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Resumen

Dada la importancia operativa y econémica que supone la continuidad del servicio de los transformadores
de gran potencia, y observando que los parametros de los modelos térmicos no se ajustan con propiedad a
los de los equipos en planta 0 no se conocen, se ve necesario determinar una manera de caracterizarlos bien.

Este trabajo presenta la aplicacion de un estimador dindmico de parametros aplicado al modelo térmico de
transformadores de aceite. La implementacion del estimador y del modelo de simulacion se ha realizado en
Matlab.

A partir de una estimacién inicial del estado, y suponinendo conocido el perfil de carga variable con el
tiempo, la temperatura ambiente y una medida de la evolucion de la temperatura del transformador, es
posible aproximarse a los parametros que mejor se adaptan al comportamiento real, empleando filtros de
Kalman.

Se mostraran el modelo estudiado, las bases tetricas del filtro empleado, su aplicacion para estimar los
parametros, y las simulaciones y estimaciones realizadas.






Abstract

Due to the transformer relevance on a network because of its cost and operative importance, it is vital to
know how does it works. Manufacturers offer parameter values that might not fit with real transformer
behaviour.

This work focuses on the dynamic state estimator of the thermal model of oil-filled transformers, and its
implementation on Matlab.

The target is to approximate some initial values —for example, the manufacturer parameters- to the real
values of the transformer by applying Kalman Filter. The real transformer has been simulated, and the
measurements taken from it.

It will be shown the studied model, the theoretical basis of Kalman Filter, its application on the model and
the simulations and estimations made, with the corresponding results.
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1 INTRODUCCION

sistema, y poder operarlo con seguridad, fiabilidad, y a méaximo rendimiento. En el caso de los

transformadores de aceite, que constituyen un activo valioso e importante en una instalacion eléctrica,
es importante conocer su estado ante distintos puntos de funcionamiento, concretamente la temperatura del
punto caliente, determinante en la degradacién del equipo.

EI modelado de los componentes de una instalacion es de gran utilidad para conocer las respuestas del

Todo modelo fisico-matematico de un sistema funciona empleando célculos con las variables del
mismo, las entradas y los pardmetros conocidos. Sin embargo, es posible que los parametros del equipo
dados por el fabricante o por la norma de referencia no se correspondan con los que caracterizan en planta
al sistema por muchos motivos: el envejecimiento de los materiales o ciertas condiciones externas que
influyen sobre el comportamiento de los equipos puede invalidar los modelos propuestos.

El objetivo de este trabajo es mostrar como empleando filtros de Kalman, [1], dada una estimacion
inicial de los parametros caracteristicos, suponiendo conocidas las entradas, y unas lecturas del estado del
transformador, es posible proporcionar una estimacion de los parametros que se aproxima mas a la realidad,
aunque las medidas sean ruidosas.

1.1 Motivacion

El presente trabajo puede responder al interés de las empresas en la gestion de sus activos: el
transformador de potencia es un equipo susceptible de calentarse si se sobrecarga o no tiene una
refrigeracion adecuada, como cualquier maguina eléctrica. Conocer bien el modelo térmico del
transformador en planta -y mas alla del papel- permite establecer el estado de carga maximo para que el
usuario pueda afinar en la planificacion de su instalacién, evaluar la vida util del transformador, o
cuantificar las pérdidas.

Las normas de referencia o los pardmetros indicados por el fabricante no siempre caracterizan con
fidelidad el comportamiento del transormador. La presion y la humedad del aire, la incidencia de la
radiacion, tratamientos recibidos, histdrico de perfiles de carga irregulares o no considerados en el estudio
del fabricante, la propia disposicion y arquitectura de la instalacion pueden ser factores que hagan que el
equipo tenga un comportamiento térmico distinto al observado en laboratorio. De hecho, es posible que el
mismo fabricante se permita dar holgura entre el factor de carga limite y el nominal, solo para garantizar
que la empresa no reciba demandas por los clientes, cuando realmente el transformador puede soportar
cargas mucho mayores.

Este hecho ya se observado en [2], que asegura que siguiendo los parametros ofrecidos por la norma
[3], la simulacion y la medida de la temperatura del aceite difieren en 12°C . El autor del articulo afirma
que el error es reducido hasta 3°C, empleando una estimacion basada en el estimador de Levenberg-

1



2 Introduccion
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Fig. 1-1: Error de la norma en la asignacion de parametros. [2]

1.2 Objetivos del trabajo

Este trabajo tiene como finalidad proponer un método de estimacion del estado del modelo térmico de
transformadores de aceite, basado en filtros de Kalman.

La propia estimacién de los pardmetros requiere conocer el estado del equipo, concretamente la
temperatura del aceite superior en la cuba y la del punto caliente. Como resulta interesante realizar un
seguimiento de la temperatura del punto caliente por seguridad y para evaluar la pérdida de vida atil [3],
este filtro puede servir de ayuda para quienes estuvieran interesados en la estimacién de estado, aunque el
objetivo principal del trabajo es la estimacion de los parametros.

1.3 Revision del estado del arte

En una revision de los estimadores dindmicos, se han observado distintos articulos:

Un trabajo analogo a este es el que realizan Zhu y otros en [4], en el que se aplica con éxito el filtro
de Kalman sobre el modelo térmico de un motor de imanes permantentes. Las transferencias de calor se
modelan como la diferencia de temperaturas entre superficies, dividido entre una resistencia térmica. Asi,
el sistema se puede caracterizar linealmente. Sin embargo, el modelo que se tratara en este trabajo no es
lineal.

Resulta especialmente interesante este trabajo el articulo de S. Najar [5], donde se emplea el algoritmo
de Levenberg-Marquardt para estimar la temperatura y los parametros de trafos de aceite, segin el modelo
de la misma norma.

