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v = mlr = 2n/N - kat miedzy dwiema probkami, mierzony w odniesieniu

fazora skladowej podstawowej sygnalu,
q= w/ul - wzgledna pulsacija sygnalu,
x, - skiadowa kwadraturowa (prostopadla) fazora,
x, - skladowa synfazowa (bezposrednia) fazora,
x(k) - K-ta wartos¢ sygnalu dyskretnego,
1(k), u(k) - dyskretne wartogci przebiegu pradu lub naplecia,
Ta' Tak
I, Ia' Ik' Iak - amplitudy odpowiednich skladowych pradu,
U, Uy U Uak - amplitudy odpowiednich skladowych napiecia,
P - moc c¢zynna,

- stale czasowe zanikania sktadowych aperiodycznych,

@ - moc bierna,

Z - impedancija,

X(w) - charakterystyka widmowa amplitudy przebiegu x,
X{(jw) - charakterystyka heidmowa zespolona przebiegu x,
X*(jw) - wielkosé zespoﬂona sprzezona,

¥ - sygnal zespolony (fazor),

macierz stanu (MxM),

= {fj} - wektor parametrdéw modelu (1lxM) (wektor stanu),

= {x .} - wektor estymat parametréw modelu {1xM),

= {y } - wektor pomiaréw (1xK} (wektor wyjscia),

= {y } - wektor estymat pomiardw (1xK),

= {gij} - macierz wagowa (KxK),

= {hij} - macierz bazowa modelu (KxN) (macierz pomiaru),
macierz modelu, zmodyfikowanego zgodnie z macierzg wagowa (5,
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= {vj} - wektor bleddw pomiarowych (1xK) (wektor zaklocer pomiaru),
= {w.} -~ wektor zakldécen stanu (procesu) (1ixM),

- macierz {wektor) wzmocnienia,

= {ej} - wektor bledéw estymacii pomiardw,

{Ej} - wektor bledéw estymacji parametréw modelu sygnalowego,

- macierz kowariancji zaklécen pomiaru,

- macierz kowariancji zakldcen procesu,

- macierz kowariancji bleddw estymacii,

-~ macierz jednostkowa,

[ X

- wariancja biedu,
-1
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- operator opoinienia o 1 probek.

STOSOWANE SYMBOLE

AT -~ macierz transponowana,
A_l ~ macierz odwrotna,
}(t) = dy(t}/dt - operacja réiniczkowania,

do



INT(a) - czes$¢ calkowita,

i mod j - reszta z dzielenia i (mod j),

E(x) - wartodé oczekiwana,

cov(X) E(X XT] - kowariancja (macierz kowariancji),
var(x)

E (x2 ) - wariancija.

1. WSTEP

Zapewnienie niezawodnego dostarczania energii elektrycznej oraz
ograniczenie strat zwiazanych z ewentualnymi awariami - to podstawowe
zadanie ukladéw automatyki i zabezpieczen elektroenergetycznych. Niezwy-
kle odpowiedzialne funkcje, jakie pelnia te uklady, stawiajg duze wyma-
gania w stosunku do ich projektantéw. Rozwéj technologii systeméw mikro-
procesorowych i metod cyfrowego przetwarzania sygnaldow stworzyl nowe
mozliwodéci w dziedzinie zaréwno zakresu zadan wypelnianych przez wspo-
mniane uktady, jak i sposobu ich realizacji. Intensywne prace w tej
dziedzinie sg prowadzone juz ponad dwadziescia lat [100], [108].

W strukturze zabezpieczen elektroenergetycznych mozna wyroéoznié dwa
zasadnicze elementy: czlon pomiarowy, zbierajacy informacje o stanie
nadzorowanych parametréw systemu,oraz czlon decyzyjny, ktéry po przetwo-
rzeniu tej informacji podejmuje decyzje 2z przewidzianego 2zakresu
dzialan. Zastosowanie techniki komputerowej do realizacji zadan zabez-
pieczen zmienia koncepcje funkcjonowania obu wymienionych elementéw, a
takze sposéb i zakres wspéldzialania zabezpieczen z innymi ukladami
automatycznego sterowania i nadzoru systemu elektroenergetycznego. W
niniejszej pracy zanalizowano procedury zwiazane z pomiarem wielkosci
elektrycznych w czlonach pomiarowych zabezpieczen wykonanych w technice
mikroprocesorowej.

