso pueden producir operaciones anormales y fallas en los equipos, errores en

los equipos de medicidn y efectos de resonancia
1.2.1. Tipos de compensacion:

A partir de la existencia de arménicos dentro de las redes eléctricas, existe la necesidad de poder
eliminarlos, ya sea reduciendo los efectos que tengan sobre la red o si es posible eliminarlos,

dentro de las técnicas existentes se encuentra el adicionamiento activo y pasivo
1.2.1.1 Compensacion activa:

Esta compensacion se realiza mediante la instalacion de sistemas de acondicionamiento en las
lineas como son los transformadores conectados de manera especial, filtros pasivos o activos, ya
sea para suprimir o contrarrestar los arménicos en el sistema de potencia, estos métodos no logran

una eliminacion total de la corriente de distorsion armonica.
1.2.1.2. Compensacion pasiva:

La compensacion pasiva o acondicionamiento pasivo no busca eliminar las corrientes arménicas
del sistema, sino adecuar los elementos del sistema eléctrico de manera que los equipos sean

menos sensibles a la presencia de estos armonicos.
1.3.  Filtros:

Un filtro eléctrico o filtro electronico es un elemento que discrimina una determinada frecuencia
0 gama de frecuencias de una sefial eléctrica que pasa a través de él, pudiendo modificar tanto su

amplitud como su fase.
1.3.1. Filtro activo:

Los filtros activos son parte de los métodos de compensacién activos en la actualidad y son de

gran importancia para dar solucion al problema de generacion de ondas de tension y corrientes a
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diferentes magnitudes mdltiplos de la frecuencia fundamental de la sefial, estos filtros estan
constituidos por un equipo basado en semiconductores, método que nos permite reducir
armonicos pero que debe operar en conjunto con un filtro para poder compensar los armoénicos

de la corriente de la carga.

Carga no
lineal [1]

Red de . ) |
Baja Filtro Activo Carga no
J : —? lineal [1]
Tensicn De Potencia -«

Carga no

— lineal [n]

Figura 4.1.- Esquema filtro activo de potencia
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

1.3.2. Filtro pasivo:

Un circuito pasivo es aquel que no genera energia y generalmente estan constituidos por
resistencias, condensadores y bobinas conectados de diversas formas entre si, bien sea para
seleccionar alguna porcidn de sefial deseada o a su vez para rechazar frecuencias indeseadas y asi
obtener la informacion de interés de una sefial eléctrica, la combinacion de elementos pasivos nos
brinda una gran gama de filtros pasivos destinados a diferentes fines, como se mencioné
anteriormente los filtros sintonizados fueron ocupados para la construccion del sistema de
potencia a analizar, es asi como se selecciono la frecuencia de los armonicos a eliminar del

sistema.

R2

=]
T
—
i
o

Entrada |"| F1 2 Zalida

e :

Figura 5.1.- Esquema filtro pasivo de primer orden
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

1.4.  Cargas eléctricas:

Todo aquello que consume o utiliza energia eléctrica se denomina carga, la naturaleza imperfecta
de cémo son construidos los dispositivos eléctricos o electrénicos causa inductancia, capacitancia

y resistencia para ser una parte inherente de muchos dispositivos.

13



1.4.1. Cargas resistivas:

Un resistor es un elemento que resiste el fluyo de electricidad donde parte de la energia retenida
es disipada por el denominado efecto Joule o disipacion de calor. La corriente eléctricay la tension
se encuentran en fase uno con otro, es decir si la corriente o la tension se eleva o cae por

consiguiente se elevara o caeré esta.

v B an i SR

Figura 6.1.- Desfase entre tension e intensidad.- Carga Resistiva
Fuente: https://automatismoindustrial.com/0-1-20-el-factor-de-potencia/

1.4.2. Cargas capacitivas:

Un capacitor almacena energia eléctrica, ya que sus dos superficies conductivas estan separadas
por un aislante no conductivo. Es por esto que cuando se aplica una corriente eléctrica los
electrones se acumulan en la placa adjuntada a la terminal donde se aplica la corriente, una vez
retirada la fuente de corriente los electrones fluirdn de regreso con el fin de alcanzar la otra
terminal del capacitor; su uso es muy variado en motores eléctricos, radio circuitos, fuentes de

poder entre otros.

U
d—» we wc

Figura 7.1.- Desfase entre tension e intensidad.- Carga Capacitiva
Fuente: https://automatismoindustrial.com/0-1-20-el-factor-de-potencia/

La corriente lleva el voltaje de un capacitor, el voltaje a través de las terminales inicia en cero
voltios mientras que la corriente se encuentra en su maximo, a medida que la carga fluye en el
circuito la magnitud del voltaje se eleva y la corriente disminuye, proceso inverso ocurre cuando

el capacitor se descarga la corriente se eleva y el voltaje decae.
1.4.3. Cargas inductivas:

Un inductor puede ser cualquier material conductor, cuando se produce un diferencial de corriente
este induce un campo electromagnético alrededor del mismo y si se gira en una bobina incrementa

el campo magnético.
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Figura 8.1.- Desfase entre tension e intensidad.- Carga Inductiva
Fuente: https://automatismoindustrial.com/0-1-20-el-factor-de-potencia/

Algo similar ocurre cuando en un campo electromagnético cambiante se coloca un conductor,
aqui el campo electromagnético induce una corriente eléctrica en el conductor, un claro ejemplo
son los transformadores los cuales estan generalmente constituidos por dos inductores
denominados primario y secundario, donde en el devanado primario induce una corriente al
devanada secundario; también en una bobina almacena energia en un campo magnético que
induce cuando un diferencial de corriente pasa a través de este y libera energia cuando la corriente

es retirada.

El cambio de voltaje y corriente en un inductor estan fuera de fase, a medida que la corriente

alcanza su valor maximo la tension decae.
1.4.3.1. Equipos de uso doméstico:

La mayoria de electrodomésticos de uso diario estan constituidos como cargas inductivas, ya sea
porque su principio de funcionamiento esta dado por electromagnetismos para calefaccion o por

un motor, y entre los cuales podemos citar:

e Horno de Microondas: Mediante la generacién controlada de ondas de radio de alta
frecuencia que inciden directamente sobre los alimentos actuando en las particulas de agua,
grasas y otras sustancias que absorben la energia producida por las microondas en un proceso

llamado calentamiento electrénico por radio frecuencia.

— Haz de microondas

Ventilador Magnetrén

Divisor de haz —

Dispositives ekectréricos, par
programar s potencia y el ismpo de
coccim

Paedes metilicas eflejun
Ias ondas irvadiadas.

Plataforms gistoria
En

AsseRPaten  Sucerfice de coccin algures modelos
b microondss -

Figura 9-1. Funcionamiento del horno microondas
Fuente: Funcionamiento del horno microondas, Marvy Roa
http://elmicroondasl.blogspot.com/
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Este calentamiento se debe a que la radiacion que se aplica a las moléculas produce que estas

vibren con mucha rapidez, lo que provoca una friccion entre ellas y esa friccion produce el calor.

Dentro del horno, hay un dispositivo eléctrico llamado magnetrén que produce microondas de
alta intensidad y las transporta hacia un ventilador para que sean transmitido hacia el

compartimiento donde ponemos la comida.

El magnetron es una pequefia cavidad metalica con un filamento calentado a altisima temperatura
gue emite electrones y con un alto voltaje que los acelera. Un poderoso iman hace girar los
electrones y este movimiento giratorio es lo que genera la microonda. Estos electrones son
liberados en forma de microondas hacia el interior del horno por el ventilador y una vez alli

rebotan hacia todas direcciones hasta impactar en el alimento. (Gavilanez, 2015, p. 23)

e Cocina de Induccién: Su funcionamiento consiste en la generacion de un campo magnético
alternadamente, que en contacto con un recipiente da base metélica, se produce una
transferencia de calor por induccién electromagnética; su principio de funcionamiento se basa
en la Ley de Induccién de Faraday, la cual sefiala que la magnitud de la fuerza electromotriz
(FEM) inducida en un circuito es igual a la razon de cambio del flujo magnético en el tiempo.

p— .

5 Enlabase del
puchero se genera
gran calor

Figura 10-1. Funcionamiento cocina de induccion.
Fuente:http://www.heraldo.es/noticias/suplementos/tercer_milenio/sin_puchero_hay_induccion.html

La electricidad que atraviesa la bobina primaria produce un campo electromagnético de alta
frecuencia que por medio de imanes se distribuye hacia arriba, el campo penetra el metal férreo
de la base de coccidn (olla) que se consideraria como la bobina del secundario cerrando el circuito

y produciendo el calentamiento en la base del recipiente (olla).

El circuito eléctrico que conforma la cocina de induccion esté constituido principalmente por un
circuito rectificador, un alternador de alta frecuencia y una bobina de induccién. (Gavilanez,

2015, p. 24)
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Figura 11-1. Esquema de una cocina de induccion
Fuente:http://publicaciones.eafit.edu.co/index.php/ingciencia/article/view/451/2242

1.4.4. Cargas no lineales:

Es aquella que produce corrientes de forma diferente a las sinusoidales, al inicio este tipo de
cargas eran de naturaleza magnética y se originaban en sistemas Eléctricos de Potencia como la
corriente de arranque de los transformadores o los balastros magnéticos de las lamparas

fluorescentes cuyo uso era escaso.
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Graph ~ || Dispiay Type AutoScale -Axis

Figura 12.1.- Corriente demanda por un foco.- Carga No Lineal
Fuente: Jhon Jairo Cevallos

En la actualidad muchos aparatos de uso doméstico como televisores, consolas, estéreos y
computadoras producen distorsion, tanto en voltaje como en corriente, pues poseen fuentes de
alimentacion que utilizan rectificadores de onda completa para la conversion de corriente alterna

C.A. a corriente continua C.C. (Suérez et al., 2005).

1.5. Muestreo de sefales:

Consiste en la conversion de una sefial en tiempo continuo a una sefial en tiempo discreto, la cual

se obtiene tomando muestras periddicas de una sefial continua en un periodo T.

El muestreo de una sefial es importante para la reconstruccion de ondas y también para conocer

los errores que puede tener una sefial muestreada.
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1.5.1. Teorema del muestreo de Nyquist:

El teorema nos dice que primero el muestreo no debe ser confundido o asociado con la
cuantificacion, ya que la cuantificacion al contrario del muestreo no es un proceso reversible

debido a la perdida de informacidn en el proceso.

Nyquist afirmaba que una sefial analégica puede ser reconstruida, sin error, en base a muestras
tomadas en iguales intervalos de tiempo la razén de muestreo debe ser igual o mayor al doble del

ancho de su banda de la sefial analdgica.

Ay PR
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Entrada =~ */ salida \/

2

Figura 13.1.- Esquema muestreo de una sefial
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

“La teoria del muestreo define que para una sefial de ancho de banda limitado, la frecuencia de

muestreo, fm, debe ser mayor que dos veces su ancho de banda [B] medida en Hertz [Hz].”
Fg¢ > 2F yax Ecu. 2.1

Cuando la frecuencia de muestreo es inferior a la definida por Nyquist se produce un efecto que
causa que las sefiales continuas distintas se tornen indistinguibles conocido como aliasing lo cual
inventa frecuencias fantasmas que no tiene nada que ver con la original donde las méas afectadas

son las frecuencias mas altas. (Briones, 2015, p. 36)
1.6. Sistema:

Un sistema es la combinacion de componentes que actlen conjuntamente y cumplen un objetivo
determinado, también se puede decir que en un sistema interactlan variables de diferentes tipos

que producen sefiales observables.

Perturbacion
eft)

Entrada Salida

Figura 14.1.- Representacion de un sistema
Fuente: Curay, D. y Vaca, A. ESPE-Latacunga
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Las sefales que son del interés del observador son las salidas del sistema, en cambio las sefiales
de entrada son aquellas que pueden ser manipuladas por el observador. Al resto de sefiales se las
denomina perturbaciones, las cuales no pueden ser manipuladas por el observador. (Escobet T.,
Morcego B., 2003, p. 16)

1.6.1. Modelo matematico:

Actualmente muchos autores han definido desde su punto de vista a un modelo matematico, donde

se destacan los siguientes por su simplicidad y entendimiento:
“Un modelo es una representacion de la realidad” (Colin Lee ,1973).

“Un modelo es una representacion explicita y externa de parte de la realidad como la ven las
personas que desean usar el modelo para entender, cambiar, gestionar y controlar dicha parte de
la realidad” (Pidd ,2010).

Lamentablemente el ser humano confunde mucho un modelo con la realidad, en un proceso de
metonimia el ser humano crea modelos y los tergiversa con la realidad hasta el punto que estos se

adapten, lo que se lo reconoce como defecto de la mente humana, méas no del proceso de modelar.

Se puede decir que los modelos son explicitos ya que se construyen, manejan y modifican como
tales; el modelo debe tener una imagen fisica sobre la que los diferentes actores puedan opinar.
(Basmadjian, 1999, p. 6)

Mientras los modelos no tengan una representacion externa respecto del modelador son
simplemente una teoria mental del mismo, en esta radica una de las grandes ventajas de los
modelos: ponen negro sobre blanco los pensamientos, los datos, las hipotesis y las intuiciones.
(Rodriguez Velazquez & Steegmann Pascual, 2012, p. 24)

1.6.2. Modelo de un sistema:

Generalmente desde un esquema tedrico particularmente de una forma matematica es una
herramienta que nos permite predecir su comportamiento sin necesidad de experimentar sobre él,
ya que en muchos casos resulta complicado reproducir las condiciones apropiadas para su

respectivo analisis.

Un modelo matematico es equivalente a una ecuacion o un conjunto de las mismas en base a las

cuales podemos conocer el comportamiento general del sistema.

La construccion o determinacion de un modelo para sistemas desconocidos es un objetivo

importante en la ingenieria de control. Es necesario la simulacion del comportamiento real de
19



estos modelos en los casos donde existe algin conocimiento previo limitado de la estructura del
sistema. (Kunush, 2003, p. 46)

1.6.2.1. Tipos de modelos:

Existen diferentes tipos de modelos fisicos los cuales se clasifican de acuerdo a diferentes

criterios.
De acuerdo al grado de formalismo matematico, tenemos:

o Modelos mentales, intuitivos o verbales: Estos modelos poseen un bajo grado de
formalismo matematico. Por ejemplo, para conducir un automdvil se necesita un modelo
mental o intuitivo para conocer el efecto que produce el movimiento del volante, lo que hace
innecesario caracterizar este efecto mediante ecuaciones matematicas exactas.

o Modelos no Paramétricos: Muchos sistemas pueden quedar perfectamente caracterizados
por medio de una tabla o un gréafico en el que se observe sus propiedades dinamicas por medio
de un nimero determinado de parametros. Un ejemplo es cuando un sistema queda definido
mediante su respuesta frente a un escalén o impulso, aunque también puede definirse
mediante su respuesta en frecuencia.

o Modelos Paramétricos o Matematicos: Cuando es necesario utilizar modelos para
aplicaciones mas avanzados donde se describa el tipo de relacion entre las variables del
sistema, utilizando expresiones matematicas como ecuaciones diferenciales (Sistemas

Continuos) o ecuaciones de diferencias (Sistemas Discretos).
De acuerdo al tipo de sistema y acorde a la matematica utilizada, los modelos pueden ser:

o Deterministicos: Son los modelos que se pueden representar por medio de una ecuacion
exacta, relacionando las entradas y salidas del sistema.

o Estocéastico: Es un modelo que tiene un cierto grado de incertidumbre, que se puede
representar en base de conceptos probabilisticos o estadisticos.

o Estéticos: En estos modelos la salida en un instante determinado depende Unicamente de la
entrada del mismo, la salida en estos sistemas es indiferente del tiempo debido a que existe
una relacion directa entre la entrada y salida del sistema.

o Dinamicos: Son modelos donde al aplicarles una determinada entrada, las salidas
evolucionan con el tiempo. Para conocer el valor actual de la salida es importante conocer el
tiempo transcurrido desde la aplicacion de la entrada.

o Continuos: Estos modelos se caracterizan por medio de ecuaciones diferenciales y trabajan

con sefiales continuas.
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o Discreto: Estos sistemas a diferencia de los continuos son descritos por medio de ecuaciones

de diferencias y trabajan con sefiales muestreadas.

Todo modelo ya sea matematico o paramétrico, consta de una o varias ecuaciones donde se
relaciona las entradas con las salidas (si el modelo es dinamico el tiempo juega un papel
primordial). Es por esta razén que a los modelos matematicos cominmente se los conoce como
paramétricos, ya que se pueden definir mediante una estructura y un nimero finito de pardmetros.
(Lopez Guillén, 2002)

1.6.3. Meétodos de obtencion de un modelo dinamico:
Para obtener un modelo de un sistema dindmico existen dos métodos principales:

o Modelado Tedrico: Se basa en principios analiticos, donde para descubrir el comportamiento
dindmico de un proceso o fendmeno se recurre a las leyes basicas de la fisica.
o ldentificacion del Sistema: Se trata de un método experimental, donde a partir de los datos

recogidos en un sistema o planta se puede obtener un modelo.

El modelado tedrico tiene un campo de aplicacion restringido en particular si el proceso es muy
sencillo de modelar o si la aplicacion requiere una gran exactitud. En muchos casos no resulta
necesario obtener la estructura del modelo a partir de los conocimientos fisicos, ya que una planta
puede tener un conjunto de parametros desconocidos y los cuales Unicamente se los puede obtener
aplicando técnicas de experimentacion sobre el sistema real, por lo que resulta necesario recurrir

a los métodos de Identificacion de Sistemas.