M. Abdelwanis y otros [6] exponen la aplicacion de un algoritmo de optimizacion basado en el
comportamiento de los coyotes y su organizacion social (COA o Coyote optimization algorithm). En el
articulo referenciado se emplea satisfactoriamente para estimar parametros eléctricos de transformadores
monofasicos y trifasicos. R.J. Pérez y otros [7] emplean algoritmos genéticos sobre el modelo térmico de
transformadores, y Z. Liu y otros [8] emplean algoritmos coevolucionarios con GPUs en paralelo para
determinar los parametros del modelo térmico de motores sincronos de imanes permanentes.

Por otro lado, en un articulo J. Pantoja y otros [9] presentan la aplicacion de la misma variante del
estimador aqui empleado en la estimacion de parametros eléctricos de un generador sincrono, de su
excitador y del controlador.



Estudiando otras variantes del filtro de Kalman de las que aqui se proponen, en [10] M.A. Gonzélez
Cagigal y otros presentan una comparativa interesante entre EKF, UKF, CKF y EnKF (Respectivamente
extended, unscented, cubature y ensemble Kalman filter) en distintas aplicaciones. En [11] los mismos
autores, proponen aplicar distintos filtros de Kalman en el estudio de redes de distribucién, concretamente
en la identificacion de las fases a las que se conectan los consumidores. Llega a la conclusion que en el
caso del modelo que emplea para el sistema, de los estimadores estudiados, el mejor es EnKF, seguido de
CKF y UKF. En otra comparacion que hacen en la estimacion de pardmetros de una turbina e6lica [12], se
emplea satisfactoriamente CKF, revelando que trabaja mejor que UKF en esa aplicacion, y por supuesto
que el filtro de Kalman extendido.

1.4 Estructura del trabajo

En la Seccion 2, se presentara el modelo que propone la norma para determinar el estado de los
transformadores de aceite. Se explicaran sus ecuaciones, las temperaturas que entran en juego y los
parametros, que son el objetivo del trabajo.

En la Seccion 3, se describe el filtro de Kalman, que es la herramiena de estimacion para los parametros
aplicada en este trabajo y dos variantes.

En la Seccion 4 se describe cémo se lleva a cabo la aplicacion del filtro

En la Seccion 5 se muestran los resultados y por ultimo, en la Seccidn 6 se presentan las conclusiones
y propuestas de trabajo.
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2 MODELO TERMICO DEL TRANSFORMADOR

0s equipos estudiados en este trabajo son transformadores de distribucion que emplean aceite como
Lmedio aislante entre los componentes a diferente tensién eléctrica. El aceite cumple una doble

funcién: proporcionar aislamiento eléctrico entre los arrollamientos, y entre éstos y el resto del
equipo; y refrigerar el bobinado, que es la fuente de calor en un transformador.

Como referencia se ha tomado la norma UNE-IEC 60076-7, que es una guia de carga para
transformadores de potencia sumergidos en aceite, que presenta modelos térmicos de estos equipos muy
interesantes.

2.1 Variables de estado

La variable de estado mas importante a conocer es la temperatura del punto critico o punto caliente 6y.
El modelo requiere emplear otras tres variables de estado mas: 6o, Abn, Y Abn2, que son, respectivamente,
la temperatura del aceite en la zona superior de la cuba del transformador, y un par de variables auxiliaries,
cuya diferencia es equivalente a la diferencia entre la temperatura del punto caliente y del aceite superior.

De aqui en adelante, el conjunto de variables de estado se recogera en el vector o:

O
0,
= [Aeh1
ABy,
En el momento de explicar la aplicacion del filtro se denominara estado al conjunto de variables de ¢

mas los parametros a estimar.
2.2 Parametros

El modelo propuesto por la norma de referencia contiene unos 10 pardmetros, de los cuales se deben
tener unos valores iniciales para poder realizar la estimacion. La lista es la siguiente:



6 Modelo térmico del transformador

Donde:

ABy se corresponde con la diferencia de temperaturas entre el punto caliente y el aceite situado en
la zona superior de la cuba, para un régimen de carga equivalente a la potencia nominal.

Abqr es la diferencia entre la temperatura del aceite superior de la cuba y la del ambiente.

k21 €s una constante térmica referida al calentamiento del punto caliente como consecuencia de las
pérdidas en el cobre.

k22 es una constante térmica referida a la transmision de calor entre el arrollamiento y el aceite.
ki1 es una constante térmica referida a la dindmica del calentamiento del aceite.

to es la constante de tiempo caracteristica del calentamiento del aceite.

tw es la constante de tiempo caracteristica del calentamiento de los arrollamientos.

y s un exponente relacionado con el calentamiento del aceite por las pérdidas en el cobre.*

y es un exponente relacionado con el calentamiento de los arrollamientos por las pérdidas en el
cobre.

R es la relacion entre las pérdidas en carga y las pérdidas de vacio en un régimen de carga nominal.

2.3 Entradas del sistema

El sistema tiene como entradas dos escalares variables en el tiempo: la carga del transformador y la
temperatura del ambiente. La carga ¢ es un factor adimensional igual a la potencia en operacién entre la
potencia nominal del equipo, y para la temperatura ambiente 6. se tomara la del aire, simplificando los
mecanismos de transmision de calor de la envolvente del transformador con su entorno.

u= [eca]

24 Modelo térmico

La norma de referencia tomada [3] presenta dos modelos para calcular la temperatura de punto
caliente: el primero es una solucion de ecuaciones exponenciales, que requiere tomar como hipétesis un
modelo determinado del perfil de carga. El segundo es una solucién de las ecuaciones diferenciales, que es
el que se ha empleado en este trabajo. En la Fig. 2-1, tomada de la norma, se muestra el comportamiento
del sistema en el dominio frecuencial:

anorma propone nombrarla como ‘X', pero se ha preferido reservar esa letra para el estado estimado.
1L brarl, X h, ferid let | estado estimad

6
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1+R 1+ k11708
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Fig. 2-1: Diagrama de blogues de las ecuaciones de estado. [3]
Este modelo se puede escribir con las siguientes ecuaciones en el dominio del tiempo:

1+ c2R[¥ de,
E—— Aeor == kllTOW + 90 - ea

1+R
Ec.1
_ On1
k21CyA9hr = kZZTWT + A9h1
Ec. 2
(pr — 1)c¥08,, = 2 T2%2 | \g
Ec. 3
Aeh - Aehl - Aehz
Ec. 4
AB, 26, -0,
Ec.5

Segun la norma, y atendiendo al esquema de la Fig. 2-1, el aporte calorifico al ambiente por el contacto
con una atmosfera a temperatura 0, es proporcional a la diferencia entre las temperaturas del aceite y el aire
(se desprecia transferencia de calor por radiacion).