Cyfrowa realizacja pomiaru zmienia zasadniczo podejs$cie do analizy
i projektowania zabezpieczen elektroenergetycznych., Wplywa na to z
jednej strony odmienna struktura ukladu i jakoséciowo inne rozwigzania
techniczne, a z drugiej =~ nowe procedury pomiarowe. Charakterystyczna
jest przy tym ewolucja algorytméw pomiarowych. W pierwszych rozwig-
zaniach bazowano na procedurach realizowanych w uktadach analogowych,
podezas gdy najnowsze algorytmy sa tworzone wedlug teorii cyfrowego
przetwarzania sygnaloéw.

Zasadniczym etapem w procesie przygotowania do podjecia decyzji
przez zabezpieczenie jest pomiar wielkosci elektrycznych, ktére chara-
kteryzuja stan nadzorowanego obiektu. Sa to tzw. wielkofci kryterialne
zabezpieczen. Ze wzgledu na charakter proceséw zachodzacych w systemie
elektroenergetycznym, wielkosci te sa w wigkszo$ci przypadkéw odnie-
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sione do podstawowej sktadowej przebiegu pradu i napiecia 1lub jej
harmonicznych.

Podstawowa trudnos$¢ syntezy poprawnych algorytméw pomiaru wielkosci
kryterialnych =zabezpieczeri wynika 2ze sprzecznosci wymagan, jakie te
algorytmy powinny spelnia¢. Gléwne z nich to: szybkos¢ pomiaru oraz jego
dokladnosc.

Postulat krotkiego czasu reakcji zabezpieczenia na zaklocenie w
nadzorowanym obiekcie wynika 2z Jjego podstawowej funkcji, ktéra jest
uwarunkowana technologicznymi charakterystykami systemu elektroenerge-
tycznego. W przypadku zabezpieczen podstawowych chodzi przede wszystkim
o zachowanie stabilnosci systemu elektroenergetycznego oraz ograniczenie
zniszczen wywotanych zwarciem. Uwaza sie, ze w sieciach najwyzszych
napie¢ uwarunkowany w ten sposéb czas identyfikacji zaklécenia nie
powinien przekracza¢ okresu podstawowe)j harmonicznej. W niektérych przy-
padkach przedzial! ten Jjest Jjeszcze nmniejszy, gdyz ograniczajg go
wlasciwosci toru pomiarowego (np. nasycanie sie przekladnikéw
pradowych) .

Dokladnoéé pomiaru jest jednym 2z zasadniczych parametrdéw majgcych
wplyw na selektywnosé zabezpieczenia. Podstawowym problemem, jaki musi
byé w tym przypadku rozwigzany, Jjest estymacja wielkosci kryterialnych
zabezpieczenia w warunkach duzych zakldcen, z mozliwie minimalnym
bledem. Nalezy przy tym zauwazy¢, 2e dokladnos¢ ta musi byé utrzymana w
warunkach bardzo duzych zmian sygnaléw wejsciowych.

Efektywnos¢ wybranej metody estymacji w duze)j mierze =zalezy od
trafnego okreslenia modelu obserwowanego procesu i zaklécen. Oznacza to
wydzielenie w sygnale wejsciowym cech, ktore moga by¢ opisane parametra-
mi modelu, i okreslenie charakteru pozostalych cech sygnatu, ktére two-
rzg zaklécenie. Wybér jest dokonywany miedzy dwoma podejsciami do
rozwigzania tego problemu.

Pierwsze 2z nich zaklada stacjonarny model procesu i =zaklocern, a
parametry tego modelu sg wyznaczane wedlug rekursywnej lub nierekursyw-
nej metody najmniejszych kwadratéw. Na jej podstawie opracowano wiele
efektywnych algorytméw, ktére moga by¢ sprowadzone réwniez do rachunkowo
oszczednej postaci. Algorytmy te sg malo wra2liwe na zaklocenia wédwczas,
gdy mierzona wielkos$¢ jest okreslana na podstawie zbioru prébek sygnalu
wejsciowego z przedzialu (okna pomiarowego) o diugosci :zblizonej do
okresu podstawowej harmonicznej. Teoretyczne uzasadnienie stosowania tej
metody w obszarze zabezpieczen elektroenergetycznych oraz jej ogranicze-
nia podano w fundamentalnej pracy [148].