La identificacion de los parametros del modelo mediante el uso de datos reales provee a este una
gran exactitud, que mejoraria en gran parte si se tuviera un conocimiento mas amplio sobre las
leyes fisicas que rigen al proceso. Aunque en la préctica lo ideal es recurrir a la combinacion de

ambos métodos para obtener el modelo final. (Gener, 2013, p. 58)
1.7. ldentificacion de sistemas:

Consiste en determinar u obtener de forma experimental el modelo de un sistema dindmico que
reproduzca con exactitud las caracteristicas dindmicas del proceso a partir de las mediciones o

datos de entrada y salida del sistema en estudio. (Curay Flores & Vaca Guilcamaigua, 2015)
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Figura 15.1.- Esquema general de la identificacion de sistemas
Fuente: Curay, D. y Vaca, A.ESPE-Latacunga

Segun Lofti Zadeh en 1962 “Identificacion es la determinacion, en base a la entrada y salida, de

un sistema, dentro de una clase de sistema especificada, al cual el sistema derivado es

equivalente”.

1.7.1. Proceso de ldentificacion:

Para obtener el modelamiento de sistemas dindmicos, el proceso de identificacion comprende los

siguientes pasos: (Kunush, 2003, p. 53})

a)

b)

d)

Obtencién de Datos de Entrada-Salida: Se excita al sistema aplicando una sefial de entrada
para luego almacenar los datos en un registro durante un intervalo de tiempo la evolucion de

sus entradas y salidas.

Tratamiento previo de los Datos Registrados: Luego de obtener y almacenar los datos se
debe tener en cuenta que estos estan generalmente acompafiados por ruidos indeseados u otro
tipo de sefiales indeseadas que hace necesario un filtrado de los datos antes de iniciar la
identificacion del modelo, es decir depurar los datos obtenidos y asi optimizar el proceso de

identificacion.

Eleccion de la Estructura del Modelo: Dependiendo del tipo de modelo que se desea
obtener (en el caso de estudio un modelo paramétrico), primero se determina la estructura
acorde a la planta, este proceso se puede facilitar si se utiliza software de anélisis como
Matlab.

Obtencion de los Parametros del Modelo: Una vez elegida la estructura se pasa a la

estimacion de los parametros que se ajusten de mejor manera a la respuesta del modelo

basados en los datos experimentales de entrada y salida.
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e) Validacion del Modelo: Para satisfacer los requerimientos iniciales de la planta y el grado
de exactitud necesario para la aplicacion, se debe determinar si el modelo tiene los pardmetros
correctos. Si esto no se cumple, pudo haber sido por una de las siguientes causas:

e No se tiene suficiente informacion del sistema, debido a que los datos obtenidos de
entrada-salida no proporcionan suficiente informacién.

e La descripcion del modelo es inadecuada debido a que la estructura elegida no es la
apropiada.

e El criterio aplicado no es apropiado para el ajuste de pardmetros seleccionados.

Conocimientos previos
sobre el sistema

Experimento
de registro
de datos

Tratamiento
de los datos

Eleccidn
de la estructura
del modelo

Eleccién
del criterio de ajuste
de parimetros

Caileulo del modelo

Validacion del modelo

Modelo valido:

usar

\

4

Modelo no valido:
revisar

Figura 16.1.- Proceso de identificacion
Fuente: http://www.depeca.uah.es/depeca/repositorio/asignaturas/32328/Tema6.pdf.

1.7.2. Consideraciones:

Consideraciones practicas a tener en cuenta durante el proceso de obtencion de un modelo

aplicando el método de identificacion de sistemas
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1.7.2.1. Obtencidn de los datos:

En el proceso de identificacion, primero se debe realizar un sondeo previo del sistema bajo estudio
para obtener datos de entrada-salida que serviran de base.

El objetivo del sondeo es obtener datos que contengan informacion significativa sobre el sistema,
lo que implica un cuidadoso disefio del sistema de adquisicion de datos, tomando en cuenta el
tipo de sefiales a ser medidas, el periodo de muestreo, el tipo de entrada més adecuada y el tamafio

de la muestra a utilizar. (Curay Flores & Vaca Guilcamaigua, 2015, p. 36)

Eleccion de la sefial a medir: Una vez determinado el sistema de adquisicion de datos y el
correspondiente sistema de almacenamiento, se debe determinar las sefiales a ser manipuladas
para inyectar al sistema durante el experimento. También hay que tener en cuenta que pueden
existir sefiales, que aunque influyan en la evolucién del sistema, no se puedan considerar como

entradas debido a su poca influencia sobre ellas.

Eleccion del tipo de entradas: Los datos adquiridos deben proporcionar informacion suficiente
sobre el comportamiento del sistema, por lo que se debe elegir de manera cuidadosa las entradas

del mismo. Para lo cual es conveniente tener en cuenta los siguientes aspectos:

e Para que el espectro de frecuencia sea lo suficientemente amplio, la sefial de entrada debe
contener el mayor nimero de frecuencias.

e Para sistemas lineales, se puede utilizar sefiales binarias de duracion aleatoria (conocidas
como sefiales binarias aleatorias o Pseudoaleatorias-PRBS), donde es necesario realizar un

barrido de todo el rango de variacion para dos niveles de entrada.

OO VLAY

Figura 17.1.- Entrada binaria aleatoria para sistemas lineales
Fuente: http://www.dspace.espol.edu.ec/bitstream/123456789/19479/1/1.-%20Caratula.pdf

Sin embargo, para sistemas no lineales es necesario trabajar con mas de dos niveles de entrada
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Figura 18.1.- Entrada escalonada aleatoria para sistemas no lineales
Fuente: http://www.dspace.espol.edu.ec/bitstream/123456789/19479/1/1.-%20Caratula.pdf

Eleccién del Periodo de Muestreo: Se relaciona e influye de manera directa en la identificacion
del sistema (constantes de tiempo), donde se puede obtener datos redundantes que no aporten con
informacion especifica y relevante del sistema, si el rango escogido del periodo es muy pequefio;
en cambio un periodo muy grande provoca dificultades al momento de identificar la dindmica del

sistema.

Una regla que comunmente se usa para escoger una frecuencia adecuada es que sea alrededor de
diez veces el ancho de la banda del sistema, lo que corresponde a obtener de cinco a ocho datos

en el tiempo de subida de la respuesta del sistema frente a una sefial de inyeccion.

Eleccion de Tamafio de Muestra: Si se necesita un alto grado de exactitud en el sistema, mayor
sera la informacién necesaria. Al momento de adquirir los datos nos vemos limitados por el

equipo empleado ya que tiene una capacidad limitada.

Es por esto que es importante equilibrar entre un periodo de muestreo adecuado y un nimero de

muestras necesario que nos permitan obtener toda la informacion del comportamiento del sistema.
1.7.2.2. Pretratamiento de Datos:

Los datos adquiridos pueden tener deficiencias o informacion errénea que puede ocasionar

terribles efectos a lo largo del proceso de identificacion, tales como:

a) Sefales similares a la fundamental a frecuencias muy superiores (Armonicos), que
ocasionan que el sistema trabaja a frecuencias totalmente diferentes.

b)  Obtener datos equivocados o contaminados por sefiales parasitas, ocasionados por fallas
tanto de hardware o software en la etapa de adquisicion.

¢) Desplazamiento, desviaciones o perturbaciones a baja frecuencia.

Existen algunas técnicas detalladas a continuacién para tratar los diferentes efectos y asi poder

filtrar los datos para una correcta identificacion del sistema:
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Eliminacion de Perturbaciones de Alta Frecuencia: Este tipo de perturbaciones se producen
por fuentes de ruido ajenas al sistema las cuales pueden ser evitadas mediante una correcta
eleccion del periodo de muestreo, otra opcion puede ser recurrir al diezmado de datos para evitar

el uso de un periodo mucho mayor de muestreo en una nueva etapa de adquisicion.

Eliminacion de Datos Erroneos: El efecto que ocasiona este tipo de datos resulta ser muy
negativo para el proceso particularmente porque su presencia suele presentarse de manera aislada,

por lo que es primordial eliminarlos antes de iniciar el proceso de identificacidn.

Esto se lo puede realizar por medio de un procedimiento manual donde se elimine el dato y a su
vez este se le aproxime a un nuevo valor por medio de interpolacion, aungue también existe
herramientas computacionales basadas en algoritmos de deteccién de fallos que nos permiten

corregirlos. (Martines Bueno, 2011, p. 58)
1.7.2.3. Validacion del Modelo:

La disposicién de diferentes estructuras aplicables a cada tipo de sistema, permite aplicar cada
una de estas estructuras hasta dar con el modelo que mejor se aproxime al comportamiento real

del sistema basados en los datos recogidos en la etapa de adquisicion.

En sintesis se trata de establecer cuando una determinada estructura se ajusta lo suficiente al
sistema proceso que se lo conoce como “Validacion del Modelo™. Por lo general el objetivo de la
mayoria de los métodos de validacion es ajustarse lo suficiente a los datos de entrada-salida
obtenidos en la experimentacion, por lo que se exponen algunos criterios para poder escoger el

modelo que se ajuste de mejor manera como:

Validacion en base a la aplicacion del Modelo: Comprobar si el modelo determinado se asemeja
al comportamiento real del sistema resulta complejo, pero suele ser suficiente el comprobar que

el modelo es capaz de resolver el problema o describir el fendmeno para el cual fue desarrollado.

Coherencia con el comportamiento de Entrada-Salida: En este caso es necesario recurrir a
distintos métodos de identificacion para poder determinar las caracteristicas del sistema, haciendo
una comparacion entre los resultados obtenidos. Esto se lo puede realizar dependiendo del tipo
del sistema, se pude comparar los diagramas de bode obtenidos por el método de variables
instrumentales o por medio de analisis espectral y asi poder determinar lo suficientemente las

caracteristicas dinamicas del sistema.

Reduccion del Modelo: Al momento de establecer el modelo tenemos que comprobar si el

modelo describe todas las caracteristicas dindmicas del sistema de la manera mas simple, es decir
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si le aplicamos un método de reduccion y si validamos el mismo podemos decir que el modelo

era innecesariamente complejo. (Escobet T., Morcego B., 2003, p. 8)
1.8. Testing:

La estimacion o determinacién de un sistema con calidad implica el uso de metodologias o
procedimientos estdndares para el andlisis, disefio, implementacion y prueba del sistema que
permitan nivelar la filosofia de trabajo, para asi obtener un sistema con una mayor confiabilidad,

mantenibilidad, facilidad de prueba y productividad, tanto para el desarrollo como para el control.

El testing es un procedimiento necesario ya que si el desarrollador introduce o comete un error,
esto hace el sistema a determinar no se ajuste a su funcionamiento y parametros definidos en la
realidad. (Ljung, 2001, p. 78)

Existen definiciones variadas del Testing que han cambiado con el tiempo entre las cuales

tenemos:
“.. ejecutar un programa con la intencion de certificar su calidad”. (Mills, 1970)
“..ejecutar un programa o sistema con la intencioén de encontrar errores” (Myers, 1979)

“..establecer confianza que un programa o sistema hace lo que se supone que debe hacer” (Hetzel,

1973)
Pero una definicion mas acorde y completa puede ser:

“el proceso de ejercitar el software o un sistema para detectar errores, para verificar si cumple
funcional y no funcionalmente los parametros establecidos, para explotar y entender el estado de

los beneficios y riesgos asociados con su liberacion”

Hay que tener mucho en cuenta que el Testing no solo consiste en ejecutar tests, por lo que esto
constituye solo una parte de todo el procedimiento ya que algunas actividades de prueba tienen

lugar antes y después de la ejecucion como:

e Planificacion.

e Control.

e Determinacion de los parametros.
o Disefio de los casos de prueba

e Comprobacion de los resultados.

e Evaluacion de criterios de finalizacién
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e Presentacién de informes del proceso.

Es importante diferenciar entre dos términos muy importantes que suelen causar confusiones en

su interpretacion:

e El Testing nos muestra los fallos causados por los defectos.
e Encambio debugar es una actividad de desarrollo que identifica la causa del defecto, la repara

y verifica si ha sido corregida correctamente.

1.8.1. Metodologias de testing:
El Testing tradicionalmente se ha dividido en dos estrategias basicas de aplicacion universal.
1.8.1.1. Testing estructural:

Denominado también de caja blanca, este test implica un conocimiento previo de la estructura del
sistema para poder seleccionar los casos de prueba a aplicar, como los casos de prueba se estiman
en base a la estructura del sistema elegido, pero debido a que el sistema es propenso a errores 0
cambios en la estructura no es posible determinarlos hasta que el sistema haya quedado

completamente definido.

=\ =

Figura 19.1.- Esquema modelo de caja blanca
Fuente: Centeno, J. -Teoria de Sistemas

Si esta constituido por elementos complejos, es decir si esta constituido por subsistemas dentro
del sistema principal; en un sistema de caja blanca se conoce todas las rutas del sistema, el camino

que siguela energia que entra y sale, etc. (Centeno, 2012, p. 18)
1.8.1.2. Testing basado en Modelos:

También conocido como de caja negra lo que significa estimarlo sin tener ningun conocimiento
previo tanto de funcionamiento como de su estructura, donde los casos de prueba los determinan

las especificaciones o el modelo a aplicar de los varios estudiados
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Figura 20.1.- Esquema modelo de caja negra
Fuente: Centeno, J. -Teoria de Sistemas

En un sistema de caja negra, solo se conoce las entradas y salidas, ya que el resto de pardmetros
como la estructura y la dindmica del sistema son totalmente desconocidos. (Centeno, 2012)

1.8.1.3. Testing de Caja Gris:

El concepto de este test es simple, ya que es una fusion de los dos anteriores, se basa en un test
de caja negra donde la diferencia radica en que se lo realiza a personas con conocimiento previo
del sistema, se puede conocer las entradas y salidas, la composicion interna, pero algunos detalles

0 componentes son aun desconocidos.

Figura 21.1.- Esquema modelo de caja gris
Fuente: Centeno, J. -Teoria de Sistemas

Es muy util considerar los siguientes casos:

e Modelado Fisico: La estructura del modelo puede ser construida a partir de definiciones
fisicas, que tiene un cierto nimero de parametros a estimar a partir de datos. Esto podria, por
ejemplo, ser un modelo de espacio de estado de orden y estructura dada.

e Modelado Semi-Fisico: Una vision fisica se utiliza para sugerir ciertas combinaciones no
lineales de la sefial de datos medidos. Estas nuevas sefiales se someten después a modelar las

estructuras de caracter de cuadro negro.

1.9. Matlab:

Matlab es un paquete de software interactivo basado en matrices para céalculos cientificos y de
ingenieria, su nombre significa Laboratorio de Matrices y fue desarrollado a partir de los paquetes
de calculo matricial LINPACK y EISPACK
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Desde el punto de vista del control Matlab se puede considerar como un entorno matematico de
simulacion que puede utilizarse para modelar y analizar sistemas ya sean estos continuos,
discretos, lineales 0 no lineales, a lo largo de su desarrollo se han ido afiadiendo librerias as
conocidas como Toolbox especializadas en diferentes areas cientificas como:

7
0.0

Simulink Toolbox.

7
0.0

Control System Toolbox.

% System Identification Toolbox.
% Robust Control Toolbox.

+¢+ Signal Processing Toolbox.

+¢ Filter Design Toolbox.

R/
0.0

Symbolic Math Toolbox.

La investigacion, resolucion de problemas précticos y calculos de ingenieria son de las tipicas
aplicaciones Matlab, el System Identification Toolbox es una herramienta muy Gtil al momento

de trabajar en el modelado de sistemas dindmicos (Curay Flores & Vaca Guilcamaigua, 2015)
1.9.1. System identification toolbox:

El sistema de identificacion de Matlab nos ofrece, funciones, bloques de Simulink y una
aplicacion dedicada para la construccion de modelos matematicos aplicados a sistemas dinamicos
a partir de sus datos de entrada-salida adquiridos, entre sus particularidades nos permite crear y
utilizar modelos de sistemas dindmicos complejos de modelar a partir de parametros o

especificaciones basicas.

Figura 22.1. - System identification toolbox (IDENT) Matlab

Fuente: Jhon Jairo Cevallos
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La versatilidad de esta herramienta nos permite estimar o identificar modelos en tiempo continuo
para datos en el dominio del tiempo y modelos en tiempo discreto para datas en el dominio de la
frecuencia, asi como funciones de transferencia, funcién de proceso de modelos y los modelos de

espacio de estado
Previo al proceso de identificacion es aconsejable seguir los siguientes pasos:

e Adquirir lo datos de entrada-salida del sistema

o Depurar los datos, eliminar el ruido excesivo y seleccionar porciones Utiles de los datos.

e Selecciona una estructura a aplicar

e Determinar si el modelo se ajusta a los pardmetros del sistema, caso contrario elegir otra

estructura a aplicar hasta que esta satisfaga los parametros requeridos por el sistema

1.10. Labview:

Labview (Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench) es un lenguaje de
programacion grafico orientado a objetos para el disefio de sistemas de adquisicion de datos,
instrumentacion y control, nos permite disefiar interfaces de usuario mediante una consola visual
de desarrollo; una de sus ventajas es que permite una facil integracion entre hardware y software,

en particular con tarjetas de adquisicién, medicion y procesamiento de datos.

Ya que Labview imita la apariencia y operacion de instrumentos fisicos son llamados VI (Virtual

Instrument), que nos permite crearlos a partir de especificaciones disefiadas por el desarrollador.

Un VI esta compuesto por dos paneles, el frontal donde se disefia la interfaz con el usuario y el
panel de programacién o de diagrama de bloques donde se relacionan los elementos utilizados en

la interfaz mediante operaciones y asi determinar el funcionamiento del programa o sistema.