En la Fig. 2-2 se muestra el comportamiento simulado del modelo ante una entrada variable de carga
y temperatura ambiente, de un modelo que tiene los parametros siguientes:



8 Modelo térmico del transformador

Pardmetro Valor Unidad

ABpy 23 K

ABor 43 K
kzz 2 pu
k21 2 pu
K11 0,5 pu
To 170 min
Tw 5 min
X 0,8 pu
y 1,3 pu
R 6 pu

Tabla 1: Pardmetros del modelo de prueba

i’rueba de las funciones de estado

550 13
:—Temperatura del punto caliente
—— Temperatura del aceite
Temperatura ambiente
500 |- — indice de carga 25
450 2 =
=
3 . =
I
® 400 115 9
2 o
£ . @
g X 6.215 L. / %
350 Y 372.7804 1 _E
X 6.245
/'/,. L Y 348.4445
300 - -xuzsm 0.5
Y 306.5717
250 | 1 L | | 1 I 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tiempo simulado [horas]

Fig. 2-2: Prueba de las ecuaciones de estado

Es coherente con la respuesta esperada del sistema. En morado se representa el indice de carga, que es
la potencia a la que opera el equipo dividido entre su potencia nominal. Los tramos en que mé&s potencia se
esta transformando presentan un calentamiento mas elevado que los que tienen menos.

Por otro lado, la dindmica de la temperatura del arrollamiento es mucho mas rapida que la del
calentamiento o enfriamiento de la temperatura del aceite, cosa que era de esperar, y ya se anunciaba en las
constantes de tiempo T y tw.

En un régimen en que la carga es constante durante unas horas se llega a un régimen permanente. Se
ha simulado un régimen permanente con carga igual a la potencia nominal, y la diferencia de temperaturas
entre el punto caliente y el aceite son 24°C, muy cercano al pardmetro A6, que la norma [13] define como
gradiente del punto caliente con relacion al aceite superior en la cuba para la corriente asignada. Igualmente,
la diferencia de temperaturas entre el aceite y el ambiente (que venia creciendo, pero muy lentamente) es
de 42°C, muy cercano al pardmetro Afor, que segun la norma es el calentamiento respecto a la temperatura
ambiente del aceite superior en la cuba para las pérdidas asignadas.
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3 FILTRO DE KALMAN

usado hoy en dia en aplicaciones para navegacién, procesamiento de sefiales, econometria, prediccion

del tiempo o realidad virtual [14], del que se ha servido este trabajo como herramienta para realizar
las estimaciones. Este capitulo se centraré en la descripcion genérica del estimador, asi como de tres de sus
variantes: el Filtro de Kalman Extendido (EKF), el Filtro de Kalman Unscented (UKF),

EI filtro de Kalman [1] es un estimador dindmico de estado ideado por Rudolf E. Kalman en 1960,

3.1 Filtro de Kalman original

Un estimador dindmico es una herramienta que permite en tiempo real conocer aproximadamente un
estado oculto mediante mediciones, si el modelo de ecuaciones que define el sistema es conocido.

A diferencia de otros estimadores, como el observador de Luenberger, el filtro de Kalman se puede
emplear aunque la medida sea ruidosa (pero no sesgada). Sin embargo, se vera que es necesario aplicar
variaciones para trabajar modelos no lineales.

Sea un sistema dinamico multidimensional, cuya funcion de estado es lineal, expresado como:

xk=A'xk_1+B'uk_1+Wk
Ec.6

Y una ecuacion de medida:

Zi = ka + Vi
Ec.7

donde xes el estado en el instante K, x 4.7y ux7Son, respectivamente, los valores del estado y las entradas
en el instante anterior, y wyes el ruido del proceso. Como es un sistema lineal, puede representarse con
una ecuacion tan sencilla como la mostrada, donde A es la matriz de transicién de estado, y Bes la matriz
de control. z es la medida que se tiene del estado, y H la matriz de observacion del mismo.

El sistema puede estimarse, pese a tener de él s6lo unas medidas limitadas y ruidosas de algunas de
las variables de estado, si se conoce un modelo que lo caracterice correctamente. La estimacion del estado
del sistema se realizard por una combinacion lineal de los datos de la medida y la extrapolacion de las
ecuaciones de estado, y el peso que tenga la medida frente a la prediccion en la estimacion vendra dada en
funcidn de la incertidumbre de la medicion y de la misma estimacion.

La dindmica del proceso requiere de dos pasos: en primer lugar, una prediccion del estado en el instante
siguiente, y en segundo lugar una actualizacién en funcion de las medidas y la incertidumbre. En la
siguiente figura se muestra un esquema:

11



12 Filtro de Kalman

i Xy, Py
Prediccion (1) xy = Ax;_ +Bup_1 +wyr Ec. 11
2) Py = AP, ,AT+Q Ec. 12
X, Py Xk, P = Xpq, Pra
_ _ -1
Actualizacion (3) Ky = P;H" (HPkHT +R) Ec.8
4) x = x; +Ki(z-Hxy) Ec. 9
(5) Py = (I+KH)P;(I+ K¢H)T + K(RK; Ec. 10

Fig. 3-1: Esquema del filtro de kalman lineal.
El estimador requiere de una estimacion inicial Xo y Po, las ecuaciones se nombran como sigue:
(1) Ecuacion de prediccion de estado.

(2) Ecuacion de prediccion de covarianza/ incertidumbre, donde Q es una matriz diagonal relativa
al ruido del proceso.

(3) Ecuacion de la ganancia de Kalman, donde es H es la matriz llamada de observacion.
(4) Ecuacion de actualizacion de estado.
(5) Ecuacion de actualizacion de estado, donde R es una matriz diagonal relativa al ruido muestral.