Druga metoda zaklada w ogdlnym przypadku probabilistyczny niesta-
cjonarny model zakloéceri, a model sygnalowy jest okreslony w postaci
réwnari stanu, co w porownaniu z poprzednim podejsciem umozliwia w sposoéb
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bardziej adekwatny odzwierciedli¢ dynamike procesu. Estymacja parametroéw
modelu sygnalowego jest w tym przypadku dokonywana wedlug rekursywnego
algorytmu metody najmniejszych kwadratéw, ktéry przy okreslonych
zalozeniach zapewnia filtracje optymalng (2]. Takie podejscie umozliwia
najpelniejsze spozytkowanie informacji apriorycznej o obserwowanym pro-
cesie i wystepujacych =zakléceniach. Pozwala takze ustali¢ poczatkowe
parametry estymacji statystycznie najblizej épodziewaneqo rezultatu.
Wymaga jednak obszernych badan w celu uzyskania wiarygodnych probabili-
stycznych charakterystyk procesu i zakléceri. W dodatku, charakterystyki
te nie zawsze mogg by¢ uzyte w odniesieniu do innych obiektéw. Zastoso-
wanie tej metody estymacji sygnaléw w zabezpieczeniach cyfrowych
zapoczatkowaly prace [38], [39].

Obie wspomniane metody podlegaja ciaglej ewolucji i doskonaleniu 2z
punktu widzenia ich zastosowania w konkretnych warunkach. Rozpatrywane
sg przy'tym réoznorodne kryteria oceny, takie jak:

- 2dolno$¢ tlumienia okres$lonych skladowych zaklécajacych (w mode-
lach probabilistycznych ~ wariancja bledéw estymaciji),

- czas pomiaru,

- arytmetyczna zlozono$¢ algorytmu,

- koszt realizacji.

Nale2y zauwazy¢, ze w automatyce elektroenergetycznej chodzi nie
tylko o dokladny pomiar obserwowanych wielkos$ci, ale o pewne i szybkie
wyodrebnienie obszaréw pracy (awaryjny - normalny) nadzorowanego obie-
ktu. W zwigzku z tym, niekiedy mogg by<¢ czynione ustepstwa w stosunku do
dokladnos$ci pomiaru na rzecz szybkos$ci oceny mierzonej wielkosci.

Zréznicowane wymagania w odniesieniu do algorytméw pomiarowych oraz
zlozonos¢ zjawisk przejsciowych, wystepujacych podczas zaklécenn w po-
szczegdélnych obiektacq elegtroenerg%tycznych,sprawia, 2e dziedzina ta
podlega nadal dynamicznemu rozwojowi. d

Prace ostatniego dziesieciolecia doprowadzily do powstania metod
cyfrowego przetwarzania sygnalow, specyficznych dla szybkich pomiaréw w
elektroenergetyce. Charakterystyczne sa tu miedzy innymi algorytmy o
zmiennej dlugosci okna pomiarowego, laczace prostote metod nierekursyw-
nych z duzg szybkoscig procedur rekursywnych [142], ([163]. Inne prace
zmierzaja do uproszczenia algorytméw opartych na filtrze Kalmana z za-
chowaniem cech estymacji optymalnej [89]. Obserwuje sie takze rozwédj
metod adaptacyjnego przetwarzania sygnaléw [42].

Mnogo$¢ powstajgcych metod pomiaru wielkosci kryterialnych, przy
wzrastajacych wymaganiach w stosunku do tych ukladéw, stwarza wiele
trudnosci w ocenie ich przydatnosci do okresloneéo zastosowania.