A diferencia de los lenguajes de programacion basados en texto como C++ y Visual Basic,
Labview utiliza ionos para crear aplicaciones, lo que permite el desarrollo de aplicaciones
mediante un flujo de datos grafico, los que fluyen a través de nodos en el diagrama de bloques lo

que determina el orden de la ejecucién. (Gijon, 2006)
1.10.1. NI MyDaq:

Es una tarjeta de adquisicion de datos portétil de bajo costo (DAQ), mediante la plataforma NI
Labview la cual se basa en instrumentos de software, permite realizar medicines y analisis de

sefiales el mundo real.
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L N
Figura 23.1.- NI myDAQ

Fuente: National Instruments

La NI myDAQ es ideal como herramienta de exploracion de la electrénica y el anélisis de
fendmenos en tiempo real, en conjunto con Labview se pude realizar la adquisicién,
procesamiento y andlisis de sefiales para posteriormente aplicar y mantener un control de procesos

en cualquier momento o lugar

NI ELVISmx es un software de controlador compatible con NI myDAQ, utiliza instrumentos de
software basados en Labview para controlar el dispositivo NI myDAQ, proporcionando la
funcionalidad de un conjunto de instrumentos de laboratorio. (Jacome Riera & Leon Amores,
2014)

1.10.1.1. Entradas analdgicas:
Entradas: 8 referenciadas a masa, 4 diferenciales

e Resolucion: 12 bits en modo diferencial

e Resolucion: 11 bits en modo RSE

e Velocidad de muestreo: 10 Ks/s

¢ Rango de Voltaje maximo: [-10,10]

e Precision maxima del rango de voltaje: 138 mV

e Minima precision del rango de voltaje: 37.5 mV

1.10.1.2. Salidas analdgicas:

e Canales: 2

e Resolucion: 12 bits

¢ Rango de voltaje: [0,5]

e Precision méaxima del rango de voltaje: 7 mV
e Frecuencia de salida: 150 S/s

e Capacidad maxima de corriente: 5 mA
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1.10.2. DAQ Assistant:

DAQ assistant es una interfaz gréafica para crear, editar y ejecutar de manera interactiva los canales
virtuales y tareas de la tarjeta NI MyDag al momento de crear un enlace de los canales fisico que
posee la tarjeta con los creados en la interfaz en Labview; la configuracién de los parametros de
este canal como rango de entrada, escala, temporizacion, disparo y otras propiedades relacionadas

con la adquisicion.

task out
e grrar ok

[ s [ é i
. ]
H

timeout (sec)
DA Assistank
data [ s = 2]

Figura 24.1.- DAQ Assistant

Fuente: National Instruments

Cuando se trabaja con entradas analdgicas hay que tener en cuenta los siguientes parametros del

boque del Sample Clock:

e Sample Mode: Se especifica s el muestre se lo realizara de manera continua o con un nimero
determinado de muestras.

e Samples per Channel: Especifica el tamafio del buffer de memoria si el nmero de datos es
predeterminado.

o Rate: Especifica el rango de muestreo que se realiza en cada canal por segundo.

e Source: Nos indica el reloj a utilizar, que si no se cablea se utilizada por defecto el reloj
interno de la DAQ

e Actvate Edge: Se selecciona en que flanco se va a realizar el muestreo, de subido o bajada.

e Task/ channels in: Se especifica los canales virtuales que cumplen las caracteristicas para

nuestra adquisicion.

1.10.3. Muestreo:

Para realizar el muestreo de una sefial en Labview, dependiendo de las necesidades del

sistema de adquisicion se puede aplicar entre:

1.10.3.1. Muestreo del intervalo:

Este es el método mas comin donde se comparte del convertidor A/D entre todos los canales del
dispositivo, la misma que se la realiza alternadamente entre cada canal sincronizado con los

pulsos que genera el reloj.
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Figura 25.1.- Muestreo por intervalo de dos canales
Fuente: Adquisicion de datos y acondicionamiento de la sefial.-National Instruments

1.10.3.2. Muestreo Round Robin:

A diferencia del muestreo de intervalo, este método no utiliza un reloj de escaneo; el reloj del
canal comienza con el escaneo y el mismo nos determina el tiempo entre muestras, es decir se

alterna el uso del convertidor A/D entre los canales

Channel 0 |~

Channel 1 ! T gt

— . :
. - ]
0
i
:
i
i
i
i
i

Al Converl Glock = 0.5 sac | Al Gonverl Glock = 0.5 sec

Figura 26.1.- Muestreo Round Robin de dos canales
Fuente: Adquisicion de datos y acondicionamiento de la sefial.-National Instruments

1.10.4. Adquisicion buffer:

Una adquisicion buffer adquiere maltiples puntos con una sola llamada al dispositivo, donde
los puntos son transferidos a una memoria intermedia antes que Labview los lea, la lectura
no se la realiza hasta que las muestras en cada canal estén disponibles, ya que dependiendo
del tamafio del buffer este se llena y los datos se pierden, el bloque de Error nos ayuda a

observar los errores ocurridos durante el proceso.

34



Mostrar errores

Parar la adquisicion

Retorno de Datos al
Buffer

Inicio DAQ

Configurar el
dispositivo

Figura 27.1.- Proceso creacién de buffer Labview
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

1.11. Transformadores de Corriente:

Un transformador de corriente o también como CT (por sus siglas en ingles), es un dispositivo
gue alimenta de una corriente proporcionalmente menor a la del circuito a la que se conecta. Un
transformador de corriente por su aplicacién se puede subdividir en transformador de medicién y
transformador de proteccidn, es decir aislan instrumentos de proteccion y medicién conectados a
circuitos de alta tension y transforman corriente, su corriente nominal en el secundario va de entre

1 a5 amperios.

El primario del transformador se conecta en paralelo al circuito cuya intensidad se desea medir y
el secundario en el caso de los trasformadores de Efecto Hall viene a ser el alambre del circuito a
medir. El efecto Hall, descubierto por Edwin C. Hall en 1879, consiste en la produccion de una
caida de voltaje a través de un conductor o semiconductor con corriente, bajo la influencia de un
campo magnético externo. Para esto es necesario que la direccion del campo magnético sea

perpendicular a la direccion de flujo de la corriente. (Coronel, 2013)

| Campo |

Magnitud Sistema | Magnético | gsensor | | Seiial
fisica magnético Hall eléctrica

Figura 28.1.- Esquema Efecto Hall

Fuente: Roberto Martin Murdocca
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El efecto Hall se presenta en conductores y en semiconductores. Las diferencias de potencial
producidas en tiras metélicas son muy pequefias, siendo a menudo enmascaradas por el ruido. Por
esto, los dispositivos comerciales usan materiales semiconductores especiales, donde el efecto
Hall es méas notable. En estos casos, el elemento bésico es generalmente una tira de arseniuro de
galio (GaAs) o de indio (InAs) la cual, cuando se polariza mediante una corriente constante y se
sumerge en un campo magnético transversal a su superficie, genera un voltaje proporcional a la
intensidad del campo. Este voltaje es reforzado por un amplificador operacional incorporado en
el dispositivo o por la relacion de vueltas en un TC entre el devanado primario y secundario,

procesandolo para proporcionar una sefial de salida util. (Murdocca, 2013)
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CAPITULO 11

2. MARCO METODOLOGICO

2.1. Modelo Matematico:

Un modelo matematico es una descripcion en lenguaje matematico, de un objeto o fenébmeno
existente en un universo no matematico, es una construccién matematica abstracta y simplificada,

creada con un proposito particular.

Las bondades de un modelo dependeréan de la situacion o fendmeno a ser modelado y del problema
planteado. Se pueden obtener diferentes modelos de una misma situacion y estos produciran a su
vez diferentes simplificaciones de la realidad y, en consecuencia dan lugar a distintos resultados.
También, un mismo modelo puede servir para distintas situaciones. (Aguirre & Larco, 2010)

Un esquema en el que se representa el proceso de modelado matematico es:

Especificacion del
Situacion real problema (puede ser en
lenguaje natural)
Interpretacién Si los resultados no B .
Contrastacion son satisfactorios Matematizacion
Evaluacion afinamos el modelo
Uso de herramientas .
Resultados matematicas (definiciones, Modelo matematico
propiedades, teoremas,
algoritmos,...)

Figura 1.2.- Esquema modelado matemético
Fuente: http://www.fpolar.org.ve/matematica2

2.1.1. Modelacién matemética:

La modelacion matematica es un intento para describir alguna parte del mundo real en términos
matematicos y los elementos que lo componen son tomados del célculo, algebra, geometria y

otros campos afines.

En los modelos matemaéticos es natural que sean considerados de analogia incompleta, ya que por
lo general reflejan solamente algunas propiedades del objeto modelado; ademas se caracterizan
por una suficiente generalidad, describiendo una clase completa de objetos y fenébmenos. En
cambio la creacion de modelos matematicos no requiere gastos significativos en materiales,

debido a que hoy en dia se realiza el proceso de modelacion con la ayuda de modernas
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herramientas de computo que permiten reducir el tiempo de estimacion. (Brito Vallinal, et al.,
2011, p. 56)

En un modelo matematico se establecen un conjunto de relaciones de igualdad y/o desigualdad
definidas en un conjunto de variables que reflejan la esencia de los fendmenos en el objeto de
estudio y se puede decir que formalmente un modelo mateméatico M es una estructura, donde R
es el conjunto de relaciones y V el conjunto de variables.

Problema del Formular Madelo
mundo real *| matemadtico
F 3
Validar Resolver

Predicciones
acerca del
mundo real Interpretar

Conclusiones
matematicas

Figura 2.2. - Proceso de modelado
Fuente: Basmadjian, D. The Art of Modeling in Science and Engineering

Para identificar un problema en el mundo real, el primer paso es formular un modelo matematico,
para lo cual se identifican las variables, aungue en muchas situaciones no se dispone de alguna
ley fisica que lo determine, por lo que es necesario disponer de una coleccion de datos para
reconocer patrones o aplicar técnicas de testing que permitan determinar el modelo en base a los

datos obtenidos o adquiridos. (Lépez Guillén, 2002)

Un modelo matematico no llega a ser una representacion completa e ideal de la situacion fisica
analizada, en un buen modelo la realidad se logra simplificar lo suficiente para permitir calculos

matematicos o poder aplicar procesos de optimizacion al objeto o fendmeno modelado.

2.2. Técnicas de identificacion paramétricas:

Los modelos paramétricos a diferencia de los modelos no paramétricos quedan descritos mediante
un namero finito de parametros aplicados a una estructura donde se relacionan las sefiales de
interés del sistema.

En general la base de todos los métodos de estimacion consiste en minimizar los residuos e(t),

definiendo £(t) como:
e(t) =y@) —y() Ecu. 1.2

Donde y(t) es el valor deseado de la salida, y(t) el valor de prediccidn que esta en funcién del
modelo estimado; la estimacién a aplicar generalmente se la realiza utilizando un criterio
cuadratico, la metodologia de céalculo a emplear dependera del tipo de relacion entre e(t) con

los pardmetros a estimar. (Parra Rosero, 2011, p. 22)
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Si la relacion es lineal se podra emplear métodos de calculo analitico, mientras que si la relacion

es no lineal el método de calculo a utilizar serd iterativo

Tabla 1-2: Clasificacion del término de linealidad

DINAMICA | PROCESO ERROR (respecto al coeficiente @ )
lineal no-lineal
E=Y—W
Lineal y'+ ay=u e=y —ay—u w —aw=u
-l '+ 3: - I _ ~a3 €=y_W
No-lineal y'+ ay’=u e=y —ay’—u W — w3 = u

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

2.2.1. Introduccién:

Para iniciar con el proceso de modelamiento se debe empezar con un conjunto de datos
observados, en el caso de los sistemas dinamicos con una entrada en un instante t denominada
como u(t) y una salida en un instante t denominada y(t), que en conjunto seran una coleccion

finita de observaciones:

Z"={u (0),y (0), u (1), y (1),..., u(N),y (N)} Ecu. 2.2

El problema de los métodos de identificacion se centra en encontrar relaciones matematicas entre

las secuencias de entrada y salida; definiéndolo de forma general se tiene la ecuacién 3.2:
N ={[y(®), (O]} t=1,..N Ecu. 3.2

Hay que tener en cuenta la estimacion de y(N + 1) ya que a partir de @(N + 1), en el caso de
los sistemas dindmicos @(t) contendria la informacién de las entradas y salidas anteriores a t.
Desde este punto se empieza a tratar de construir una funcién gy (v, @(t)) a partir de la cual se

pueda estimar y(t):

J®)= (¢, @) Ecu. 4.2

Generalmente se busca una funcion g que sea parametrizable y que tenga un nimero finitos de

pardmetros a los cuales se les denomina con un vector 8; a las diferentes funciones candidatas se

les denomina estructura del modelo, que por lo general se las describe como gy (t, @, @(t)), la

cuales permiten el célculo del valor de y(t):

y(®) = gn(t, 0, @(t) Ecu. 5.2

La busqueda de una estructura adecuada 6 y el calculo del valor 8, conduce a:
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In(t, @(1)=g(t, by, (1)) Ecu. 6.2

2.2.2. Estructura del modelo:
2.2.2.1. Modelos lineales:

Un modelo lineal invariante en el tiempo puede ser determinado por su respuesta impulsiva y el

modelo de ruido, el cual estaria dado por:

y(@) = G(qu(t) + H(q)e(t) Ecu. 7.2
ConG (g ) yH (¢g~1)) como:
Glg V=) gk)g® H@YH=1+ ) h(k)q* Ecu.8.2

Una vez defino los términos lo recomendable es elegir estructuras que permitan realizar
especificaciones de G y H en términos con un ndmero finito de valores, al que se le conoce como
modelado paramétrico e involucra métodos de estimacion y prediccion en los cuales por lo general
no es posible determinar a priori los coeficientes partiendo de las leyes fisicas que gobiernan el
comportamiento de los sistemas, lo que quiere decir que los coeficientes en cuestion entran al
modelo como parametros a ser determinados denotado como 8 y la descripcién del sistema se

denotara de la siguiente manera:
y(t,0) = G(q,0)u(t) + H(q,0)e(t) Ecu. 9.2

Hay que tener en cuenta que la ecuacion 8.2 no se refiere solo a un modelo o es la representacion
de un modelo, sino que es la forma en que se denotara a un grupo de modelos aplicables a este

proceso de identificacién paramétrica. (Escobet T., Morcego B., 2003)
2.2.3. Modelos de identificacion paramétricos:

Los métodos paramétricos tienen como objetivo el calculo de los pardmetros de acuerdo a la
estructura escogida, una de las aproximaciones mas utilizadas es el método de error de prediccion
(PEM por sus siglas en inglés), el cual considera al sistema real con la influencia de ruido

denotado por:
y(t) = G, (g™ Hu®) + v, (1) Ecu. 10.2
Donde:

u(t) = Entrada del sistema
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y(t) = Salida medida del sistema
g~ =Operador lineal de retardo
v, (t) = Perturbacion de salida (ruido)

G,(q™1) se denota como la funcion de transferencia real que se intenta identificar, hay que tener
en cuenta que v, (t) simboliza todas las posibles fuentes de error como errores de medicién, de

modelacion, etc.

u(t) —— G{}(q_lj ) ,

Figura 3.2. — Sistema general con presencia de ruido
Fuente: Andrés Beira- Metodologia para la identificacion del sistema de excitacion
de un generador eléctrico de potencia para propdsitos de control

ElI PEM propone una estructura general de modelo para un sistema con ruido donde 6 es el vector

de parametros desconocidos.

y(@®) = G(q 7, 0)u(t) + H(g™ L, 0)e(t) Ecu. 11.2
e(t) —— H(g™") v(t)
-
y(t
u(t) — G(g™ 1Y) * '® y(\}

Figura 4.2. — Diagrama de blogues modelo general con ruido
Fuente: Andrés Beira- Metodologia para la identificacion del sistema de excitacion
de un generador eléctrico de potencia para propésitos de control

Una caracteristica importante presente en las diferentes estructuras de los modelos paramétricos
es la manera de modelizar la parte estocastica mas conocida como ruido, la cual variara su
posicion e impacto sobre el sistema dependiendo del caso; para lo cual se agrupado a los modelos

en dos blogques donde:

HigH=1 o H@YH=+1 Ecu. 12.2
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Teniendo en cuenta que H(g™1) se refiere al ruido introducido al sistema y tomando en cuenta
que para el caso de estudio no se puede determinar que ruido esta presente en el sistema, se debe
analizar los posibles modelos aplicables para cada caso. A continuacion se describen los modelos
para cada uno de los casos siendo los dos primeros literales para el caso que H(g"1) =1y el

resto cuando H(g™1) # 1:
2.2.3.1. Modelo de media ajustado (MA):

A este modelo también se los denomina de respuesta de impulso finita (FIR), el cual esta denotado

por:
y(t) = B(q~Hu(t — nk) + e(t) Ecu. 12.2
Donde:
Glg™H) =B(q@™)
nK= retardo puro del proceso
B(q™1) = polinomio de grado nb que tiene la forma:
B(@Y) =by+boqt + -+ bypq ™ Ecu. 13.2

2.2.3.2. Modelo de error en la salida (OE):

_B(a™Y)
y() = o) u(t —nk) + e(t) Ecu. 14.2
Donde:
. _B@hH | N .
G = m siendo f es un polinomio autoregresivo de ordenn

F@ D=1+ fig  + -+ frorq™ Ecu. 15.2

e

B :l .
nwo—e — - :
F

Figura 5.2. — Diagrama de bloques modelo OE

Fuente: Técnicas de identificacion paramétrica-Universidad del Cauca
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2.2.3.3. Modelo auto regresivo con variables exdgenas (ARX):

En este modelo se considera que la parte determinista (paramétrica) y la estocéstica (ruido) tienen
el mismo denominador:

1

Gg™h) = jggz H@™) =1 Ecu. 16.2
Siendo A(q™1) un polinomio auto regresivo de orden na:
A =14+a1g7 + -+ anqg ™ Ecu. 17.2
Tomando en cuenta lo expuesto anteriormente se puede denotar al modelo como:
A(gDy(t) = B(q~Hu(t —nk) + e(t) Ecu. 18.2