El filtro puede aplicarse para estimar pardmetros considerandolos como un conjunto de incognitas
mas, adaptando la funcién de extrapolacion de estado. De tratarse de un sistema estatico la ecuacion
correspondiente a los parametros seria trivial: el parametro permanece constante durante la etapa de
prediccion.

3.2 Filtro de Kalman extendido (EKF)

Como la formulacion anterior esta limitada a funciones lineales, para tratar funciones que no lo sean
con la formulacion anterior es necesario adaptar la prediccion de la estimacion:

Xk = f (-1, Ug—1) + Wi

Ec. 13
of (x,u) +6f(x,u) N
X E——— X _ — U _ w,
k ax k-1 £y k-1 k
Ec. 14
A la matriz de las derivadas de la funcion de la extrapolacion (jacobiano) se la denominara por J:

O

Y (')x]
Ec. 15

12



Ahora, si la linealizacion de la funcion de transicion no da errores numéricos graves, el filtro de
Kalman puede emplearse como sigue:

l{ xy, Py
Prediccion () xp = f(xip k1) + Wk Ec. 16
@) Pp = JiaPialia " +Q Ec. 17
Xe, Py Xk, P = g1, Pra
_ _ -1
Actualizacion (3) Ky = PiH' (Hpk H' + R) Ec. 18
4) x = x; + K (z - Hx,:) Ec. 19
5) P.=(I+ KkH)P’:(I + KkH)T + K RK} Ec. 20

Fig. 3-2: Esquema del filtro de kalman extendido.

Cada ecuacion conserva el mismo nombre que en la version basica del filtro. Obsérvese que la Unica
diferencia con el filtro basico esté en (2).

Por ejemplo, este algoritmo se ha aplicado en la estimacién de los parametros de un depdsito
prismatico que se vacia por gravedad este es un sistema sencillo con la altura de la superficie como variable
de estado:

A
h= hO—A—:Jng\/Edt
Ec. 21

Los parametros a estimar del modelo del depo6sito son el area del depoésito y la seccién de salida, si se
tiene por conocida la gravedad. Sin embargo, los resultados de la simulacion s6lo son aceptables si se toma
como parametro a estimar la relacién entre areas. Es por lo que se dice que ambos pardmetros no son
observables por separado, o segiin Keesman [15], no son identificables.

Las siguientes figuras muestran los resultados de simular el sistema y la estimacion para distintos
valores de la estimacion inicial de As/Ad. Aunque son muy lejanos del valor real, la convergencia se da
muy pronto.

13



14 Filtro de Kalman

Estimacion As/Ad EKF

10
As/Ad real
*  As/Ad estimada
5
#* *
0 ¥ . i . ¥
1 2 3 4 5 6
Iteraciones
] Ganancia Kalman
0.5
O 1 \4 | 1 1
1 2 3 4 5 6

lteraciones

Fig. 3-3: Estimacion por EKF de la relacion de éareas

Se trata de un método que llega pronto a un régimen que oscila en torno al valor deseado, pese a
comenzar con valores iniciales alejados. La simulacién del mismo sistema se realiz varias veces, pero
tratando de estimar por separado ambas areas, sin resultado.

3.3 Filtro de Kalman Unscented (UKF)

El filtro de Kalman con la transformacién Unscented (UT) es una propuesta de Julier y Uhlmann [16]
del 2004 que permite realizar la estimacion de un sistema no lineal, con mayor precision que el EKF, y a
un coste computacional equivalente.

En el caso de este método, los pasos de la prediccion y la actualizacion se hacen sobre una nube de
puntos determinada, tal que la media de cada punto coincida con el estado anterior, y la covarianza muestral
que se lee de la nube coincide con la covarianza a priori. Trabajar con la transformacion que proponen
Julier y Uhlmann permitira propagar la covarianza con mayor fidelidad en las ecuaciones no lineales.

La matriz de covarianza que se extraiga de los puntos escogidos y transformados por la funcién de
estado, la covarianza de los puntos resultantes de aplicar la funcién de observacion a la estos Gltimos, y la
covarianza cruzada entre los puntos transformados y sus medidas se emplearan para calcular la ganancia
de Kalman, que servira para actualizar el estado y la covarianza.

En la siguiente figura se muestra un esquema del procedimiento:

14



Prediccion

Actualizacion

J( xy, Py

1) XPy =%
@) Xy =2, - [VE+ P i=12 . L
@) Xit =x, + [VL+ )P ]i i= L+1,L+2, .. 2L
2n
@) = E Wi f(Xo1,i s k1)
i=0
2n
6) Tx = B Wei (FXers 1)~ ) (i )~ ) +Q
i=0
Xkr Z_kr E Xkr Pk — Xg-1, Pk—l
©6) Zx = h(X,)
2n
() Z= 2 Wi Z i
12=n0 R N
(8) St = Z Win, i (Zk,i —Zk] (Zk,i _Zk] +R
i=0
2n PR T
9) Ziw = z We,i (Xk,i —Mk] (Zk,i _Zk]

i=0

(10) Ki=Z . Sit

1) x = m + Ke(ze-2)

(12) Py = Iy — KiSiKY

Fig. 3-4: Esquema del UKF

En este estimador, las ecuaciones se nombran como sigue:

(1) Generacion del primer punto de la nube sigma.

(2) Generacion de una mitad de los puntos de la nube de puntos sigma.
(3) Generacion de la otra mitad de los puntos de la nube de puntos sigma.

(4) Media ponderada de la nube de puntos extrapolada.

(5) Covarianza de la nube de puntos extrapolada mas el ruido de proceso.

(6) Aplicacion de la funcién de medida sobre la nube de puntos.

(7) Media ponderada de la medida de la nube de puntos.

(8) Covarianza de la medida de la nube de puntos.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

29

30

31

32

22

23

24

25

26
27

28

(9) Covarianza cruzada de la medida de la nube de puntos y la extrapolacion de la nube de puntos.