Niniejsza praca dotyczy analizy algorytméw cyfroweqgo przetwarzania
sygnaléw, stosowanych w czlonach pomiarowych zabezpieczen cyfrowych do



estymacji wielko$ci kryterialnych. Dokonano podzialu bledéw zwijzanych z
pomiarem tych wielkosci oraz przedstawiono metody oceny ich wartosci, a
takze sposoby eliminacji. Uwzgledniono przy tym zardéwno specyficzne
cechy modeli. sygnalowych, jak i estymatoréw. Zasadnicza czg$¢ pracy jest
poprzedzona gruntowng analiza 2rédel bledéw wynikajgcych z zastosowanej
metody pomiarowej. Wiaze sig¢ to z potrzeba klasyfikacji istniejacych
algorytméw pomiarowych. Dokonano réwniez analizy podstawowych bledéw,
zwigzanych z implementacja algorytméw w konkretnym ukladzie mikroproce-
sorowym.

Algorytmy wspélczesnych zabezpieczen cyfrowych sa w zdecydowanej
mierze tworzone na podstawie metod cyfrowego przetwarzania sygnaléw, co
wiaz2e sie, miedzy innymi, 2z dyskretnym (a nie ciaglym) przedstawieniem
odpowiednich zalezno$ci. W pracy jest stosowany taki wlas$nie zapis.
Zwigzki, ktgre w ukladach ciaglych sa przedstawiane roéwnaniami
rézniczkowo-calkowymi, przyjmuja w tym przypadku posta¢ réwnan
réznicowych. Takie podejécie, zdaniem autora, umozliwilo uzyskanie
jednorodnego, spéjnego opisu du2ej grupy algorytméw stosowanych w
zabezpieczeniach cyfrowych, tworzac jednoczesénie wygodny matematyczny
aparat ich syntezy i analizy.

2. ZRODLA BLEDOW ALGORYTMOW ZABEZPIECZENIOWYCH

2.1. Struktura zabezpieczenia cyfrowego

Zabezpieczenia elektroenergetyczne s3a ukladami, ktérych celem jest
identyfikacja miejsca i rodzaju zaklécenia w nadzorowanym systemie
elektroenergetycznym oraz podjgecie decyzji odnosnie do 1likwidacji
ewentualnej awarii. Ogélna struktura zabezpieczenia jest przedstawiona
na rys. 2.1.

Sygnat wyjséciowy zabezpieczenia jest okreslany w czlonie decyzyjnym
na podstawie wyniku poréwnania wielko$ci kryterialnej x z wielkoscia
odniesienia po uwzglednieniu warunkéw dodatkowych. Wielkos$¢ kryterialna
x odpowiada okreslonej wielkos$ci fizycznej w nadzorowanym obiekcie, np.
amplitudzie pradu lub napiecia, mocy itp., ktéra w sposéb najpelniejszy
i latwy do oceny moze okreéli¢ granice rozdzielajace obszary pracy nor-
malnej i awaryjnej tego obiektu. Wielko$¢ ta jest okreslana w czlonie
pomiarowym.

Pojecie dokladnos$ci pracy zabezpieczenia odbiega od kryteriow sto-
sowanych w odniesieniu do typowych uktadéw pomiarowych lub systeméw
sterowania. Od zabezpieczenia wymaga si¢ niezawodnej identyfikacji
awarii lub przedzialéw niebezpiecznej pracy systemu elektroenergetyczne-
go oraz podjecia automatycznych dzialan, ktére maja na celu ograniczenie
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skutkéw awarii oraz jej rozprzestrzeniania sig¢. Podstawowymi parametrami
okreslajacymi efektywno$é¢ funkcjonowania zabezpieczen sg: selektywnosé,
szybkos¢ dziatania, czulo$¢ i niezawodno$é¢ [130], [170). Wlasciwosci te
83 wzajemnie powigzane i w duzej mierze zalezg od dokladnosci toru po-
miaroweqgo zabezpieczenia, ktérego podstawowymi elementami s3 prze-
kladniki pomiarowe i czlon pomiarowy (rys. 2.1).

Wielkosci
—. zadane
Sygnaly pomocnicze
- ---T-TT-s 00" B
! 1
System | ¥ :
] Y x
elektro- Przekladniki : Czlon Czlon : R
pomiarowe | pomiarowy decyzyjny |
energe- | |
tyczny e e e e a - 2abezpieczenie _ _ _ _!