£

1 —= B — Y

A

Figura 6.2. — Diagrama de blogues modelo ARX

Fuente: Técnicas de identificacion paramétrica-Universidad del Cauca

2.2.3.4. Modelo auto regresivo de media moévil y variables exégenas (ARMAX):

Al igual que en modelo ARX G(q™1) y H(q™?) tienen el mismo denominador como se expresa
en la ecuacion 16.2, donde en el termino H(g™1) es un polinomio monoico parecido al expresado
en la ecuacion 19.2, que esta ocasion se expresa como C(gq~1), entonces H(q™1) quedaria

denotado por:

-1y _ Sa™)
H(@™) =15 Ecu. 19.2
Quedando el sistema denotado como:
A(g™Dy(t) = B(gHu(t —nk) + C(g~Ve(t) Ecu. 20.2
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w —» B _.(:)_.L -y
A

Figura 7.2. — Diagrama de bloques modelo ARMAX

Fuente: Técnicas de identificacién paramétrica-Universidad del Cauca

2.2.3.5. Otros modelos en funcién del error:

En base a los modelos expuestos en los literales anteriores, se puede realizar combinaciones entre
ellos y asi tomar en cuenta mas parametros con relacion al ruido, de ahi se derivan los siguientes

dos modelos que son la combinacion entre ARX y ARMAX.

e Modelo ARARX: En este modelo se toma en cuenta un polinomio monoico auto regresivo
de orden nd denotado por D(q~1) que remplaza al termino C(g~1) expresado en la ecuacion
18.2 quedando el sistema denotado por:

1
D(q™1)

A(q )y = ¢7™B(g u(®) + e(t) Ecu. 21.2

e Modelo ARARMAX: En cambio en este modelo se toma en cuenta a los dos polinomios en

la parte estocéstica (ruido) para una definicion mas robusta de sistema denotada por:

C
D

A(g™y(t) = ¢ ™B(g™Du(t) + ((Z:g e(t) Ecu. 22.2

2.2.3.6. Modelo Box-Jenkins (BJ):

Una caracteristica en particular que permite tomar mas consideraciones sobre la variabilidad del
sistema debido a que en este caso se dice que G(q™1) y H(g™1) no tienen pardmetros en comun,
afectando tanto la parte deterministica como la estocastica de la estructura del modelo quedando

denotado por:

A(@ Dy() = g7 %u(t) + % e(t) Ecu. 23.2
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lE‘
C
D

B
F

e

Figura 8.2. — Diagrama de bloques modelo BJ
Fuente: Técnicas de identificacion paramétrica-Universidad del Cauca

Considerando este Gltimo como la representacion general de todas las familias de modelos
paramétricos debido a que toma en cuenta los pardmetros necesarios tanto para la parte
deterministica (parametros del sistema) y la parte estocastica (ruido introducido o producido por
el sistema); también conocida como PEM la cual resulta muy Gtil al momento de elaborar

algoritmos para casos especiales

uv) B
F(g™)

I | ()

v

Alg™)

Figura 9.2. — Diagrama de bloques del modelo general (PEM)

Fuente: Técnicas de identificacion paramétrica-Universidad del Cauca

A continuacion se expone la relacion entre los diferentes modelos expuestos anteriormente y los

casos particulares derivados a partir del PEM:

Tabla 2-2: Relacién entre el PEM y los casos especiales

Polinomios derivados Nombre de la estructura
de la ecuacion 23.2 del modelo
B FIRIMA
AB ARX
ABC ARMAX
ABD ARARX
ABCD ARARMAX
BF OE
BFCD BJ

Realizado por: Departamento de Sistemas-Universidad del Cauca
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2.3.Proceso de identificacion experimental:

El control de procesos e identificacion de sistemas implica el uso de diferentes sensores, segun
las variables o pardmetros a controlar en el sistema, para poder obtener la informacion del proceso
en tiempo real, lo que implica seguir cada uno de los pasos existentes descritos a continuacion,
tomando en cuenta las consideraciones necesarias para cada uno de ellos. (Parra Rosero, 2011, p.
32)

Q-0

Q
[eXe)Xe]
o

Datos Matlab

Datos Excel

Sensor de Corrente
TC

DAQ Labview

Filtro de Reduccion
de Distorsiones

Figura 10.2. — Esquema Proceso de Identificacion Experimental
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

2.3.1. Determinacion del sistema:

Para iniciar un proceso de identificacion es indispensable determinar el sistema a identificar o
modelar, independientemente del sistema a modelar hay que tener claro su funcionamiento, para
este caso se determiné que el sistema a identificar es un “Sistema de Potencia para la eliminacion
de Distorsiones Armdnicas provocadas por Cargas Inductivas” construido por el Ing. Lenin

Gavilanez basado en un principio de control ON-OFF. (Gavilanez, 2015, p. 70)
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Figura 11.2. — Sistema de eliminacion de distorsiones armonicas
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

2.3.2. Sistema de adquisicién DAQ:

Un paso muy importante en el proceso de identificacion consiste en preparar y construir un
sistema que permita obtener informacion acerca de la dindmica total del sistema; donde uno de
los problemas a enfrentar en esta etapa es la correcta adquisicion de datos del sistema, ya que
dependiendo del proceso que realice el mismo, se determinara los parametros minimos necesarios

para la construccion de un sistema adecuado de adquisicion.

Sensor Dispositivo DAQ PC

S

Acondicionamiento Convertidor Software Software
de Senales Analogico-Digital Controlador de Aplicacion

Figura 12.2. — Partes de un sistema DAQ

Fuente: National Instruments

2.3.2.1. Frecuencia de muestreo:

Una vez determinado el sistema es necesario el conocimiento de su funcionamiento general para
determinar el criterio a aplicar en la construccion del DAQ. En la Distorsién Arménica Total THD
el andlisis de la influencia del orden de los arménicos se lo realiza hasta el armdnico de séptimo

orden debido a su influencia sobre el valor total, ya que mientras mayor sea su orden, menor es
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su influencia en el valor final de THD; con lo expuesto anteriormente se realiza un anélisis hasta
el arménico de séptimo orden, que para el sistema en estudio seria 420Hz debido a que la
frecuencia de la fundamental del sistema es 60Hz derivada de la linea de distribucion residencial

=

en el pais.

]

THD Dt ! 3 5 " g 13 15 17 19 21 23 8
I

Figura 13.2. — Influencia de los arménicos de acuerdo a su orden
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Aplicando el criterio para la construccién de sistema de adquisicion de datos (8 a 10 veces el
ancho de banda del sistema), se fija una frecuencia de diez veces el ancho de banda del sistema,
gue garantiza alrededor de ocho a diez datos en los tiempos de subida y bajada, permitiendo una

reconstruccion adecuada del sistema lo méas cercana a la realidad.
2.3.2.2. Tamafo de la muestra:

En cuanto al tamafio de la muestra del DAQ, se toma en cuenta que mientras mayor sea la cantidad
de datos obtenidos del sistema, méas cercano a la realidad sera el modelo estimado; el adquirir
cerca de 5000 datos por segundo no implica que todos estos seran usados al momento de estimar
el modelo, debido a que el fenémeno en estudio se trata de perturbaciones en las ondas de corriente
del sistema que son apreciadas a altas frecuencias y que si se tomaran todos los datos se hablaria
de 60 ciclos de corriente en un segundo que serian excesivos al momento de estimar el modelo.
El tamafio adecuado de la muestra debera evitar ser muy pequefio careciendo de informacién
suficiente sobre el comportamiento del mismo, 0 muy grande donde estos cambios queden

desapercibidos.

En algunas situaciones se puede considerar que los datos recogidos en diferentes instantes de
tiempo contengan un distinto grado de incertidumbre debido a la influencia del ruido en el sistema
0 que ciertas medidas son menos representativas, considerando esto podemos notar la norma

variable en un tiempo ¢ como: (Ljung, 1999, p. 96)
1 N
Vy(0,2V) = sz(s(t,e),a, 0 Ecu24.2
t=1
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Asi las mediciones menos fiables se asociaran al sistema con un menor peso de impacto; un
criterio utilizado en estos casos donde el comportamiento propio del sistema varia en los distintos
instantes de tiempo es el célculo de la desviacion estandar (o) entre los datos de entrada y salida

la cual esta denotada por:

N
1
o= Nz(f'i —y)? Ecu.25.2
i=1

Donde:
N= nldmero de datos
y; = Dato de salida i

y; = Dato de entrada i

Aplicando la ecuacién 25.2 a los datos obtenidos en la etapa de adquisicion se puede obtener la
desviacion estandar en distintos rangos de la muestra total y apreciar en que parte de la misma se
encuentra la mayor variabilidad del sistema. Tomando en cuenta esto se podra tomar una decision
de cuél es el tamafio de la muestra apropiado para el sistema en estudio y asi abarcar todo el

comportamiento posible
2.3.2.3. Seleccion del sensor:

El control de un proceso implica el uso de diferentes tipos de sensores, segln la variable a
controlar y asi obtener informacion del proceso en tiempo real; en el caso de analisis conocida la
frecuencia de trabajo, se debe determinar el tipo de sensor adecuado que permita medir los
parametros de corriente del sistema. Una buena opcidn es trabajar con un CT, que mide corriente
alterna, el modelo es YHDC SCT-013-000 CT de nucleo dividido no invasivo, que facilita la
conexion de los cables de tensidn o neutro debido a que no existe la necesidad de desconectar el
sistema a medir ya que su conexion se asemeja a la de una pinza amperimétrica y simplemente

hay que engancharlo a los cables. (Aguirre & Larco, 2010, p. 14)

Figura 14.2. — Sensor de corriente YHDC SCT-013-000 CT

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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Este sensor presenta dentro de sus pardmetros de disefio una salida de 0-50mA, la misma que se
puede adquirir con la ayuda de una tarjeta NI MyDag, que permite obtener datos de corriente
hasta un pico de 200mA,; una de las ventajas de este sensor es que posee diodos zener que limitan
la tension de salida en el caso que exista una desconexion accidental de la carga.

Este sensor proporciona una salida de corriente con relacion a tierra (positiva-negativa) y gracias
a que la tarjeta de adquisicion si lee datos de corriente positivos y negativos no es necesario
realizar un divisor de corriente, pero si se debe determinar que la tensién maxima no exceda los
valores permitidos por la NI MyDaq para lo que se determina una resistencia externa de carga

adecuada para poder obtener los valores de corriente. (Jacome Riera & Leon Amores, 2014)

Para el célculo de la corriente maxima en el secundario del trasformador se aplica la ecuacién
26.2:

Lnax = Irms * V2 Ecu. 26.2
Imax = 0,054 %2
Inax = 0,0707 A

Y para el calculo de la resistencia de carga se aplica la Ley de Ohm tomando un voltaje de

referencia de 2.5V:

RCarga = Vref Ecu. 27.2

Imaxs

25V
Rearga = 50707 2

Rearga =350

En base a los calculos realizados la resistencia adecuada es de 35 Q, la misma que no es un valor
comercial por lo que se utiliza una resistencia mas cercana de 33 Q + 1% de tolerancia, lo que

permite tener una adquisicion adecuada del sistema
2.3.2.4. Construccion del DAQ:

Luego de haber seleccionado el sensor del DAQ, se procede a la construccion de la interfaz de
adquision la cual puede ser desarrolla en Labview, ya que nos otorga una mayor cantidad de
herramientas para interactuar y configurar los parametros necesarios para el sistema, la NI MyDaq

es una tarjeta muy utilizada en los procesos de adquision debido a su versatilidad y a que su
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resolucion en bits es muy alta (16 bits) mucho mayor a la proporcionada por un arduino (10 bits),

lo que nos permite tener un error minimo de adquisicion de los datos del sistema menor al 1%.

10.00
8.75
7.50
6.25
5.00
3.75
2.50
1.25

0

Amplitude (V)

Time (ps)

Figura 15.2. — Resolucidn de un sistema DAQ a 3 y 16 bits

Fuente: Adquisicion de datos y acondicionamiento de la sefial-National Instruments

Se debe tener en cuenta los bloques necesarios para la lectura y almacenamiento de datos para la
construccién de un VI en Labview, considerando los parametros previamente establecidos que

permitan la reconstruccion del sistema real.

En la figura 16.2 se muestra un diagrama de blogues de un VI construido en Labview donde se
aprecia los diferentes parametros a configurar, los mismos que estan relacionados con los

elementos del panel frontal.

Muestras por canal

muestras disponibles por canal

SERAL

DAQmx Channel Namg | DAQmE  pAQMs DAGmx ] DAQmx  Simple Error
Read vi e vi

Timina Start Tack vi i Ston Tackvi Handl
= O =2 DAQmx Read 0
8 [avaisampp. ) [
o] pPerChan i

Velocidad
¥

Sampl

Analog 1D Wfm -
NChan NSamp
stop 1
m i

Figura 16.2. — Diagrama de blogues Labview sistema DAQ
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

2.3.3. Estructuras de identificacion experimental:

Una parte muy importante en la identificacion experimental una vez obtenidos los datos de
entrada y salida del sistema es la eleccion correcta de la técnica a aplicar en el proceso de
identificacion, para lo cual se han desarrollado muchas técnicas aplicadas a los procesos
ingenieriles que en los métodos de identificacion por Black Box la mejor estimacion se la realiza

aplicando técnicas de identificacion paramétrica, la cual ha desarrollado los siguientes enfoques:

e Meétodos de modelo referencia: En este método se simula el proceso a identificar y
posteriormente se compara la repuesta calculada con la real, se adecua los pardmetros del

modelo de manera que se minimice la diferencia entre ambas.
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e Meétodos de aproximacion estocastica: Este método es adecuado para sistemas con
presencia de ruido, donde se resuelve una ecuacion expresada por la anulacion del valor
medio, donde la eleccion apropiada de estas medidas es importante para asegurar la rapida
convergencia del algoritmo.

o Métodos de minimizacidn de error de prediccion: Este método es derivado de la teoria de
minimos cuadrados, sus propiedades de convergencia de forma recursiva son las mimas que
las que corresponden a sus réplicas no recursivas debido a que las primeas se derivan de las
segundas (Ljung, 1991); ademas son de facil implementacion computacional. Estos métodos
se pueden estimar con la ayuda de Matlab y su System Identification Toolbox (IDENT), que
nos permite la estimacion de sistemas con la aplicacion de algoritmos basados en ecuaciones

diferenciales.

En muchas ocasiones no se tiene un conocimiento previo del funcionamiento del sistema, por lo
que se suele recurrir a los modelos estandar proporcionados por los diferentes métodos de
estimacion, los cuales describen el comportamiento del sistema pero lo complicado de todo esto
es la eleccion del tipo de modelo a aplicar (incluyendo su estructura, orden, numero de
parametros, etc.). (Belaustegui C., Orda C., Galarza C., 2005, p. 21)

Para la identificacién experimental se puede hacer uso de las funciones proporcionada por el

Toolbox de identificacién paramétrica de Matlab que responde al siguiente formato de llamada:
th = funcién ([y u], ths) Ecu. 28.2
Donde:
[y u]= vectores columna de las muestras de entra y salida del sistema.
ths= vector que contiene la informacion de la estructura escogida
th= modelo estimado en formato codificado 6.

Dependiendo del sistema y modelo escogido (ARX, ARMAX, OE, BJ) y tomando en cuenta que
la técnica de estimacion paramétrica en Matlab se basa en la estimacion de minimos cuadrados
mediante ODE (Ecuacion Diferencial Ordinaria por sus siglas en inglés), métodos de estimacion
de Runge Kutta y Euler; en el vector ths se debe expresar el nimero de coeficientes de los

polinomios de acuerdo a la estructura escogida el que se denota como:
ths = [na nb nc nd nf nk] Ecu. 29.2

Donde:
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na, nb, nc, nd, nf=orden de los coeficientes de los polinomios acorde a la estructura
nk= orden del retardo entre la entrada y salida del sistema.

Si se llega a descartar alguno de los polinomios anteriores debido a la estructura del sistema, se
puede suprimir los componentes del mismo dependiendo del caso, ademas se debe tomar en
cuenta que todas las funciones solo retornar el orden de cada uno de los parametros en formato
codificado, para mostrar estos pardmetro se puede utilizar el comando present(th); este comando
nos permite visualizar un vector con los coeficientes del polinomio acorde al modelo escogido
iniciando desde la izquierda por el termino independiente y avanzando a la derecha con las

potencias crecientes del operador de retardo g~ 1.

La versatilidad de Matlab nos ofrece dos opciones en cuanto a identificacion paramétrica de
sistemas, una de ellas es por medio de la ventana de comandos que a partir de la ecuacion 24.2 y
dependiendo del modelo a aplicar se puede estimar los diferentes pardmetros del sistema los

cuales se describen a continuacion:

Tabla 3-2: Funciones identificacion paramétrica Matlab (ventana de comandos)

ar Estimacion de un modelo AR*.

armax | Estimacion de un modelo ARMAX*.

arx Estimacion de un modelo ARX*.

bj Estimacion de un modelo Box-Jenkins*.

oe Estimacion de un modelo Output Error*,

pem Estimacion de un modelo lineal genérico™.

ivar Estimacion de un modelo AR usando variables instrumentales.

ivx Estimacion de un modelo ARX usando variables instrumentales.

ivd Estimacion de un modelo ARX usando variables instrumentales de 4 etapas.
present | Presentacion de modelos paramétricos en formato 6.

Fuente: http://www.depeca.uah.es/depeca/repositorio/asignaturas/32328/Tema6.pdf
*Usando el método de minimos cuadrados recursivos

Otra opcion que ofrece Matlab es mediante el Sistem Identification Toolbox (IDENT), que aparte
de estimar el modelo deseado nos ofrece algunas gréaficas para aplicar otros tipos de analisis como:
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Figura 17.2.- Herramientas de anélisis IDENT Matlab

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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Al ser una herramienta de analisis con salida grafica ayuda mucho reduciendo el tiempo de analisis y

a que las conclusiones derivadas del mismo se ajusten de acuerdo a las necesidades propias del

sistema, ademas que tiene la opcién de exportar todos estos analisis a la ventana de comandos.