15



16 Filtro de Kalman

(10) Caélculo de la ganancia de Kalman.
(11) Actualizacion de estado.
(12) Actualizacion de ganancia.

A diferencia del EKF, que para cada iteracion es necesario calcular la matriz jacobiana de la funcion
de transicion de estado, y puede hacerse en términos de computacion muy costoso, la operacion del UKF
es mas ligera. No ofrece los resultados mas precisos, pero es el método mas empleado si hay exigencias de
procesamiento.

Como curiosidad, el nombre Unscented no guarda relacién con la descripcién del filtro ni con nada
del campo de la estimacién. De hecho, cuenta el autor en una entrevista que trabajando cuando no quedaba
nadie en el departamento, vio un bote de desodorante, y le llamo la atencion el término “Unscented”, que
literalmente significa “Sin perfume”. El autor afirma que el titulo es absurdo, y que se llama asi como
podria llamarse de cualquier otro modo: «“Simplemente la gente acepta los términos técnicos como
términos técnicos: por ejemplo, ¢alguien se ha preguntado porqué se llaman arboles a los arboles?». [11]
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4 APLICACION DEL FILTRO

na vez descrito el filtro, se desarrollard como emplearlo en la estimacion de los parametros del
modelo térmico del que se ha hablado anteriormente.

En primer lugar, se describira el proceso de analisis del modelo, por el que se ha enfocado qué
parametros modelo se pueden estimar. Luego, se describira el conjunto de estados y parametros que
conforman el vector de estimacién. Se detallaran cuales son los valores iniciales del vector de estimacion
inicial, asi como la covarianza a priori y la matriz del ruido del proceso.

4.1 Medida del estado

La norma propone emplear medidas directas sobre los bobinados [3], de manera que el punto caliente
se estime como la temperatura tomada mas un factor H - ¢r extra, caracteristico del equipo. Sin embargo,
este estudio se ha realizado considerando que las medidas se tomarian directamente sobre el aceite, ya que
supone una intervencién menos invasiva.

En la simulacion, se ha modelado la medida como equivalente al valor de la temperatura del aceite mas un
ruido blanco de desviacién rp,= 1 K.

4.2 Analisis del modelo

El modelo frecuencial de la figura es expresable en el dominio del tiempo en las siguientes ecuaciones.
Para integrarlas se ha empleado la formulacion de Euler progresivo, y el resultado es el que sigue:

1+ c2R*
6, =0, +aLER 0o~ Oou F o
Ok Ok—1 k11 T,
Ec. 34
ko, AB,..cY — AD
20, =00, +At—2—TT L=t
koot
Ec. 35
(kyy — 1)ABy, ¥ — A,
AB, = A0, +At kot
2K 2k To/k22
Ec. 36
ehk = Aﬂlk - Aezk + eok
Ec. 37

Sin embargo, la medida que se toma del equipo es solo la temperatura del aceite 0o, lo que hace que
estimar cualquier pardmetro fuera de la Ec. 34 sea imposible. Cualquier variacion dentro de lo razonable
en los parametros {A6hr, k21, k22, T w, y} no implica ningun cambio en como evoluciona la temperatura
del aceite. Eso hace que no haya manera de estimarlos, si no se tienen medidas de la temperatura de las
bobinas. Por lo tanto, la Gnica ecuacion de estado relativa a las temperaturas reales del transformador que
se usard en la aplicacion del filtro es la Ec. 34

Para comprobar qué posibilidades hay en la estimacion de cada parametro se ha llevado a cabo un
andlisis de sensibilidad. En él, se simula el modelo con varias configuraciones en los pardmetros. Cada una

17



18 Aplicacion del filtro

conserva igual todos los pardmetros salvo uno de ellos, que varia un porcentaje. Asi, de tener casos en que
la variable de estado medida, que es 0o, permanece indiferente a los cambios de un parametro, éste queda
sefialado como imposible de determinar por estimacion dindmica

El anélisis de sensibilidad infiere en que los parametros que no se encuentran en la Ec. 34 no afectan
a la temperatura del aceite. Tiene sentido, si la temperatura del aceite s6lo se calcula en una ecuacion en
gue no aparecen A61. AB, ni 6.

Abhr 3 Afor k21
350 2 350 |
1
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
k22
3
350 12
1
300 i : ; 0
0 1 2 3 4
tw
3 3
350 {2 350 | 2
1 1
300 - : : 0 300 : ‘ : 0
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
—0, simulada con los parametros originales
350 —()o simulada con el parametro correspondiente aumentado un 100%
(?o simulada con el parametro correspondiente disminuido un 50%
300 . . —Indice de carga
0 1 2 3 4

Fig. 4-1: Analisis de sensibilidad del modelo

Por otro lado, se observa que en la ecuacion de estado que se usara hay un par de parametros que
aparecen juntos en un producto. No son estimables por separado, por lo que los trataremos como un
conjunto:

T, =kq1 " T 28
Ec.

Las variaciones del parametro R también hacen que la temperatura del aceite no cambie apenas, aunque
aparezca en la funcion. Evaluando la estructura de la Ec. 34, concretamente el término en que R juega su
papel, se llega a la conclusion de que numerador y denominador cancelan buena parte de las variaciones
del pardmetro. En la siguiente figura se ilustra el valor del término para distintos valores del indice de carga
y de R. Obsérvese que, para valores aceptables de c, el término es constante para todo el rango R esperado:
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(b)

(1+R*c?)/(1+R)

Fig. 4-2: Valor del término relativo a R de la funcion de estado
Se explica por segunda vez que la variacion de R no tiene efecto sobre la temperatura del aceite.

Se ha llevado a cabo la estimacion de R aparte, dando por conocidos el resto de pardmetros, con
resultados satisfactorios. Sin embargo, la poca sensibilidad de la temperatura del aceite frente a cambios en
R hace que cualquier error en la estimacion del resto de pardmetros desbarate la estimacion, convergiendo
R a valores aleatorios en torno a la estimacion inicial, mientras que el resto de parametros se establecian en
valores cercanos a sus respectivos valores reales. En la siguiente seccion se mostraran los resultados de la
estimacion.