-~ Sygnaty sterujace

Rys. 2.1. Struktura zabezpieczenia elektroenergetycznego

Fig. 2.1. Block diagram of the power system protection

Przekladniki pomiarowe moga wprowadzi¢ znaczny bliad w torze pomia-
rowym zabezpieczeri. W spotykanym zakresie 2zmiennosci mierzonych
wielkos$ci, przekladniki pomiarowe rozpatruje si¢ zazwyczaj jako elementy
nieliniowe. Dotyczy to 2zwlaszcza prtekladnikéw pradowych. Najbardziej
igtotne dla pracy zabezpieczenia 83 bledy 2zwigzane 2z procesem
przejsciowym w przektadnikach oraz bledy wynikajgce z ich nieliniowosci
{157). 2 punktu widzenia procedur realizowanych w czlonie pomiarowym,
procesy zachodzace w przektadnikach pomiarowych mozna rozpatrywaé
tacznie ze zjawiskami w nadzorowanym systemie. W pracy nie prowadzi sie
analizy bleddéw przekladnikdéw pomiarowych oraz sposobu ich korekcji.

Podstawowym elementem toru pomiarowego zabezpieczenia jest czton
pomiarowy. Jest to przetwornik zamieniajgcy wielko$¢ dostepng pomiarowo
¥y (prad lub napiecie) na wielkos$¢ kryterialma x (rys. 2.1). Struktura
czlonu pomiarowego zabezpieczenia cyfrowego jest pokazana na rys. 2.2.
Nie odbiega ona zasadniczo od struktury typowego cyfrowego ukladu pomia-
rowego. Uklad prébkujaco-pamigtaigcy (S/H) jest umieszczony zwykle przed
multiplekserem analogowym (MPX), co umozliwia jednoczesne prdébkowanie
wielu mierzonych sygnatéw.

2z punktu widzenia rozwazan prowadzonych w pracy, najistotniejsze
znaczenie ma blok cyfrowego przetwarzania sygnatu. W tym bloku jest
realizowany podstawowy algorytm zabezpieczenia. Uklad ten jest =zwykle
wykonany w postaci wieloprocesorowego systemu cyfrowego {100].
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Uklad
sterujagcy

1 1 ¥

Y .
| Filtr S/H Uktad
analogowy X
. MPX a/c N cyfrowego
. przetwarzania
— sygnatu

Rys. 2.2. Struktura czlonu pomiarowego zabezpieczenia cyfrowego
Fig. 2.2. Block diagram of the power protection measuring digital
subsystem

2.2. Bledy czlonu pomiarowego zabezpieczen cyfrowych

Jak wspomniano, zadaniem czlonu pomiarowego zabezpieczenia jest
okreslenie wielkos$ci kryterialnej x. W sensie metrologicznym oznacza to
przetworzenie dostepnej wielkos$ci wejsciowej y w wielkos$¢ x (rys.2.2). W
pierwszym etapie syntezy algorytmu pomiarowego, wielko$é¢ wejsciowa y
jest reprezentowana przez wyidealizowang wartosé y’, w ktérej nie
uwzglednia sie zakldécen. W ten sposéb funkcja czlonu pomiarowego jest
okreslona operacjg, ktéra definiuje obiekt pomiaru [169]:

x(t) = F{y'(t)} , (2.1)

gdzie: operator F{:} oznacza postulowane rdéwnanie przetwarzania czlonu

pomiarowego.

W przypadku zabezpieczen cyfrowych mamy do czynienia z dyskretnsg
procedurg pomiarowg:

x(k) = F{y' (k) } (2.2)

Operator F{-} oznacza przetwarzanie idealne, Xtérego praktyczna
realizacja Jjest 2z réznych wzgledéw niemozliwa. Majg na to wplyw
niezbedne 2z powodow techniczno-ekonomicznych uproszczenia procedury
pomiarowej, a takze zaklécenia w nadzorowanym systemie, objawiajace sie
w postaci innego niz zaloZono sygnalu wejsSciowego oraz w samym czlonie
pomiarowym (rys. 2.3). Zatem, =zamiast procedury (2.2) wynik pomiaru
bedzie okreslony przez nastepujaca zaleznosd:

x(k) = F {y" (6), v(k), win) (2.3)

gdzie: Fr{-} - operator rzeczywistego przetwarzania.
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Nalezy podkreslic¢, ze w ogdlnym przypadku operatory F{-}, Fr{-} nie sag
funkcjami, w zwigzku z czym, np. ich argumenty moga by¢ przesunigte w
czasie.