2.3.4. Validacion del sistema:

Una vez escogida la estructura, se obtendran los parametros del modelo en funcién de su tipo y

grado, pero ahora se plantea la cuestién que si el modelo estimado es el mejor disponible para los

propésitos del sistema lo que usualmente implica:

o Decidir si el modelo estimado es lo suficientemente bueno para la aplicacién para la cual fue

estimado (capacidad de prediccion)

o Determinar la distancia entre las medidas estimadas y las arrojadas por el sistema real

(incertidumbre del modelo)

e Determinar la consistencia de los datos sobre la estructura del modelo

En la validacién del sistema se puede identificar que el error se compone de dos componentes:

ERROR: DESVIO + VARIANZA
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e DESVIO (BIAS): Son errores sistematicos causados por las caracteristicas propias de
entrada del sistema, la eleccidn de la complejidad del modelo escogido (complejidad de
representacion) y el modo de operacion en lazo abierto o cerrado.

o VARIANZA (VARIANCE): Son errores aleatorios introducidos al sistema por la presencia
de ruido en los datos lo que impide una reproduccién exacta de la salida del sistema, ademas
esta afectado por los siguientes factores: nimero de parametros, duracion de la adquisicion

del sistema y la relacién sefial-ruido.

error’ i i}
bias variance

orden

Figura 18.2.- Error de desvio (BIAS) y varianza (variance)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

La estimacion por software permite apreciar el comportamiento del sistema de una manera mas
rapida sin el desperdicio de recursos (hardware y software); la validacion de estos modelos

estimados dependera mucho de la estructura y técnica aplicada.
En el caso de identificacion paramétrica se pueden aplicar los siguientes procesos:

2.3.4.1. Validacion cruzada:

El método de validacion cruzada es muy utilizada para calcular el porcentaje de aciertos
esperados, este método se aplica con la division de la muestra de los datos adquiridos en un
porcentaje aproximado de 70% y 30%, donde el 70% del total de aplica para la estimacién del
modelo y el 30% restante es usado para la validacion del mismo, es decir los datos empleados

corresponden al mismo conjunto de datos adquiridos.

Dato de ?rucba Datos de entrenamiento
¥ ‘ ;
eraon 1> [DI000000000000000000000

Iteracién 2 [~ 0@0‘0.’."""““".
[rerscions|— 000 000000000000000000

[oston]
fremcinn > 0000000000000000000000)

Figura 19.2. — Validacion cruzada de n iteraciones
Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada
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2.3.4.2. Validacion de segunda mano:

La validacion de segunda mano es muy Util para comprobar el comportamiento del modelo
estimado usando un conjunto de datos diferente al empleado en el proceso de identificacion del
modelo del sistema, se debe tener en cuenta que el set nuevo de datos usados debe ser adquirido

condiciones similares a las iniciales para que pueda ser comparado.
2.3.4.3. Validacion mediante Matlab:

La eleccion de la estructura del modelo es una decision crucial en la identificacion experimental
de sistemas ya que es tomada por el disefiador y como en la mayoria de casos no se tiene
conocimiento previo del sistema Matlab nos ofrece distintas funciones del Toolbox de
identificacion que permiten el calculo de pérdidas de las funciones y asi escoger el resultado mas
Optimo, estas funciones se muestran a continuacion:
Tabla 4-2: Funciones seleccion estructura 6ptima Matlab (ventana de comandos)

arxstruc | Célculo de las funciones de pérdidas de un conjunto de estructuras ARX.
ivstruc | Calculo de las funciones de pérdidas de un conjunto de estructuras OE.

selstruc | Seleccion de la estructura con menor funcion de pérdidas.

struc Generacion de un conjunto de estructuras.
Fuente: http://www.depeca.uah.es/depeca/repositorio/asignaturas/32328/Tema6.pdf

El Toolbox de Identificacién de Sistemas (IDENT) nos perite cargar un set de datos diferentes a
los insertados para la estimacion del modelo, con los cuales se puede realizar una comparacion y
se obtener un porcentaje de validez del mismo en funcién de los datos reservados para la
validacion; asi se podra estimar un modelo y directamente comprobar su comportamiento frente
a datos perteneciente a la misma muestra (validacion cruzada) o con datos tomados en otra

muestra (validacién de segunda mano).

Import data Import models v

Operations
‘ —' o
<-- Prepiagcess v bd
MOD_1_|[VAL_CRUZ] \ arx121 || ax10108 || ana31
= N
—, arx1098 amx2221 amx3232 I amx3332 |
MOD B I
Working Caea amx3331_|[ 'amxaz42 || arx112 || arx10108 |
Estimate —> A
Data Views Model Views
To \lo
[ Time plot Workspace || LTI Wewer Model output [] Transient resp Noniinear AR
[[] Data spectra \ Model resi [] Frequency resp
E] Frequency function [[ ]] [:l Zeros and poles
\‘&L‘«CR@ D Noise spectrum

Trash
Validation Data

Compiling ...

Figura 20.2. — Cargar datos de validacion en IDENT Matlab

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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2.3.4.4. Criterio de integral de error absoluto (IAE):

La integral del valor absoluto del error IAE se denota por la ecuacion:
IAE = f le(t)|dt Ecu.30.2
0

Este criterio se caracteriza por ser de facil aplicacion, es mas sensible a pequefios errores, pero
menos sensible a grandes errores; requiere de un costo computacional es muy alto o de una
simulacion del proceso con mucha precision 'y durante un tiempo largo, debia a que la integral

esta definida hasta un tiempo infinito.

La etapa crucial de un modelo es la de comprobacién debido a que se observa el comportamiento
del mismo frente al deseado del sistema modelado en diferentes circunstancias, el criterio de |IAE
es muy utilizado en la sintonizacion de controladores para poder obtener la mejor respuesta y
también es Util para obtener el comportamiento de un sistema y poder realizar una comprobacion

del mismo.
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CAPITULO I1I

3. MARCO DE RESULTADOS

3.1. Seleccion de la carga:

Para el caso de estudio se ha determinado que se usara un sistema construido en un trabajo previo
por el Ing. Lenin Gavilanes, quien disefid y construyd un sistema para la eliminacion de
distorsiones armdnicas donde se hace una comparacion de la sefial de salida con la sefial de
referencia para obtener un error, la sefial de error es cuantificada y modulada usando la
modulacion de ancho de pulso para activar o desactivar los dispositivos de potencia que
conforman el convertidor los mismos que generan a la salida la corriente de compensacion
deseada (Gavilanez, 2015, p. 75); este filtro se disefi6 basado en el funcionamiento de las cocinas

de induccidn las cuales tienen las siguientes caracteristicas:

Potencia Nominal=4000 W
Tension de Alimentacion=220 VCA
Frecuencia=60 Hz.

Teniendo en cuenta esta informacion se estim6 que para obtener un modelo lo mas cercano al
funcionamiento real es necesario usar una cocina de induccion marca INDURAMA de cuatro

zonas de induccidn (ignitores) cuyas caracteristicas son:

Voltaje=220VCA
Frecuencia=50/60Hz

Potencia Total=6300W

Consumo de Energia=900 KWh/afio
Corriente Maxima=28,6 A

Figura 1.3. Cocina de induccion marca INDURAMA

Fuente: http://www.indurama.com/induccion- Lenin Gavilanes
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3.2. Adquisicion de datos del sistema:

Una vez determinadas las condiciones en las cuales se va a poner en marcha el sistema, se procede
a la recoleccion de los datos del mismo, partiendo de los pardmetros especificados con respecto a
la frecuencia de muestreo (fm) y sensor escogido.

Considerando que el dispositivo utilizado para la adquisicion de los datos tiene una resolucion de
16 bits, y de acuerdo a la resistencia utilizada aplicando la ecuacién 27.2 se pude determinar el
error que se obtendra en la etapa de adquisicion de datos expresado en la tabla 3-1el cual no supera
el 1%.

Tabla 1-3: Calculo de error en la DAQ
16 | bits ADC resolution
65535 | max analog value @ 107,14V

analog value @ desired max
61169,12 | currrent

4,667 | Vin @ desired max current

+/- mA (load) Resolution

1,155987 (Error)
0,277437 +/- Watts error
0,163481 % error

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Con respecto al tamafio de la muestra se va aplicar el criterio de desviacion estandar determinado
por la ecuacion 25.2., que una vez aplicada a los datos adquiridos (4200 datos/s) se puede
determinar un tamafio de muestra apropiado que asegure una reconstruccion apropiada del
sistema. (Ljung, 1999, p. 93)

4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0

Figura 2.3. Desviacion estandar DAQ

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En la Figura 2.3., se puede apreciar la desviacion estandar de los datos adquiridos a la entrada
(datos de corriente con presencia de armonicos) y salida del sistema (sefial de corriente

compensada), la naturaleza de la sefial y los armonicos producidos hacen que el valor de la
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desviacion aumente hasta un punto méaximo (alrededor de 30 ciclos) y luego esta diferencia va
disminuyendo con relacion a los datos analizados. Es asi que se determind usar 30 ciclos de
corriente (70 datos por ciclo) para la determinacién del modelo matemaético.

Input and autpu signals

VYV

o 500 1000 1500

Z- o ’\ J“* N !1', f‘l": o ":\i fi _

Figura 3.3. Datos de entrada y salida del sistema (determinacién del modelo)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Algo que hay que tener presente al momento de la estimar de los modelos es el tipo de validacion
que se va a emplear, ya que si se decide aplicar una validacion cruzada, el tamafio de muestra
estimado se divide en dos partes, en este caso 70% para la determinacion del modelo (1470 datos)
y 30% para la validacién (630 datos).

osf | .

s 1 .
i 1 i j ) { J
| I ) J \ Ll o, - i
J . o / ’
1 1 | 1

0 00 a0 0 w0 700

Figura 4.3. Datos de entrada y salida del sistema (validacién cruzada
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Si se emplear la validacion de segunda mano, no es necesario particionar los datos porque los

datos de validacidn seran extraidos de otra muestra del sistema en las mismas condiciones.

- Input and outpul signals
2 T T T T

| L L | { d |
100 200 w0 400 00

Figura 5.3. Datos de entrada y salida del sistema (validacién de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

0
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3.3.Seleccion de la estructura:

En base a lo expuesto en la seccion 2.2.3., con relacion a los modelos de identificacion
paramétricos donde se identifica diferentes tipos de modelos de los cuales se escogio 4: ARX,
ARMAX, BJ y OE para determinar el mejor de cada modelo y al final escoger al que mejor se
acopla al sistema. (Granja Arboleda, 2016, p. 30)

Como criterio de seleccion para el mejor candidato de cada modelo se tomaran en cuenta las
gréficas de autocorrelacién (simetria respecto al origen) y correlacion cruzada; ademas de las

caracteristicas propias de cada estimacién en funcion de su orden como:
BEST FIT= Mejor ajuste de minimos cuadrados

LOSS FUNCTION (Estimacion de la varianza ruido e(t))= Distancia con respecto al modelo

real
FPE (Final Prediction Error)=Que tanto se acerca al modelo real

3.3.1. Estimacion usando el modelo ARX:

Determinados los pardmetros del modelo ARX (Ecu. 18.2 ) y de acuerdo al diagrama de bloques
de la figura 6.2 se procede a utilizar el System Identification Toolbox (IDENT) para estimar los

coeficientes na, nb, nk correspondientes a la estructura ARX.

4. Polynomial Models — O pes
Structure: ARX: [na nb nk] =

Orders: [1:10 1:10 1:10]

Equation Ay=Bu+e

Method: @) ARX Ow

Domain: Continuous (®) Discrete ( 1 8)

[[] Add noise integration ("ARD" model)

Input delay: o
Name:
Focus: Prediction - Initial state: Auto ~
Regularization... Covariance: Estimate ~
Disoia i
i Order Selection Order Editor.
Estimate Close Help

Figura 6.3. Parametros estructura ARX (IDENT Matlab)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Para obtener el mejor modelo ARX, se genera la interfaz grafica de seleccion de la mejor

estructura, la cual consta de tres criterios de seleccion MDL (Best Fit Minimizes Rissanen), AIC

(Best Fit Minimizes Akaike), BEST FIT (Mejor ajuste de minimos cuadrados) para su analisis.
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3.3.1.1. Aplicando validacion cruzada:

Cargados los datos del sistema DAQ v los datos de validacion cruzada se genera el cuadro de
seleccion de estructura ARX como se muestra en la figura 7.3 para determinar los mejores
candidatos en base a los criterios (MDL, AIC y BEST FIT).

08 Model Misfit vs number of par's
: T T T

Red: MDL Choice

07 -
Red: AIC Choice

=
o
T

Red: Best Fit

2
o
T
|

=
W

T
1

Unexplained output variance (in %}
o
s
T
Il

o
8]
T

|

01 -

0 | s Y s W s Y s s s I s s s s Y s 1 s s |
o 5 10 15 20 25

Number of par's

Figura 7.3. Estructura de seleccion modelo ARX (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

De acuerdo a los criterios (MDL, AIC y BEST FIT), la mejor estimacion esta representada por la
barra de color rojo, la mismo que se inserta junto con otro modelos de orden similar al IDENT y

se observa su comportamiento con respecto a la salida deseada del sistema.

25 Measured and simulated model output
A T T T I

0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 8.3. Salida de los modelos ARX seleccionados (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Como se observa en la figura anterior se estima modelos cercanos a los coeficientes expresado
por el mejor modelo estimado y se elabor6 la tabla 2-3 exponiendo los valores de los criterios de
seleccion (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE).
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Tabla 2-3: Criterios de seleccién modelo ARX (validacion cruzada)

ORDEN BEST
MODELO FIT LF FPE OBSERVACIONES

Menos parametros y

0
[511] 93.75% | 0.002375 | 0.002395 buen EIT

[612] 94.51% | 0.002128 | 0.002148 -

FPE Y LF menor al
0,
[713] 93.18% | 0.001981 | 0.002003 ARX [511]

Menor LF y FPE de

[813] 88.87% | 0.001974 | 0.001998 .
todos los anteriores

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Ademas nos apoyamos en los graficos de autocorrelacion y correlacién cruzada de los modelos

expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

T T
\ //
|, \ /"’
Qy / \/

0.05 —
ol-\__/ 7 \__ = T~

Q05-~_~ / \ e TR ama

01
-20 -15 -10 5 0 5 10 15 20

Figura 9.3. Autocorrelacion y correlacion cruzada modelo ARX (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Con los criterios de seleccién expuestos en la tabla 2-3 y las graficas de la figura 9.3, se opta por
el modelo ARX [6 1 2], debido a que presenta el mejor FIT y sus graficas de autocorrelacion y
correlacion cruzada son aceptables, los coeficientes de este modelo estdn expresados a

continuacion:

A(g Dy(®) = B(g Du(t) +e(t) Ecu. 1.3
Donde:
A(g™) = 1-0.5776(q™*) — 0.7027(q~2) — 0.1159(q~3%) + 0.06412(q™*) +
0.04277(q°) + 0.3264(q°)

B(q™') = 0.0009283(q™2)
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3.3.1.2. Aplicando validacion de segunda mano:

Una vez determinado el mejor modelo por medio de validacion cruzada, se realiza un proceso
similar donde se cambia los datos de validacion y se genera el cuadro de seleccion de estructura
ARX como se muestra en la figura 10.3 para determinar a los mejores candidatos en base a los
criterios (MDL, AIC y BEST FIT).

Model Misfit vs number of par's
045 T T T

Red: MDL Choice
04 -
Red: AIC Choice

035 —
Red: Best Fit

03 -

025 -

Unexplained output variance (in %)

= ||| | IO

Number of par's

Figura 10.3. Estructura de seleccion modelo ARX (validacion de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

25

De la misma manera la mejor estimacion esta representada por la barra de color rojo, que posee

los mejores valores con respecto a los criterios de estimacion.

and model output
3 T T T T

1 Il L | | |
-3
o 100 200 300 400 500 600 700

Figura 11.3. Salida de los modelos ARX seleccionados (validacion de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Se procede a elaborar la tabla 3-3 exponiendo los valores de los criterios de seleccion (BEST
FIT, LOSS FUNCTION y FPE) con los coeficientes de los modelos cercanos al mejor (barra
roja)
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Tabla 3-3: Criterios de seleccion modelo ARX (validacién de segunda mano)

ORDEN BEST
MODELO FIT

LF FPE OBSERVACIONES

Mejor FIT, FPE Y LF
menor al ARX [8 10 6]

Menor FPE Y LF, FIT
muy bueno

Mayor nimero de
parametros

[109 8] 85.03% | 0.001448 | 0.001484

[10 10 10] | 65.57% | 0.001708 | 0.001753

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

De la misma manera nos apoyamos en los graficos de autocorrelacion y correlacion cruzada de

los modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

of residuals for output y1
02 T T T T T T

-20 -15 -10 5 0 5
Figura 12.3. Autocorrelacion y correlacion cruzada modelo ARX (validacién de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

10 15 20

Con los criterios de seleccion expuestos en la tabla 3-3 y las graficas de la figura 12.3, se opta por
el modelo ARX [8 10 6], que a pesar de no tener el mejor FIT, tiene el menor nimero de
parametros y su grafica de autocorrelacion y relacion cruzada es la mas aceptable; la ecuacién 2.3

muestra los coeficientes del modelo estimado

A(@™Dy(®) = B(q Du(t) +e(t) Ecu. 2.3
Donde:
A(q7') = 1-0.349(qg"H) — 0.6352(q™%) — 0.08527(q~3) + 0.06786(q~*) —
0.1807(q™%) — 0.7126(q %) + 0.7032(q~7) + 0.2669(q®)
B(q™1) = 0.08275(q°) — 0.05526(q~7) — 0.02403(q %) — 0.01491(q™°) —
0.008762(q~1%) + 0.01834(q ') + 0.0004348(q~ %) — 0.01624(q~13) —

0.001509(g~ %) + 0.02273(q™15)
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3.3.1.3. Seleccién del mejor candidato modelo ARX:

Luego de haber escogido al mejor candidato de cada validacion, resta aplicar la validacion

contraria a la empleada en la estimacion de los modelos y asi escoger la mejor opcion de

estimacion del modelo ARX
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Figura 13.3. Comparacion entre los modelos ARX [6 1 2] (a, b) y ARX [8 10 6] (c, d)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En las figuras 13.3.a y 13.3.b se puede observar el comportamiento del modelo ARX [6 1 2]
cuando es sometido a una validacién de segunda mano donde su FIT baja a 70.6%o; con respecto

a las figuras 13.3.c y 13.3.d se aprecia el comportamiento del modelo ARX [8 10 6] sometido a
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una validacién cruzada donde su FIT disminuye a 57.1%.