Como conclusién, el nimero de parametros a estimar es tres:

AB,,
0= Ta]

X

4.3 Vector de estados ampliado

Tras el analisis del modelo cara al filtro, el vector de estados ampliado queda como sigue:
0,
j— (p —_ AeOT
= [ Q ] - [ T,
X
Donde sélo 6, es una componente del estado del sistema.

4.4 Ecuaciones de estado

A continuacion, se presenta el conjunto de ecuaciones de estado empleadas en la aplicacion del filtro. Como
se trata de un modelo en el que los parametros son constantes, las ecuaciones relativas a qué valor tienen
los pardmetros en el instante siguiente son tan sencillas como atribuir el mismo valor que en la estimacion
del parametro a posteriori. S6lo se emplea una ecuacion para predecir el estado de la temperatura del aceite.

1+ c2R”
T+ R 80or —Ook-1+Oak

Ta

ok = o1 + AL
Ec. 39
Abork = AOor k-1
19



20 Aplicacion del filtro

Ec. 40
Ta,k = Ta,k—l
Ec. 41
Xk = Xk-1
Ec. 42
R = R Ec. 43
C.

4.5 Valores de inicializacion

Se han llevado a cabo multiples escenarios de estimacion, cada uno con un valor inicial de estimacion
distinto en los parametros.

4.5.1 Inicializacion de estado

La inicializacion de la temperatura estimada se ha hecho con 10°Cde diferencia respecto a la real, que
es de 70°C.

0,5 = 8, + 10K
Ec. 44

El objetivo del trabajo no es presentar un estimador dindmico de estados, sino de los parametros del
sistema. Sin embargo, ensefiar que el filtro funciona simultdneamente en el seguimiento del estado y en la
correccién de los parametros del sistema no deja de tener interés.

Se ha realizado varias estimaciones: por un lado, la de los parametros por separado, y por otro lado, la
de todos los parametros en conjunto. En las primeras estimaciones, los valores iniciales de los parametros
eran de 0.5, 1.5y 10 veces el valor del pardmetro a estimar. En la estimacion de los pardmetros en conjunto
se comenzaba dando un valor a los parametros estimados en torno al 20% de desviacién del pardmetro real.

4.5.2 Inicializacion de covarianza

La covarianza a priori inicial es una matriz diagonal. Cada elemento se corresponde con la fiabilidad
gue tiene el estado inicial propuesto.

Py 0 0
0w, Do |

P‘;:{... 0‘
0 0 0 Py,

En las estimaciones que se han hecho para los parametros por separado, la matriz es 2x2, porque la dimension
del vector estado del transormador ¢ es 1 (la temperatura del aceite), y la dimension del vector de los
pardmetros Q a estimar es 1 también, si se pretende estimar s6lo un parametro.

Ec. 45

En las estimaciones para todos los pardmetros, la matriz de covarianza es de 5x5, porque la dimension
del vector estado del transformador permanece en 1, mientras el vector de parametros cuenta con 4
elementos. A continuacion se muestran los valores de la diagonal de la covarianza asociados a cada
pardmetro:
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Covarianza asociada Py ;;

Estimador — o i
Estimacidn por separado Estimacion maltiple
o le-4 1
ABor le-8 10
Ta le-8 2e7
X le-8 10
R le-8 10

Tabla 2: Covarianzas a priori iniciales

De haberse propuesto unos 30°C mas en la temperatura del aceite la covarianza asociada a ese estado
deberia ser mayor. De la misma manera, durante la evaluacion del estimador se ha visto necesario tomar
valores mucho mayores de los elementos de la covarianza asociados a T que los de los demas. Se debe a
gue una variacion del £20% en ese pardmetro son en valores absolutos, unos 1200 [segundos], mientras
que la misma variacion relativa en el exponente y del calentamiento del aceite supone un 0.16
[adimensional]. Todas magnitudes estan representadas en unidades del sistema internacional, pero el filtro
no tiene en cuenta las magnitudes de los estados y los parametros aqui porgue so6lo lee las variaciones
absolutas.

4.6 Matriz de ruido de proceso

Dentro de la configuracion del filtro, es necesario determinar qué fiabilidad tiene el modelo usado en
la estimacidn frente a qué comportamiento tiene el sistema real. En este caso, se trata de un trasformador
simulado, y las funciones de estado que se emplean en la simulacién y la estimaciénn son los mismos. Los
valores de la matriz del ruido del proceso seran, por tanto, muy bajos. Sin embargo, el filtro da problemas
numeéricos si se toman valores de la matriz de ruido del proceso demasiado bajos.

Q7 O .. 0
0 . 0
Q= sz 0

0 0 0 Q@
Ec. 46

Estimador Ruido de proceso asociado Q;;

90 le-4
ABor le-8
Ta le-8
X le-8
R le-8

Tabla 3: Valores de la diagonal de la matriz de ruido
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5 RESULTADOS DE LAS ESTIMACIONES

paralelo una simulacién del modelo, a falta de un transformador de aceite real, sobre el que se han
tomado las medidas. También es til para comparar el resultado de la estimacion de la temperatura
del aceite, aunque no es el objetivo de este trabajo.

Q continuacion, se muestran los resultados de ejecutar el algoritmo de con el filtro. Se ha realizado en

5.1 Estimacion de los parametros por separado

En primer lugar se ha aplicado el filtro al sistema, tomando como conocidos todos los parametros salvo
uno de ellos, en cada estimacion. El resultado es satisfactorio hasta para con R, que es el parametro que
anunciaba mas problemas.