Pomiar wedlug =zaleznosci (2.3) Jjest obarczony bledem, ktérego
warto$¢ chwilowa jest okreslona nastepujaco:

(k) = x(k) - x(k) (2.4)

Przedmiotem pracy jest analiza 1 ocena bleddéw zwigzanych przede
wszystkim z cyfrowym przetwarzaniem sygnaléw w czlonie pomiarowym. Bledy
w pozostalych elementach toru pomiarowego beda analizowane jedynie z
punktu widzenia ich wplywu na wybdér podstawowego algorytmu pomiarowego.
Nie sa réwniez rozpatrywane bledy na skutek starzenia lub dziatania
czynnikoéw losowych na uklad pomiarowy.

Czlon pomiarowy zabezpieczenia cyfrowego jest przetwornikiem pomia-
rowym, w ktérym sygnal  wyjsciowy jest okreslony w rezultacie
nastepujgcych dzialan:

- normalizacji amplitudy sygnalu wejsciowego oraz jego filtracji
(analogowej) ;

- dyskretyzacji w czasie oraz w poziomie;

- wykonania cyfrowego algorytmu pomiarowego w ukladzie o znanych
parametrach.

Podzial 2rédel bleddéw jest uzalezniony od sposobu i celu ich dal-
szej analizy. Z punktu widzenia projektowania oraz analizy pracy zabez-
pieczern w roéznych stanach systemu elektroenergetycznego uzasadnione
jest wyszczegdlnienie nastepujacych grup bledéw:

a) btedy aparaturowe, ktérych 2rédlem sa czynniki fizyczne;

b) biedy algorytmiczne, ktorych z2zrédlem jest przyjeta metoda
poniarowa;

c) bledy wynikajgce ze struktury zabezpieczenia.

Pierwsze 2 nich sg 2zwigzane 2z charakterystykami analogowych i
cyfrowych przetwornikéw uzytych do budowy czlonu pomiarowego. Podstawowe
z nich to:

- graniczna czestotliwos$¢ probkowania i przetwarzania A/C,

- dlugos¢ stowa przetwornika A/C,

- dlugosc¢ stowa rejestrow operacyjnych i pamieci procesora.

Bledy algorytmiczne sa 2wigzane z =zalozona procedurg pomiarows
(algorytmem pomiaru wielkosci kryterialnej). Procedura ta jest okres$lana
na podstawie przyjetego modelu zjawisk w nadzorowanym systemie (modelu
sygnalu odniesienia) oraz wymaganej funkcji zabezpieczenia.

Bledy wynikajace ze struktury zabezpieczenia sa zwigzane z przyjeta
koncepcja okreslania miejsca 1 charakteru zaklécenia oraz sposobu i
zakresu zbierania informacji. Na przyktad, blagd oszacowania miejsca
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zwarcia w mnadzorowanej 1linii mozna znacznie =zredukowac¢, jesli pomiar
bedzie prowadzony na obu jej koncach. Ograniczenie liczby i zakresu
pomiaréw jest podyktowane czynnikami techniczno-ekonomicznymi. Analiza
takich bteddéw wykracza poza kategorie metrologiczne, ma natomiast $cisty
zwigzek ze wspomniang techniczng doskonalo$cia zabezpieczenia. Czynniki
te nie beda bezpos$rednio analizowane w niniejszej pracy.