Tabla 4-3: Criterios de seleccién modelo ARX (validacion inversa)

-

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

70.6%
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[8 10 6] 57.1% | 0.001631 | 0.001671 Mayor nimero de
parametros




Una vez aplicado la validacion inversa a cada modelo escogido se determina como la mejor opcion
del modelo ARX al denotado por la ecuacion 1.3, ya que su FIT es el mejor e incluso tiene un
numero menor de parametros con un total de 7 coeficientes libres con relacion a los 18 coeficientes

libres del otro modelo.

3.3.2. Estimacion usando el modelo ARMAX:

Determinados los parametros del modelo ARMAX (Ecu. 20.2 ) y de acuerdo al diagrama de
bloques de la figura 7.2 se procede a utilizar el System Identification Toolbox (IDENT) para
estimar los coeficientes na, nb, nc, nk correspondientes a la estructura ARMAX.

<+ Polynomial Models — || >
Structure: ARMAX: [na nb nc nk] ~

Orders: =Zz221)

Equation: Ay =Bu + Ce

Method: Prediction error method

Domain: Continuous (@) Discrete { 1 s)

[[] Add noise integration (CARIMAX" model)

Input delay: o

Mame amx2221

Focus Prediction - Initial state: Auto -
Regularization... Covariance: Estimate ~

[] pDisplay progress Stop iterations

i.. . Meration Options... .. i Order Editor...

[ Estimate | Close ] Help

Figura 14.3. Pardmetros estructura ARMAX (IDENT Matlab)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

3.3.2.1. Aplicando validacion cruzada:

Para la estimacidon aplicando la estructura ARMAX a diferencia del proceso anterior donde se
genera el cuadro de seleccion de estructura, se tiene que ir variando manualmente los coeficientes
para determinar los mejores candidatos en base a los criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y
FPE).

and simulated model output
25 T T T T T T

o 100 200 300 400 500 600 700

Figura 15.3. Salida de los modelos ARMAX seleccionados (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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Como se observa en la figura anterior se estima los mejores modelos cercanos a la salida real y
se elaboro la tabla 5-3 exponiendo los valores de los criterios de seleccion (BEST FIT, LOSS
FUNCTION y FPE) para este modelo.

Tabla 5-3: Criterios de seleccion modelo ARMAX (validacion cruzada)

I\/CI)CI;QEI)DIEII\IO BES-T LF FPE OBSERVACIONES
[3448] 89.48% | 0.002236 | 0.00229 LF y FPE més altos

[4447) | 93.18% | 0.002035 | 0.00209 FPE ¥ LF menor que

ARMAX [4537]
[4448] | 88.09% |0.001974 | 0.001998 | ~'T ;"uaesgg;’ﬂggf s g}e”or
[4537] 94.2% | 0.002047 | 0.002102 | Mejor FIT, LF FPE aceptables
[4538] | 89.62% | 0.002249 | 0.002309 | FPE ¥ LF mas altos de todos los

modelos
Mejor FIT pero LFy FPE méas
altos que ARMAX [4 4 4 8]
Mejor FIT, LF y FPE mas bajos
que ARMAX [4557]
LF y FPE menor que ARMAX
[5547]

Menor LF y mayor FIT que
ARMAX [5557]
Mayor nimero de pardmetros,
menor FPE,

[5547] 89.73% | 0.001458 | 0.001496

[5557] 90.38% | 0.001456 | 0.001495

[5667] | 90.14% |0.001457 | 0.001413

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

De la misma manera nos apoyamos en los graficos de autocorrelacion y correlacion cruzada de

los modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

e \ ! \ I ! \ !

Samples
Figura 16.3. Autocorrelacién y correlacion cruzada modelo ARMAX (validacién cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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Con los criterios de seleccion expuestos en la tabla 5-3 y las gréficas de la figura 16.3, se opta por
el modelo ARMAX [4 4 3 7], a pesar de que su FIT no es el més alto pero sus graficas de
autocorrelacion y correlacion cruzada son las mejores, ademas que el nimero de parametros no

es muy alto, los coeficiente del modelo estan expresados por la ecuacién 3.3

Alq Dy () = B(@g Hu(®) + (g He(®) Ecu. 3.3
Donde:
A(g™') = 1-0.5098(q"") — 1.421(q~2) + 0.4224(q %) + 0.5332(¢ ™)
B(q™') = 0.01594(q~") — 0.02071(q~®) — 0.004541(q~°) + 0.00951(¢~*°)
C(qg™V) = 1-0.141(g"H) — 0.912(¢%) + 0.229(q %)

3.3.2.2. Aplicando validacion de segunda mano:

De la misma manera se realiza la misma estimacién pero cambiando los datos de validacion para
estimar los mejores modelos variando manualmente los coeficientes y asi determinar los mejores
candidatos basado en los criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE).
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Figura 17.3. Salida de los modelos ARMAX seleccionados (validacion de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Como se observa en la figura anterior se estimo los mejores modelos con respecto a la salida real
y se construyo la tabla 6-3 exponiendo los valores de los criterios de seleccién (BEST FIT, LOSS
FUNCTION y FPE) para este modelo.

Tabla 6-3: Criterios de seleccion modelo ARMAX (validacién de segunda mano)

ORDEN BEST
MODELO EIT LF FPE OBSERVACIONES
FPE Y LF menor al

ARMAX [45 3 8]

FPE Y LF menor al ARMAX
[4 5 3 8] pero FIT mas bajo

[4448] | 88.07% | 0.002047 | 0.002102
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FIT similar al ARMAX [56 5 8]
pero FPE y LF mas altos
FPE y LF mayor al ARMAX
[4 54 8], menor FIT
Similar LF y FPE con ARMAX
[5648]

Similar LF y FPE con ARMAX
[5548]

FIT similar al ARMAX [455 8]
, FPE y LF més bajos
FPE y LF més bajo de todos los
modelos

[4548] 88.84% | 0.002099 | 0.00216

[4558] 88.71% | 0.002098 | 0.002163

[5548] 88.79% | 0.001473 | 0.001512

[5648] 88.75% | 0.001473 | 0.001515

[5658] 88.84% | 0.002047 | 0.001517

[5667] 88.87% | 0.001413 | 0.001457

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

De la misma manera nos apoyamos en los graficos de autocorrelacion y correlacion cruzada de

los modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

Autocorrelation of residuals for output y1
03 T T T e T T T

5 | | |
20 15 -10 5

0 5 10 15 20
Samples
Figura 18.3. Autocorrelacion y correlacion cruzada modelo ARMAX (validacion segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En base a los criterios de seleccion expuestos en la tabla 6-3 y las gréficas de la figura 18.3, se
opta por el modelo ARMAX [4 5 3 8], que a pesar de que los criterios de FPE y LF son los méas
altos, su FIT y sus graficas de autocorrelacion y correlacion cruzada son los mejores, ademas que

el nimero de pardmetros no es muy alto y esto denotado por la ecuacion 4.3.

A(g™My() = B(g Du(®) + C(g e(®) Ecu. 43
Donde:
A(q") = 1-2.063(¢g™") +0.8391(¢~%) + 0.5313(¢~*) — 0.3026(¢™*)
B(q™') = 0.01246(q~%) — 0.01816(¢~%) — 0.001318(q~*°) + 0.03131(q~**)
—0.0124(q™*2)
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c(qg™Y) = 1-1777(¢"") + 0.8251(¢72) — 0.01267(¢™3)

3.3.2.3.

Seleccion del mejor candidato modelo ARMAX:

Elegido al mejor candidato de cada validacion, resta aplicar la validacion contraria a la aplicada

en la etapa de estimacion de los modelos y asi escoger la mejor opcién del modelo ARMAX.
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Figura 19.3. Comparacion entre los modelos ARMAX [4 4 3 7] (a, b) y ARMAX [4 5 3 8] (c, d)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En las figuras 19.3.a y 19.3.b se puede observar el comportamiento del modelo ARMAX [4 4 3

7] cuando se le somete a una validacion de segunda mano donde su FIT baja a 87.84% y con
respecto a las figuras 19.3.c y 19.3.d se observa el comportamiento del modelo ARMAX [4 5 3

8] sometido a una validacion cruzada donde su FIT baja a 89.62%.

Tabla 7-3: Criterios de seleccién modelo ARMAX (validacién inversa)

ORDEN
MODELO

OBSERVACIONES

e e
]

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Mayor nimero de
pardmetros pero mejor FIT.

|




Aplicada la validacion inversa en cada modelo escogido se determina como la mejor opcion del
modelo ARMAX al denotado por la ecuacién 3.3; a pesar que su FIT es el menor, sus valores de
LF y FPE son los méas bajos; sus graficas de autocorrelacion y correlacion cruzada son mejores e
incluso tiene un nimero menor de pardmetros con un total de 11 coeficientes libres con relacién a

los 12 coeficientes libres y un retardo méas que el otro modelo.

3.3.3. Estimacion usando el modelo OE:

Determinados los parametros del modelo OE (Ecu. 14.2 ) y de acuerdo al diagrama de bloques de
la figura 5.2 se procede a utilizar el System ldentification Toolbox (IDENT) para estimar los
coeficientes nb, nf, nk correspondientes a la estructura OE.

. Polynomial Models — ] >

Structure: OE: [nb nf nk] bl
Orders: 221]

Equation y =[BiFju +e

Method: Prediction error method

Domain: Continuous (@) Discrete ( 1 s)

Name oe221

Simulation ~ Initial state Auto -

Regularization... Cowvariance: Estimate ~

[] Display progress Stop iterations.

Order Editor...

[ Estimate ] Close ] Help

Figura 20.3. Pardmetros estructura OE (IDENT Matlab)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

3.3.3.1. Aplicando validacion cruzada:

En la estimacidn con la estructura OE se procede de la misma manera que con el modelo ARMAX
variando manualmente los coeficientes para determinar a los mejores candidatos en base a los
criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE).

Measured and simulated model output
T T

3 T T
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3
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Figura 21.3. Salida de los modelos OE seleccionados (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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En la figura anterior se observa las mejores estimaciones cercanas a la salida real y se elabora la
tabla 8-3 donde se expone los valores de los criterios de seleccion (BEST FIT, LOSS FUNCTION
y FPE) para este modelo.

Tabla 8-3: Criterios de seleccion modelo OE (validacion cruzada)

ORDEN BEST
MODELO EIT LF FPE OBSERVACIONES

Menor nimero de parametros, FIT
bajo, LS y PFE muy altos
[53 3] 82.68% | 0.1728 0.176 LF y FPE menor que OE[5 3 4]
FPE y LF més bajo que OE[6 4 4]
pero més alto que OE[5 5 4]

[321] 60.6% 0.2906 0.2938

FPE y LF mas bajo que
OE[6 4 4]
FIT, LF y FPE mas altos que
OE[321]
Mejor FIT pero LF y FPE maés altos
que OE [5 5 4]
Mayor nimero de parametros,
FIT muy bueno

[6 3 4] 79.3% 0.2548 0.2603

[6 4 4] 91.86% | 0.1838 0.1881

[6 5 4] 86.73% | 0.1715 0.1759

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

De la igual forma apoyamos nuestra decision en los graficos de autocorrelacion y correlacion

cruzada de los modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

05

Cross corr for input u1 and output y1 resids

| | | | | | | |

Figura 22.3. Autocorrelacion y correlacion cruzada modelo OE (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Con los criterios de seleccion expuestos en la tabla 8-3 y las graficas de la figura 22.3, se opta por
el modelo OE [5 4 4], debido a que su FIT es el mejor estimado hasta el momento y sus graficas
de autocorrelacion y correlacion cruzada son muy buenas, ademas que su nimero de parametros

no es muy alto y esta expresado por la ecuacion 5.3.
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B(q™")

y(t) = F(g~1)

u(t) +e(t) Ecu.5.3

Donde:

B(q™') = —0.07917(q™*) + 0.1402(q~%) + 0.03878(q~°) — 0.1831(q~") + 0.08317(q %)
F(qg7') = 1-2565(qg"") + 1.915(q7?) — 0.1212(q"%) — 0.227(q™*)

3.3.3.2. Aplicando validacion de segunda mano:

Se repite el mismo proceso variando manualmente los coeficientes para determinar los mejores

candidatos en base a los criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE) pero cambiando los
datos de validacion

25

Measured and simulated model output
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Figura 23.3. Salida de los modelos OE seleccionados (validacion de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
En la figura anterior se observa a las mejores estimaciones cercanas a la salida real y se elabora

la tabla 8-3 exponiendo los valores de los criterios de seleccion (BEST FIT, LOSS FUNCTION
y FPE) para este modelo.

Tabla 9-3: Criterios de seleccion modelo OE (validacién de segunda mano)

,\fOR[E)EEL'\'O BSS%T LF FPE OBSERVACIONES
Menor nimero de parametros
0 ’
[340] | 97.7% | 0.0001319 | 0.0001296 FIT muy bueno
[345] | 93.45% | 0.005657 | 0.005719 | BUen FIT, LSy FPE mas altos de

todas las estimaciones

Mejor FIT, LF y FPE més bajos

0
[4 4 4] 94.92% | 0.003735 | 0.003796 que OE[3 4 5]
] ” FPE y LF més bajo que
OE[3 4 5]
FIT, LFy FPE mas bajos que
[540] 97.95% | 0.0001027 | 0.0001042 OE [340]
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Mejor FIT, LF y FPE més bajos
que OE [5 4 4]
Mejor FIT, LS y FPE similares a
OE[444]

[541] | 96.11% | 0.003513 | 0.0037

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Apoyamos la decision en base a los graficos de autocorrelacion y correlacion cruzada de los

modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

- Autocorrelation of residuals for output y1
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Figura 24.3. Autocorrelacion y correlacion cruzada modelo OE (validacién de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Con los criterios de seleccion expuestos en la tabla 9-3 y las graficas de la figura 24.3, se opta por
el modelo OE [4 4 0]; porque su FIT supera al estimado en la validacion cruzada, sus graficas de
autocorrelacion y correlacién cruzada son muy buenas y el nimero de parametros es el menor de

los estimados denotado por la ecuacion 6.3, donde se observa que el sistema no tiene retardo.

B -1
y(®) = FEZ_lgu(t) +e(t) Ecu. 6.3
Donde:
B(q™') = —0.09988 + 0.1591(¢™*) — 0.02047(q2) + 0.03987(q~3)

F(g™') = 1-1562(¢g™") + 0.1044(q™%) + 0.5081(q %) — 0.03926(q™*)

3.3.3.3. Seleccion del mejor candidato modelo OE:

Determinado al mejor candidato por cada validacién, se emplea la validacién contraria a la
aplicada en la etapa de estimacion y asi se escoge a la mejor opcién de estimacion para el modelo
OE.
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Figura 25.3. Comparacion entre los modelos OE [5 4 4] (a, b) y OE [4 4 0] (c, d)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En las figuras 25.3.a'y 25.3.b se puede observar el comportamiento del modelo OE [5 4 4] cuando
se le somete a una validacion de segunda mano donde su FIT sube a 96.1%; con respecto a las
figuras 25.3.c y 25.3.d se observa el comportamiento del modelo OE [4 4 0] sometido a una

validacién cruzada donde su FIT aumenta a 99.25%b.

Tabla 10-3: Criterios de seleccion modelo OE (validacién inversa)

I\/CI)OR[?;I\IO BFEl‘?l'-T LF FPE OBSERVACIONES
[54 4] 96.1% | 0.003735 | 0.003796 Mayor nimero de parametros

e, |

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Aplicada la validacion inversa a los mejores modelos, se determina como la mejor opcion del
modelo OE al denotado por la ecuacién 6.3, porque su FIT es el muy alto que aument6 cuando se
aplico el segundo proceso de validacion, ademas tiene un nimero menor de pardmetros con un

total de 8 coeficientes libres con relacion a los 9 coeficientes libres.
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3.3.4. Estimacion usando el modelo BJ:

Determinados los parametros del modelo BJ (Ecu. 23.2) y de acuerdo al diagrama de bloques de
la figura 8.2 se procede a utilizar el System ldentification Toolbox (IDENT) para estimar los

coeficientes nb, nc, nd, nf, nk correspondientes a la estructura BJ.

<+ Polynomial Models — | >

Structure BJ: [nb nc nd nf nk] i~
Orders: 22221]

Equation: y = [BIF]ju + [C/D}e

Method: Prediction error method

Domain: Continuous (®) Discrete ( 1 s)

[] Add noise integration

Input delay: ]
Name bj22221
Focus Prediction - Initial state Auto -
Regularization... Cowvariance: Estimate ~
[] pisplay progress Stop terations
keration Options.__ Order Editor.
Estimate Close Help

Figura 26.3. Parametros estructura BJ (IDENT Matlab)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

3.3.4.1. Aplicando validacion cruzada:

Para la estimacion de los modelo BJ mediante validacion cruzada se procede de la misma manera
que con los dos anteriores, variando manualmente sus coeficientes para determinar a los mejores
candidatos en base a los criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE).