5.1.1 Estimacion de A@or

., Estimacion inicial Covarianza
Representacion Valor real - — - - L
Configuracion 1  Config. 2 Config. 3 inicial
0o 353K 353 K 353 K 353K le-4
ABor 43 K 64,5 K 215K 215K le-8
Ta 6300 seg - - - -
X 0.8 - - - -
R 6 - - - -
Error de estimacién [pu] - 7,46e-4 1,48e-4  3,87e-4
Color Azul Naranja Verde Morado

Tabla 4: Valores de la inicializacion de la simulacion y la estimacion de ABo
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Fig. 5-2: Estimaciones de Afor para distintos valores de inicializacion de Afor

La estimacion es perfecta, un error del orden de 1le-4 en Kelvin es despreciable. Los valores iniciales
de estimacion estan en el limite de valores razonables que podria atribuirse al pardmetro. Las curvas
moradas muestran la robustez del filtro para valores iniciales muy lejos del valor real.

5.1.2 Estimacion de T,

» Estimacion inicial Covarianza
Representacion Valor real . — . - o
Configuracién 1 Config. 2 Config. 3 inicial
0o 343 K 353 K 353 K 353 K le-4
ABor 43 K - - - -
Ta 6300 seg 9450 seg 3150 seg 31500 seg 2e7
X 0.8 - - - -
R 6 - - - -
Error de estimacion [pu] - 1,59¢-2 1,3le-2  1,43e-2
Color Azul Naranja Verde Morado

Tabla 5: Valores de la inicializacion de la simulacion y la estimacion de Ta
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5.1.3 Estimacion de x

.. Estimacion inicial Covarianza
Representacion Valor real - — - - .
Configuracion1 Config. 2 Config. 3 inicial
0o 343 K 353 K 353 K 353 K le-4
ABor 43 K - - - -
Ta 6300 seg - - - -
X 0.8 2 0.1 8 le-8
R 6 - - - -
Error de estimacion [pu] - 1,08e-2 4,56e-2  3,22e-2
Color Azul Naranja Verde Morado

Tabla 6: Valores de la inicializacion de la simulacién y la estimacion de x
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Fig. 5-5: Estimaciones de la temperatura del aceite, para distintos valores de inicializacion de x
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5.1.4 Estimacion de R

Como ya se habia visto, este parametro da mas que habar porque el andlisis de sensibilidad muestra una
peor respuesta de la temperatura del aceite, que es el valor sobre el que hace la medida, ante las variaciones

de R. Se habia demostrado graficamente la influencia en la funcién de estado por los cambios del parametro
en la Fig. 4-2.

Sin embargo, se ha hecho un estudio aparte como con el resto de parametros, y los resultados son muy
semejantes. Se vera mas tarde que estimar en conjunto R con el resto de valores no es tan sencillo, y de
hecho, no es posible con los métodos empleados.

» Estimacion inicial Covarianza
Representacion Valor real - — - - I
Configuracion 1 Config. 2 Config. 3 inicial
0o 343 K 353 K 353K 353K le-4
ABor 43 K - - - -
Ta 6300 seg - - - -
X 0.8 - - - -
R 6 9 1.2 30 le-8
Error de estimacion [pu] - 3.67e-2 5.02e-2  1.37e-2
Color Azul Naranja Verde Morado

Tabla 7: Valores de la inicializacion de la simulacion y la estimacion de R
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Fig. 5-8: Estimaciones de R para distintos valores de inicializacion de R

5.2 Estimaciéon de parametros en conjunto

Esta es la estimacion mas aproximada a la realidad: el fabricante propone como parametros unos
valores que tal vez no se correspondan con la realidad. Se quiere comprobar que todos son aproximados, y
si no lo son, encontrar los que mejor se adapten. Las simulaciones mostradas arriba se hacen sélo si se
conocen el resto de parametros, en este apartado se tomaré un valor desviado de cada pardmetro y se aplica
el filtro para un vector de estimacion mayor.
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5.21 Estimacion de los cuatro parametros a la vez

En primer lugar, se ejecuta el algoritmo para unos valores iniciales de los pardmetros:

., Estimacion inicial Covarianza
Representacion Valor real - — - - -
Configuracion 1 Config. 2 Config. 3 inicial
0o 343 K 353 K 353K 353K 1
ABor 43 K 34K 516 K 516K 10
Ta 6300 seg 813 seg 8190 seg 6930 seg 2e7
X 0.8 0.64 1.04 0.64 10
R 6 6.2 3.8 5.6 10

3,49¢e-2 9,61le-2 1,55e-2
8,17e-2 4,77e-2  5,32e-2
Error de estimacion de y [pu] 2,11e-3 1,24e-3  4,39%-3
Error de estimacion de R [pu] 3,36e-1 1,55e-1 4,05e-1

Color Azul Naranja Verde  Morado

Error de estimacion de Ao [pu]
Error de estimacion de Ta [pu]

Tabla 8: Escenarios de estimacion de todos los pardmetros
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Fig. 5-9: Estimacion de todos los parametros a la vez
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La estimacion no arroja datos completamente satisfactorios: El pardmetro R no converge en el valor
real, porque un pequefio error en cualquiera de los deméas pardmetros hacen que se complique la estimacion.

El siguiente escenario lo muestra:

., Estimacion inicial Covarianza
Representacion ~ Valor real . — _ _ .
Configuracion1  Config.2  Config. 3 inicial
0o 343 K 353K 353 K 353 K 1
ABor 43K 473 K 43 K 43 K 10
Ta 6300 seg 6300 seg 6930seg 6300 seg 2e7
X 0.8 0.8 0.8 0.88 10
R 6 6.6 6.6 6.6 10
Color Azul Amarillo Verde Morado

Tabla 9: Escenarios de estimacién de R junto a otro pardmetro mas

161 ,,?Ci:;ww-m:“ﬂ Ry R estimado
" VJ é-»;;tt-;i?:f:tfff-fh

12+ ‘ T

100 , ';"/’

_2 1 1 1 1 1 ]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Iteraciones. At =10s

Fig. 5-10: Estimaciones de R

Sobre estas lineas, esta figura representa la estimacion de R para un caso en que los parametros A6,
Ta x Yy R son en la estimacion un 10% mas que en la simulacion del transformador del que se toman las
medidas, en las curvas amarilla, verde y morada, respectivamente.

Una solucién que se ha planteado es emplear el mismo algoritmo para estimar todos los parametros
salvo R, y una vez estimados, trabajar con ellos como valor sobre el que comenzar a calcular R:
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. e Covarianza
Estimacion inicial

Representacion ~ Valor real inicial
Configuracién 1  Config. 2 Config.3 Tramol Tramo Il
0o 343K 353 K 353 K 353 K 1 le-7
ABor 43 K 51,6 K 43 K 51.6 K 10 le-7
Ta 6300 seg 6300 seg 6930seg 6300 seg 2e7 le-7
X 0.8 0.8 0.8 0.8 10 le-7
R 6 6.6 6.6 6.6 le-7 1
Color Azul Naranja Verde Morado

Tabla 10: Escenarios de estimacion por tramos

4 5 6 7 8 9 10
Tiempo de simulacion [h] At = 10s

Fig. 5-11: Estimacion de todos los parametros por tramos

El primer tramo emplea como valores iniciales una aproximacion de cada uno de los valores, pero no
se trabaja sobre R. Eso se puede configurar dando un valor muy pequefio (1e-7) a la covarianza inicial
relativa al parametro.

Llegado un punto en que la estimacion se ha estabilizado, se toma como covarianza a priori para la
siguiente iteracion una matriz diagonal de valores muy pequefios (1e-7), salvo para la componente del
vector de estimacién del pardmetro R, que es un valor mucho mayor. Asi, en este segundo tramo de la
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estimacion, se mantienen fijos todos los valores del vector de estimacion relativos a los parametros que no
son R.

El resultado no es bueno, porque la estimacion de ABqr, Tay de X no es tan fina como para que R pueda
calcularse.

Parametro Error de estimacion [pu]
. Valor real - — - -
estimado Configuraciébn 1 Config. 2  Config. 3
ABor 43 K 2,23e-3 2,05e-2 4,65e-2
Ta 6300 seg 1,36e-2 4,55 e-2 1,04 e-1
X 0.8 8,87e-3 6,24e-3 4,54e-3
R 6 5,66e-1 4,24e-1 6,78e-1

Tabla 11: Error relativo en la estimacion por tramos

5.2.2 Estimacion de ABor, Tay X

Como se ha visto que no es posible estimar R si no es teniendo el valor exacto de los otros tres
pardmetros haremos la estimacion considerando R como conocido:

. Estimacion inicial Covarianza
Representacion Valor real - — - - A
Configuracién 1 Config. 2 Config. 3  inicial
0o 343K 353K 353K 353K 1
ABor 43 K 645 K 215K 43 K 10
Ta 6300 seg 9450 seg 9450 seg 6300 seg 2e7
X 0.8 0.6 1,6 0.88 10
R 6 - - - -
Error de estimacion de AOq [pu] - 3,49e-2 2,45e-2  6,84e-2
Error de estimacion de Ta [pu] - 8,54e-3 1,84e-2  2,59-2
Error de estimacion de y [pu] - 4,95e-4 2,45e-4  9,66e-4
Color Azul Naranja Verde  Morado

Tabla 12: Escenario de estimacion de ABqr, Ta Y X en conjunto
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Estimacion de todos los parametros a la vez
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Fig. 5-12: Estimacion satisfactoria de ABor, T2y X
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6 CONCLUSIONES Y PROPUESTAS DE TRABAJO

de aceite que propone la norma UNE-IEC 60076-7, en el seguimiento de la temperatura y tres de

De este trabajo se infiere que el filtro de Kalman es aplicable al modelo térmico de transformadores
los parametros de las ecuaciones que caracterizan al transformador.

Respecto a los trabajos de estimacion de parametros térmicos que se han hecho sobre el modelo
propuesto, la aplicacion del filtro de Kalman que aqui presenta una mejoria en la estimacion de los
parametros. Si en el articulo referenciado en [5] se acierta a estimar la temperatura tal que el error baje de
12°C a 3°C, aqui se ha conseguido que el error baje hasta 0.5°C.

550
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Fig. 6-1: Comparacion de estimacion de 6, por aplicacién de UKF
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Fig. 6-2: Comparacion de los errores de estimacién de 6, en la aplicacion de UKF
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Measured Oil Temperature (top curve) and estimated one (bottom curve)
T ‘ T T

Temperature in °C

Temperature in °C

Tempésen min o
Fig. 6-3: Error de estimacion de 6, empleando Levenberg-Marquard como estimador [2]

En las figuras representadas arriba se pone de manifiesto la precisién con que se estima la temperatura,
sobretodo en la comparacién con el resultado de LM. La figura mas relevante es la Fig. 6-2.

La curva naranja presenta el error que tiene el calculo de la temperatura con los parametros iniciales,
sin actualizar.

La curva amarilla es el error del calculo de la temperatura cuando se estiman los parametros, pero no
se actualiza la temperatura. En ella se presenta un pico de error de hasta 7°C.

La curva morada representa el error del calculo de la temperatura cuando se aplica el estimador al
conjunto de la temperatura mas los valores de los parametros. El error es minimo.

Si se tomasen medidas de la temperatura de los arrollamientos se podria estimar la temperatura del
punto caliente atendiendo a las recomendaciones de la norma, y calcular los parametros respectivos a sus
ecuaciones. Sin embargo, es un método muy invasivo, que requiere desmontar la maquina para introducir
los sensores en el bobinado. Este es un punto donde puede investigarse: como obtener la temperatura de
los arrollamientos de una manera mas facil, o como equipar los transformadores con medidas de

temperatura sin un coste adicional muy grande. En la misma linea, se aplicaria el filtro de Kalman para
estimar los parametros.

Por otro lado, seria interesante enfocar el estudio en la comparacién de los estimadores dinamicos para
su aplicacion en el modelo térmico de los transformadores de aceite. Aqui se proponen ver las distintas
variantes de Kalman como comparar distintas variantes de Kalman como EKF, UKF, Cubature Kalman
Filter, Ensemble Kalman Filter; o con otros estimadores dindmicos: basados en minimos cuadrados, H..
[18], algoritmos genéticos [7], Levenberg-Marquard [2] o Coyote Optimization Algorithm [6].
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