Measured and simulated model output

T T

0 100 200 300 400 500 600 700

Time
Figura 27.3. Salida de los modelos BJ seleccionados (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En la figura anterior se observa las mejores estimaciones cercanas a la salida real y basandose en
la misma se elabor¢ la tablal1-3 exponiendo los valores de los criterios de seleccion (BEST FIT,
LOSS FUNCTION y FPE) para este modelo.
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Tabla 11-3: Criterios de seleccion modelo BJ (validacién cruzada)

ORDEN BEST
MODELO EIT LF FPE OBSERVACIONES

Menor nimero de parametros,
LS y PFE muy buenos

FIT similar, LF y FPE menor que
BJ[32320]
FPE y LF maés altos de todas las
estimaciones
LF y FPE maés bajos que
BJ[33321]

[22221] | 95.97% | 0.001869 | 0.001903

[31310] | 99.32% | 7.422¢e-5 | 7.509 e-5

[31312] | 97.84% | 01732 | 0.1764

[32320] | 99.32% | 6.667¢5 | 6.764¢-5 | F'1similar, LFy FPE mas altos

que BJ[31312]
LF y FPE més altos que

BJ[33321]
LF y FPE mayor que
0 - -
[33320] | 99.31% | 6.637e-5 | 6.742¢e-5 BJ[32320]
LF y FPE mas bajos que
[33321] | 95.96% 0.0018 0.001846 BJ[32221]

Mayor nimero de parametros,

9
[33322] | 96.2% | 0.001821 | 0.001867 LF y FPE mayor que BJ [333 2 1]

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

De la igual manera se muestran a continuacion los gréaficos de autocorrelacion y correlacion

cruzada de los modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

of residuals for output y1
I

-20 -15 -10 5 0 5 10 15 20

Figura 28.3. Autocorrelacion y correlacion cruzada modelo BJ (validacion cruzada)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Con los criterios de seleccion expuestos en la tabla 11-3 y las gréaficas de la figura 28.3, se escoge
al modelo BJ [3 2 3 1 0], debido a que su FIT es el mejor de todos los estimados llegando casi al

100% ay a que sus graficas de autocorrelacién y correlacion cruzada son muy buenas
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y(©) = B du(e) + £ e Ecu. 73
Donde:

B(q™') = —0.09937 + 0.1046(q 1) — 0.006294(q2)

C(q™) =1-1.434(qg"") + 0.4496(q~2)

D(g71) =1-1.915(g" ") + 0.8472(q"2) + 0.07672(q %)

F(g™') = 1-09912(q™")

3.3.4.2. Aplicando validacion de segunda mano

Finalmente se procede a la estimacion de los modelo BJ mediante validacion de segunda mano
de la misma manera que los casos anteriores variando manualmente los coeficientes para
determinar los mejores candidatos en base a los criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE).

and model output
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Figura 29.3. Salida de los modelos BJ seleccionados (validacion de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En la figura anterior se observa a las mejores estimaciones cercanas a la salida real; a continuacion
se elabord la tablal2-3 exponiendo los valores de los criterios de seleccion (BEST FIT, LOSS
FUNCTION y FPE) para cada modelo.

Tabla 12-3: Criterios de seleccion modelo BJ (validacion de segunda mano)
ORDEN BEST
MODELO FIT

LF FPE OBSERVACIONES

Menor nimero de parametros,
LS y PFE maés bajo que todos

[23210] | 98.39% | 6.873e-5 | 6.962 e-5
| | LF y FPE menor que BI[32320] |

Mejor FIT, FPE y LF mas bajo que
o) - -
[31310] | 98.38% | 7.422e-5 | 7.509 e-5 BI[22310]

LF y FPE similar a
BJ[32310]

[31320] | 98.19% | 7.015e-5 | 7.109 e-5
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Mejor FIT de todas las

[32310] | 9857% | 7.028¢e-5 | 7.121e-5 o
estimaciones
FIT similar, LFy FPE mas altos
0) - -
[32320] | 98.35% | 6.667 e-5 | 6.764 e-5 que BI[3 232 0]
Mayor nimero de parametros de
[33320] | 98.34% | 6.508¢-5 | 6.612 -5 yornd > para
todas las estimaciones

Mejor FIT, LF y FPE similar
BJ[23210]

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Asi mismo se muestran a continuacion los graficos de autocorrelacion y correlacion cruzada de

los modelos expuestos anteriormente para optar por el mejor candidato.

Autocorrelation of residuals for output y1
I

Cross corr for input u1 and output y1 resids
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Figura 30.3. Autocorrelacidon y correlacion cruzada modelo BJ (validacion de segunda mano)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Basado en los criterios de seleccion expuestos en la tabla 12-3 y las graficas de la figura 30.3, se
determina como el mejor el modelo al BJ [2 3 2 1 0], ya que su FIT es excelente aproximandose
casi al 100% de estimacion y el nimero de parametros es muy bajo expresado en la ecuacion 8.3,

ademas sus graficas de autocorrelacion y correlacion cruzada son muy buenas

B(a™!) u(t) + ¢(a) e(t) Ecu. 8.3

YO = 2 D(g~1)

Donde:

B(g™1) = —0.09946 — 0.02415(q™1)
C(q')=1-2499(q"") +2.013(¢g"%) — 0.5133(q~3)
D(g71) =1-1992(¢"Y) + (g2

F(g™') = 1+0.3009(g™%)
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3.3.4.3. Seleccion del mejor candidato modelo BJ:

Para concluir con el Gltimo modelo de la estimacion, empleamos la validacion contraria a la
aplicada en la etapa de estimacion para asi escoger la mejor opcién de estimacién para el modelo
BJ
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Figura 31.3. Comparacion entre los modelos BJ[32310] (a,b) yBJ[2321 0] (c, d)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
En las figuras 25.3.a y 25.3.b se puede observar el comportamiento del modelo OE [5 4 4] cuando
se le somete a una validacién de segunda mano donde su FIT sube a 98.57% y en las figuras 25.3.c
y 25.3.d se observa el comportamiento del modelo OE [4 4 0] sometido a una validacion cruzada
el cual donde su FIT aumenta a 99.33%.

Tabla 13-3: Criterios de seleccion modelo BJ (validacién inversa)
ORDEN BEST
MODELO FIT OBSERVACIONES
Mejor FIT, menor numero de
parametros,

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En este caso para determinar la mejor opcion aplicada la validacion inversa se tomo en

consideracion todos los parametros y graficas disponibles, llegando a la conclusion de que a pesar
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que el FIT era mejor, la diferencia entre los parametros LS y FPE era muy corta y la gréfica de
correlacidn cruzada tenia un mejor comportamiento, la mejor opcion del modelo OE esta denotado
por la ecuacion 8.3; la diferencia es de apenas uno entre el nimero de pardmetros, alcanzado un

total de 9 coeficientes libres sin retardos de estimacion.
3.4. Seleccion del mejor modelo:

Una vez seleccionada la mejor estimacion de cada modelo (ARX, ARMAX, OE Y BJ) y de
acuerdo a los criterios (BEST FIT, LOSS FUNCTION y FPE) en conjunto con las gréficas de
autocorrelacion y correlacion cruzada se procedio6 a construir la tabla 14-3 para comparar el valor
de los criterios de cada uno de los modelos

Tabla 14-3: Comparacion entre los cuatro modelos (ARX, ARMAX, OE Y BJ)

BEST FIT
MODELO | ORDEN /A5 5Acion | VALIDACION LF FPE

CRUZADA SEG. MANO

ARMAX [4437] 90.69% 87.84% | 0.001977 | 0.002026

[440] 99.25% 97.84% | 0.0001005 | 0.0001019

o e[ [ [

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

Basandose en los criterios de la tabla anterior se podria decir que el mejor modelo que describe
al sistema en estudio es el basado en la estructura BJ, pero se aplicara una estimacion mas
aplicando validacion de segunda mano con un set de datos nuevos adquiridos totalmente diferente
a los usados en la etapa de estimacion, los cuales se muestran en la figura 32.3.

Input and output signals
T s I

L3

4

2

T 1 Lf VY, [ |
B Y ,‘l v/ ]q.\/" ll‘ ," Il,w /‘;. / ,-’l lI X 1/ .

o 100 200 300 400 500 800 700

Figura 32.3. Datos de entrada y salida (datos nuevos)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016
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Usando los datos mostrados en la figura anterior estimamos nuevamente los modelos de acuerdo

al orden estimado en cada uno, obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 15-3: Estimacion de los cuatro modelos usando set de datos nuevos.
MODELO | ORDEN BEST FIT LF FPE

OE [4 4 0] 98.86% 0.0001005 | 0.0001019

Realizado por: Jhon Jairo Cevallos, 2016

La figura 33.3 muestra la salida estimada en cada modelo en funcion de los nuevos datos usados
y las gréficas de autocorrelaciéon y correlacion cruzada, observando que el modelo ARX baja

considerablemente su FIT por lo que se descartando su uso.

RS

Figura 33.3. Salida de los modelos(a) — Graficas de autocorrelacion y correlacion cruzada (b)
Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

A pesar de que el FIT del modelo ARMAX es muy bueno, el nimero de parametro es mayor que
el resto de modelos por lo que también se descarta su uso. Para tomar la decision final partimos
del porcentaje del FIT de los modelos OE y BJ los cuales son casi similares, en cuanto a los criterios
de LS y FPE los del modelo BJ son menores, pero para decidir el mejor modelo se tom6 en cuenta
sus graficas de autocorrelacion y correlacion cruzada observando un mejor comportamiento del

modelo BJ al cual se eligié como el mejor y esta expresado por la ecuacion 9.3.

—0.09937+0.1046(q~*)—-0.006294(q

_ 1-1.434(q71)+0.4496(q™2)
y(@®) = 1-0.9912(g~1)

1-1.915(q~1)+0.8472(q~2)+0.07672(q~3) e(t)

) +

Ecu. 9.3
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3.5. Comprobacion del modelo:

Después de haber optado por el modelo expresado por la estructura de Box-Jenkins se procede a
realizar una comparacion entre el comportamiento del modelo y la salida deseada del sistema,
basado en el criterio de IAE expresado por la ecuacion 30.2, se estima el error de la estimacion
del modelo frente al comportamiento del sistema de eliminacién de distorsiones armonicas en
andlisis.

Time Response Comparison Time Response Comparison
® < ® 2 s B e @ #

Time (seconds) Time (seconds)

a) b)
Figura 34.3. Comprobacion del modelo BJ. Salida del sistema (). — Salida del modelo BJ (b)

Fuente: Jhon Jairo Cevallos, 2016

En la figura 34.3 se observa forma de la sefial de salida del sistema real (2) y la salida en funcién
del modelo BJ (b), se estima el criterio de IAE y se obtiene que el error de estimacién en este caso

es de menos del 1%.

Si aplicamos el mismo criterio frente a distintos tiempos de la salida del sistema se obtuvo que el
mayor error de estimaciones es de alrededor del 2%, lo que indica que el modelo estimado tiene
un comportamiento similar al del sistema en andlisis, es decir el modelo describe casi es su
totalidad el comportamiento del sistema y se puede usar en reemplazo del mismo para analisis

computacionales o para el disefio de controladores.
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CONCLUSIONES

La parametrizacion de un sistema es una técnica muy empleada en la identificacion de
sistemas ya que nos ayuda a estimar los parametros que se desconocen basandose en los
distintos modelos predeterminados.

Las estructuras paramétricas para la estimacion de un modelo o la identificacién de un
sistema se basan en obtener el grado y los coeficientes tanto de la parte deterministica
(pardmetros) como de la estocéstica (ruido), analizando su posicion e impacto sobre el
sistema tratando de estimar un modelo que describa de la mejor manera posible al sistema
y que no sea tan complejo de analizar usando herramientas de hardware o software

En la etapa de adquisicion se debe tener mucho en cuenta la precision de los equipos y
sensores empleados, porque la presencia de ruido en el sistema o la baja resolucién de los
equipos ocasionaran que los datos adquiridos del sistema sean incorrectos. En este caso
la resolucion de 16 bits de la DAQ garantiza un error minimo lo que implica que la
tabulacion de datos no necesite de un filtrado previo.

Los criterios (MDL, AIC y BEST FIT) entregados por el IDENT son parte fundamental
al momento de comparar los diferentes grados de cada modelo para optar por el mejor
candidato; mientras menor sean los valores de LOSS FUNCTION, FPE y numero de
parametros mejor serd el modelo, asi como las bandas de autocorrelacion y correlacion
cruzada deben estar acotadas a la menor distancia con respecto al origen

Las pruebas de validacion cruzada y de segunda mano son muy Utiles en la etapa de
validacién del modelo porque permiten observar el comportamiento del modelo frente a
las distintas variaciones propias del sistema, observando si la variacion del porcentaje de
estimacion FIT con relacidn a estos cambios es significativa a la determinada en la etapa
de estimacion.

El System Identification Toolbox (IDENT) es una herramienta de analisis muy buena al
momento de obtener el modelo de un sistema del que se desconoce sus caracteristicas 0
pardmetros de funcionamiento (Black Box)

El modelo matematico estimado para el sistema de eliminacion de distorsiones arménicas
basado en los resultados obtenidos y en los criterios de evaluacidn se pude catalogar como
muy bueno, ademas se ajusta a la variabilidad del sistema (propio de un sistema con
presencia de THD).
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RECOMENDACIONES.

Revisar los pardmetros de disefio del sistema de eliminacion de distorsiones armonicas, ya
que si se supera la potencia para la que fue disefiado el sistema puede quemarse.

Seleccionar un sensor con mayor grado de precision y sensibilidad para disminuir el error en
la etapa de adquisicion.

Se debe revisar las graficas de autocorrelacion y correlacion de los modelos estimados debido
a gue un buen porcentaje de estimacion no garantiza que el modelo se vaya a acoplar a los
cambios propios del sistema.

Al momento de comparar el comportamiento de los mejores candidatos de cada modelo es
recomendable usar un set de datos diferente a los empleados en la etapa de validacion para
observar su comportamiento frente a otros comportamientos propios de cada sistema.
Basado en el modelo estimado se puede aplicar un mejor tipo de control que al usado en el
sistema de eliminacion de distorsiones armonicas para obtener una mejor compensacion en
el sistema. (Gener, 2013, p. 59)
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ANEXOS

ANEXO A: DESCRIPCION TECNICA NI myDAQ

SPECIFICATIONS

NI myDAQ

Francais Dreutsch

& e o M

 r
Et= 0

ni.com/manuals

Analog Input

Mumber of chatmels.
ADC resolubor..
Dlaxitmon samplingrate. ..
THIT ACCTHACT oo

Titnitg #esolimior. .o

Range

A01aloZ I
Anadiofrput

Paszshand (-3 dB)

Anialogirput .
Anadio gt

C onhector type

A0aloZ 1
Audio ot

Dt tyrpe Caudiodngaf)
Dictophone excitation Candio impuf)

Ahsolute acowracy

2 differential or 1 stereo audio irgut
16 hits

200 k33

100 ppn of sample rate

10 ns

10V, £2 ¥, DC- coupled
£V, AC-coupled

DC to 400 kH=
1.5 Hz to 400 kH=

S o e terminals

3.5 mn stereo jack
Litie-ity ot thicr ophote

525V through 10 k&

Nominal Range

Positive
Full Scale

Negative
Full Scale

Typical at 23 °C {mV)

Maximum {18 to 28 “C) (mV)

10 -10

225

329

2 -2

49

]

NATIONAL
INSTRUMENTS



Figure 1. Settling Time (10W Hange) wersus Different Source Impedance
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It FIFO size A 085 samples, shared among channel s used

I aximown wotking voltage for analog
inpnats (signal + commootmode) L EIDS W to AGHD

Cottutn otemode rejection

ratio (CMER) (DC to 60 He) oo

[egoat impedance

Desrice on

Alt o Al-to AGHD L

Dewice off

A4+ ot Al-to AGHD

Anti-aliasingfilter. ..

Orvervoltage protection

Al+or Al -to AGHD

Dvervoltage protection

Cadio trpat left andaight) .

Analog Output

70 4B

=10 G| 100 pF

=10 G2 | 100 pF

5 kS
10 ke

M one

+1a Y

M one

Mumber of chantels.
DAC resol it oty o

Dlaeatmown update rate

Fange

Analog oatd
Audio ot

Il ax itmown outpat ooty ent

Canalog outpub)d

Chatpt impedanice

Analog ot
Audio oot

Liiramum loadimpedance

Candio o)

2 ground-referenced or 1 stereo andio outpat

16 kats
200 kafs

10 W, £2 ¥, DC- coupled
3V, AC-coupled

4 md

R
140 &2

a bk

1 The total poweravailable for the power supplies, analog ontyts, and dizital outpnts 1s lirmited to 500 m'W
i ypoca 100 W (miraroarn). Befer to the Crlculafing Power Consumpéion sechon for inforrmation on
calculating the total powercorsmaphon of the components of ywour systern.
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C otiiector type
Aralogoapt B otew tetmminal s
Audio outpat . B0 min steren jack

AC- coupling high-pass frequency
(awdio owutput with 32 82 load) ... 48 Hz

Ahsolute accuracy

Nominal Range

Positive Negative
Full Scale Full Scale | Typical at23 *C (mV) | Maximum (1810 28 *C) (m\)

10 -10 194 4d 5

2 -2 5.4 2.8

Alew rate e A W s
Tith it aceutacy.. .o 100 pptn of sathiple rate
Tinitug resolubion. ..o L0 11

Orwverdrive protection.. ... EA T to AGHD

W aximum powet-on voltagel 10 mV

Chgpnat FIFO size e 8191 samples, shared am otig channel s used

Digital /O

Mumber of ines ... 2 DI>O=07T=

Directioen cottrol e Bach line dndisa doally program moabl e as ingodt or
autpat

Update mode. .. oftwrare-timed
Pull-down resistor ..o T O RS

Logelewel .. 3V compatible LV TTL drgnat, 3.3 W LY TTL
outgoat

WL BRAE e e DB W

Maximum output current per line? . 4 ma

1 When powerdon, the analog output signal is not defined untl after USB confizuration is comple te.

I The total poweravalable for the power supphes, aralog outpute, and digital outpats 1s hroated to 500 m'W
i ypealyf 100 mW (roraronrn). Befer to the CRlevlafing Power Conmumpion sechon for information on
caleulating the fotal power conswoption of the components of ywour systern.
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General Purpose Counter/Timer

Number of counterftimers............00]
Resolution ... 32 hits
[tterrial base clocks ... 100 MHz
Base clock accwracy.. ..o e 100 pptn

Laxmmn courting and palse

genetation update rate 01 BESs

Drefault routing
CTROZOURCE ... PELO routed through DIO O
CTREOGATE ... FEL L ronted through DIO 1
CTREO AT ... e  PEL 2 routed through DIO 2
CTROOUT ... PEL S routed through DIO 3
FREQ OUT ..o PEL 4 vouted through DIO 4

Drata transfers. o Programmeed 1O
Updatemode ... O B are-tim ed

Digital Multimeter

Functions! . DI voltage, AC voltage, DT currerd,
AC current, resistance, diode, contituity

Isclation lewel L BOVDER0 Vg o, Measurement Category [

& Caution Do mof use thus device for cormection to signals or for m easarem ents
within Measurem ent C ategories IL II1, or IV, For mote information on Measur et ent
Categories, refer to the Safefy Folfages section.

Cormect vty Banana jack s

Resolution ... 3.5 digits

It copling . DE (DD Woltage, DO Current, B esistance,
Diode, © orrtinity) ;
AL (AC Voltage, AT Current)

Voltage Measurement

D2 ranges e 200 W, 2V, 20 W, 60 W

AT TANZES e 200 W AV L 20V

L AN AT specifications are based on sine wave BIVE.
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Aot any

Accuracy
Function Range Resolution t {[% of Reading] + Offzet)
DC Amps 20000 ma 001 ma 05%+003 ma
2000 ma 01 ma 05%+03mA
1.000 24 0.001 & 05% + 3 mah
40 to 400 Hz 400 to 2,000 Hz
AC Amps 20.00 ma 001 mé& 1.4% + 006 ma 3% + 006 ma
2000 ma 0.1 ma 1.5% + 0.8 mah 2% +0.E ma
1.000 4 0.001 & 1 6%+ 6 ma 2% +6 ma
[tgnat protection. .. Trterna] ceramie Pase, 125 A 250V, fast-aching

520 mm, F125AH 250V
(Littelfuse part roanber 02161 25

Hesistance Measurament

FUAIIEES oo ooe oo 200 G2, 2 42, 20 kG2, 200 kG2 2 WS 20 MG
Ao acy
Accuracy
Function Range Re=solution + {[%- of Reading] + Offzet)
L 2000 52 0152 028% +0.3 &
2.000 kL2 0.001 k52 02%+3 62
2000 kL2 0.01 k&2 0E%+ 3052
2000 kL2 0.1 k&2 0.2%+300%
2.000 Lasz 0.001 sz 0E%+ 3 ka2
20.00 Las2 001 M2 1.5% + 50 k&2
* Exclustee of lead wire resistance

Diode Measurement
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ANEXO B: ESPECIFICACIONES TECNICAS SENSOR SCT-013-000

SPECIFICATION

Customer Title ¢ K101 Technology P

Marmafacture Madel : SCT-013-000

Charateristics: open size:! 13mm* 13mm

Im leading wire

Core material  Ferrite

Fire resistance property:in accordance with

L #-¥0

Dielactric strength: 1000Y ACSimin Smh

(between zhell and cutput)

Outline =ize diagram: (in mm)
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Side View

Trpical table of techmical parameters:

roduct Hame:

Ip

s -

-

TUV3: Transient-voltage Sopmessor

Current output type

Schematic Diagram

irput current | output woltage

nonc lineari tr

il din sampling resistance CFu)

4

1004 = a0mr +
turn ratio vesistance prade | work temperature |dielectric strempth(between shell and ouatpot)
1004: 0. 034 Grade F — 25—+ 10007 45 imin Smi

Cugtopmer Zign:

Phone. nzs5-792 Was-a03
Cell: 139333514
Contact Hame: Engineer Chen
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ANEXO C: ESPECIFICACIONES TECNICAS Y DE USO FLUKE 434/435

Getting Started
Input Connections

input Connections

The Analyzer has 4 BNC-inputs for current clamps and 5
banana-inputs for voltages.

Self-adhesive decals are supplied corresponding to wiring
color codes used in the USA, Canada, Continental
Europe, the UK, and China. Stick the decals that fit to
your local wiring codes around the current and voltage
inputs.

De-energize power systems before making connections
whenever possible. Avoid working alone and work
according to the warnings listed in section 'Safety
Information'.

For a 3-phase systemn make the connections as shown in
Figure 1. First put the current clamps around the
conductars of phase A(L1), B (L2), C (L3, and MNieutral).
The clamps are marked with an arrow indicating the
correct signal polarity.

Mext make the voltage connections: start with Ground
and then in succession M, A (L1, B (L2}, and C (L3). For

correct measuring results, always connect the Ground
input. Always double-check the connections. Make sure

BiL2) — IT|,I- .!-/
CiL3) W -
N o L “&/' e

Figure 1. Connection of Analyzer to 3-phase
distribution system

For single phase measurements, use current input A (L1
andthe voltage inputs Ground, Mieutral), and phase A
(L.

A (L1 isthe reference phase for all measurements.

Before making any measurements, set the Analyzer up
for the line voltage, frequency, and wiring configuration of
the power system you want to measure. This is explained
in section 'Setting up the Analyzer'.

that current clamps are secured and completely closed
around the conductars.

Fluke 434435
Setting Started

Measuring Modes, a Quick Overview

This section gives an overview of all measuring modes. The Analyzer's screen information and use of function keys is
explained in more detail in the next two chapters.

U SCOPE MODE. The following features are available:

Measuring Mode | Screen Type Representation of Meas uring Results Cursor/Zoom
Scope Waveform | Waveform Dscilloscope display of vokagedcurrent + numerical values, Yes i Yes
Scope Phasar Yector Diagram | Wolagedourrent phase relation + numerical values Mo /Mo

M MEASUREMENTS MEML, Measuring Functions accessible via the MENLU key. The following features are available:
Measuring Mode | Screen Type Representation of Meas uring Results Cursor/Zoom
WisHzE Meter screen Murnerical values: voltage, current, frequency | crest factor. Mo S Mo

Trend Trend over time of values in the Meter screen. Yes/! Yes
Dips & Swells Trend Trend aver time with fast update rate: Voltag edcurrent. es i Yes
Events table Fecords events that violate limits; normal/detailed tables Mo /Mo
available.
Harmonics Bar Graphs “olagesourrentd ower harmaonics, interharmonics, THD, DC Yes Mo
Meter screen Murnerical values of a set of {intefiharmonics Mo /Mo
Power & Energy | Meter screen Mumerical values: Active powerfSpparent power! R eactive Mo /Mo
power fPower factor/Displacerment power factor/
Woltage/Current/Energy usage, Energy meter output pulse count
Trend Trend over time of the values inthe Meter screen Yes/ Yes




Getting Started
Weasurng Wodes & Quick Ovenview

Meas uring Mode | Screen Type Representation of Measuring Results Cursor/Zoom
Flicker Meter screen Mumerical values: Short/Long term flicker, Dc, Dmax, TD Mo f Mo
Trend Trend aver time of values in the Meter screen ‘fes/Ves
Unbalance Meter screen Mumerical values: “Woltage/current unbalance percentages, Mo /Mo
“oltage/current fundamental, Phase angle.
Trend Trend over time of values inthe Meter screen YesiVes
“ectar Diagram | “Waoltage/current phasge relation +numerical values Mo/ Mo
Transients YWaveform “altage/zurre nt waveforms + numerical values. Records events | Yes/ Yes
that violate adjustable limits.
Inrush Current Trend Records events that exceed adjustable limits. Yesd Yes
hWains Signaling Trend Trend aver time of occurrences of frequency 1 and 2 control Yes/Yes
signals (amplitude , duration).
Events Tahle Fecords Date, Time, Type, Level, and Duration of events. Mo /Mo
Logoer Trend Trend over time of selected readings (min, max, average) Yesifes
heter screen Mumertical values: all selected readings o /Mo
Events Tahle Records events that violate limits: narmal/detailed tables Mo /Mo
available.
Fluke 434435
Getting Stared
N POWER QUALITY MONITOR. The following features are available:
Measuring Mode | Screen Type Representation of Meas uring Results Cursor/Zoom
Main screen Bar Graphs “Aa start menu: overview of key Power Quality metries. Detailed | Yes /Mo
information avaiable under function keys F1 (% rms), F2
(Harmanics), F3 (Flicker), F4 (Dips, Interruptions, Rapid Yoltage
Changes, Swells), and F5 (Unbalance, Freguency, Mains
Siggn aling).
Events Table Records events that violate limits: normal/detailed tables Ma /Mo
available.
Trend Trend over time of data group as selected by F1 .. F5. Yes/Yes
Bar Graphs Detailed bar graph for harmonics. Yes /Mo




Getting Started
Screen Sembols

Screen Symbols

Symbals may appear inthe upper and the lower screen
areas to show the state of Analyzer and me asurements.

Status Indicators inthe upper screen area:

©-9999:59.59 1imethat a measurement has been
going on. Format hours, minutes,
seconds. When wating for a timed
start, time counts down with prefix -

am Horizontal ZOO on.

1] Measurement may be unstahle. E.g. for
freguency readout during absence of
woltage at reference phase A (L1

F |ndicates according to IECE1000-4-30
flagging conv ention that a dip, swell or
interruption has occurred during the
displayed aggregation interyal.
Indicates that an aggregated value may
not be reliable.

Recording of measurement data is on.

Phase rotation indicatar.

Fluke 434435
Getting Started

-

BatterylLine power indication. During
battery aperation the hattery charge
condition is displayed.

Keyboard locked. Press ENTER 5
geconds to unlockfunlock,

Status line in the lower screen area:

01721706

1645 22

120U 60Hz

Tull

38 WYE

EH30160

Date of Analyzer's real time clock. Date
format may be maonth-day-year or day-
month-year,

Time of day ar cursor time.

Maminal line valtage and frequency: the
reference for measurerments.

GPS signal strength indicatar.

Murnber of phases and wiring
configuration for the measurement.

Mame of the limits used far power
gualty MOMITOR |, dips, swells,
interruptions, rapid voltage changes.

Screens and Function Keys

The Analyzer has five different screentypes to show
measuring results. Each screen type is arranged to
present data in the clearest way. Phases are indicated
with individual colors.

Selections are done with arrow and function keys: an
active selection is highlighted by a black background.
Each screen and its features are explained below. Read
this carefully to get acguainte d with all functions of your
Analyzer.
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This screen gives a guick overview of important numerical
measuring values. An example is the Meter screen
belonging to YOLT S/AMPSHERTEZ mode.

Secreen information:

I
@
1]

Function keys:

Active Measuring Mode in header.
Status Indicators and Status Line.

Field with Measuring values. Contents
depends on measuring mode, numb er
of phases, and wiring configuration.

Switches between votage readout per
phase (AL BL2 CAI NI or phase-ta-
phase (AB BC CA) for 3-phase Y
configuration.

Access tothe TREMD screen. Faor
description see below.

Switches hetween HOLD and R LN of
weay aform update. Switching fram
HOLD to RLN irvokes a menu to select
imrmediate start (MOW) or TIMED start
which allows you to define start time
and duration of the measurement.
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TREND screen.
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The Trend screen shows the changes over time of
measuring values on one row of the Meter screen. An
example is the VOLTSAMPSHERTZ TREND. Time is
displayed horizantally. The display is built up fraom the
right side of the screen. To allow continuou s recording of
data, the time axis is compressed when necessary.

Soreen information:

T Present values of the trend graphs an
the right side of the screen. f CURSOR
is 0N, the trend values at the cursor
are displayed.

& Trend display area.

Fluke 434435
Sething Stared

Function keys:

Assigns upfdown arrow keys to select a
row from the Meter screen to be
dizplayed as a trend. The selected row
iz indicated in screen header.

CURSOR OM/OFF.

Aszsigns the arrow keys to CURS0R or
L00M operation. Moving the cursaor
across the extreme left or right of the
screen makes the next screen out of a
maximum of B visible, ZO0M allows
you to expand or shrink the display to
view details ar to see the complete
graph within the screen area.

Returnto previous screen.

Switches between HOLD and RLIN.

WANME FORM screen

Anexarmple is the Scope Wav eform screen. Yoltage and
current wav eforms are displayed similar to an

Function keys:

oscilloscope.
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screen infarmation:
T The RMS values of the waveforms are
displayed in the header.
) Display of measured frequency.
lEr] Way eform display area with grid lines at

irmpartant voltagefourrent levels.

election of waveform set to be
displayed: % displays allvolages, A
displays all currents. A(L1), B (L2), C
(L3), M (neutral) gives simultaneous
digplay of voltage and current of the
selected phase.

Switches to submenu for CURS0R and
Z00M aperation.

Switches to the Scope Phasor screen.
For description see below,

owitches between voltage readout per
phase (&L1 B2 CAL3 N or phase-to-
phase (AB BC CA) for 3-phase ¥
configuratian.

Switches between HOLD and RLIN.
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PHASOR screen.

Shows phase relation between voltages and currents in a
vectar diagram. An example is the Scope Phasor screen:
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Screen infarmation:
)] RM3S values of the waveforms are
displayed in the header,
el “ector diagram. The vector of the

teference phase A (L1) points to the
positiv e X-direction.

) Additional data such as fund ame ntal
phase voltages, frequency, and phase
angles.

Fluke 434435

Setting Started

Function keys:
oelection of data set tobe displayed.

Return ta Scope YWaveform screen.

Switches between HOLD and RLIM.

BAR GRAPH screen.

An example is the bar graph screen for Power Quality
Manitoring. This screen gwes a guick indication if
important Power Quality parameters meet requirements.

Parameters include RMS vaoltages, Harmonics, Flicker,
Rapid voltage changes, Dips, Swells, Interruptions,
Unbalance, Frequency, and Mains Signaling.

The length of a bar increases if the related parameter is
further away from its nominal value,

The bargraphs have awide base (indicating a user
definable percentage of the time that a parameter must
be within specified levels: for instance 95 % of the
readings over 10-minute observation periods must be
within level) and a narrow top indicating the fixed 100%
limit. If one of these limits is violated, the related har
changes fram green to red. Dotted horizontal lines
indicate both limits on the display.

You can use a pre-defined set of limits ar define your
owh. An example of a pre-defined set of limits is that
according to the ENS01B0 standard.

Power Guality Montoring is accessible via the MONITOR
key and a menu for immediate or timed start.

Measuring values of the bar graph under the cursar are
displayed in the header of the screen.
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Screen information:

T Extreme values of the bar graph under
the cursor. Use the left and right arrow
keyto move the cursorto another bar
graph.

) Power Cluality monitor screen with bars
showing the amount of time parameters
are within high and low tolerance.

The function keys give access to submenus with detailed

information an:
RMZ voltage: events table, trends.

Harmonics: bar graphs, events table,
trends.

Flicker: events table, trends.

Dips, Interruptions, Rapidvoltage
changes, and Swells: events table,
trends.

Lnbalance, Freguency, and Mains
Signaling: events table, trend s, and bar
graphs for each phase.
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Setting up the Analiyzer

E— s

The SETUP key gives access to a menu to configure the
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Analyzer for your measurements.

ENTER

Fluke 4134435
Fatting Started

Use the arrow keys to select the item
you want to adjust: date, tirme, GPS
time sync with optional adapter, wiring
configuration, nominal frequency,
nominal voltage, limits, current and
voltage probe type.

User I is adjusted under F4 USER ID.

Press ENTER to reach the selected
adjustment menu.

Use the arrow keys to select and adjust
the selected itemn.

Press F5 to confirm the selection and to
return to the SETLR menu.

Mote: Limits gives access to submenus to recall,
customize, and save B sets of Power Quality criteria. For
detailed infarmation refer to Chapter 18 in the Usars
WManuaion the accompanying CO-ROM.

Function keys give access to submenus to adjust:

Displayed information language.

Infarmation an Analyzer Wersion,
Options and Calibration date.

Offset, span, waveform persistence,
and other settings to optimize
measurements. Adjustrment during a
measurament is possible to enable
better viewing of trends and wavefarms.

Phase |dentification/Colors, Printer
type, RS232 interface, Auto display
dirnming, Memory confiquration, reset
to FACTORY DEFAULTS, USER D,
display CONTRAST.

Mermory confiquration: allows to
optimize memaory configuration for
logging or for screens/data storage.

Confirm the selectiohs and return to the
previous measurement,

Save screens

Fress to save a screen copy. To recall
a screen press the MEMORY key.

Select a file name for the screen to be
saved: use the arrow keys to choose
characters and their position.

Confirm the selections and return to the
prewious measurement.

Memory Use

The MEMORY key gives access to a menu to SAVE,
RECALL, DELETE Data and Screen copies and to

PRIMT. & data file includes screen, trends, Meter
screens, settings and limits. You may use cursor and

zoom afterrecall.
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The function keys allow the fallowing selections:

Accessto a submenuto recall/delete

screens or data.

Saves the current measurement as a

Data file.

Prints current screen.

Return to the last measurement.




ANEXO D: COMPORTAMIENTO MODELO BJ [32310]

Polos y Ceros del modelo BJ [32310]

Respuesta en frecuencia del modelo BJ [32 3 1 0]