Inny podzial bleddéw moze wynika¢ z czysto metrologicznego podejscia
do analizy dzialania czlonu pomiarowego. Prowadzi to do okreslenia jego
charakterystyk metrologicznych, takich jak na przyktad klasa niedo-
ktadnosci [103]. W elektroenergetyce stosuje sie je w odniesieniu do
uktadow pomiarowych, wspomagajgcych prowadzenie ruchu w svstemie lub do
rozliczen ekonomicznych. 2 powoddéw, o ktérych wspomniano na poczatku
niniejszego rozdziaiu, w stosunku do ukladéw automatyki =zabezpiecze-
niowej takie podejscie nie jest stosowane.

Konsekwencja tych zalozen jest nuproszczenie definicji bledow.

Przede wszystkim nie uwzglednia sig¢ takich parametréw, jak: temperatura,
czas eksploatacji wurzadzenia oraz inne czynniki $rodowiskowe, nie
zwigzane bezposrednio z obserwowanym procesem. Wynika stad réwniez ogra-
niczenie liczby 2Zrédel bleddéw, ktére beda rozpatrywane w dalszej czesci
pracy.
' Zaleznos¢ (2.3) jest zdefiniowana w stosunku do warunkéw odniesie-
njia, ktére zazwyczaj oznaczajg ustalony obszar pracy nadzorowanego
systemu i ukladu pomiarowego. Blad ze wzoru (2.4) =zalezy wdéwczas od
czynnikéw losowych i tzw. bledu wzorcowania (103]. W przypadku procedury
cyfrowego przetwarzania sygnalow btgd wzorcowania mozna latwo
wyeliminowac.

Pomiar wykonywany przez zabezpieczenie jest z natury rzeczy pomia-
rem dynamicznym. Wprawdzie mierzone sa takie "statyczne" wielkos$ci, jak
warto$¢ skuteczna pradu lub napiecia, jednak wlasciwosci dynamiczne
catego uktadu istotnie wplywaja na dokladno$¢ pomiaru z punktu widzenia
jego zastosowania. Zzatem zamiast réwnania (2.3) nalezaloby stosowac
odpowiednia procedure dynamiczng, ktéra "nadaza" za zmianami mierzonej
wielko$ci. Jesli jednak procedura (2.3) zostala wzorcowana (wyskalowana)
w stosunku do stanu ustalonego mierzonej wielko$ci, to kazda jej zmiana
spowoduje wystapienie dynamicznego bledu pomiaru.

Spotka¢ mozna wiele réznych definicji bitedu dynamicznego [72],
[103], [169]. Poniewaz w rozwazanym przypadku 2z zalozZenia mamy do czy-
nienia z pomiarem dynamicznym, wiec mozna przyja¢, ze bkad dynamiczny
jest okre$lony przez zalezno$¢ (2.4). Oznacza to, 2e warto$é¢ chwilowa
btedu dynamicznego jest roéznica miedzy wynikiem operacji zrealizowanej
(2.3) a zdefiniowanym obiektem pomiaru (2.2).

W wielu rozwazanych dalej algorytmach, przy braku zaklécen,
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wystepuje stan ustalony mierzonej wielko$ci. Wéwczas blad dynamiczny
mozna okre$li¢ wzgledem stanu ustalonego odpowiedzi:

(k) = x(k) = x, , (K) (2.5)

Ta uproszczona definicja bledu utatwia analize duzZej klasy rozwazanych w
pracy algorytméw. Zaklada sie przy tym, 2e w warunkach odniesienia pro-
cedury Fr{-} i F{-} daja jednakowy wynik dla sygnalu ustalonego:
[xust(k) = Fr{y(k)} = F{y(k)}]k_%m. Na rysunku 2.3 przedstawiono model
zakldcen pomiaru sygnaléw zabezpieczeniowych.

zaktdcenie zaklécgnie
procesu w (k) pomiaru v (k)
Model sygnaltowy ; X
procesu O > Fr
Y’ (k) YO(K) y(k) .
+ x (kK
F x(k
vy’ (k)

3. Model zaklécen pomiaru sygnalow zabezpieczeniowych
Fig. 2.3. Representation of errors in power system protection
measurements
Stosowane sa takZe inne miary bledu dynamicznego, takie jak: blad
maksymalny lub $redniockwadratowy [169].

2.3.Modele matematyczne sygnaléw wejsciowych zabezpieczen

2 przeprowadzonych rozwazan wynika, 2ze charakter procedury pomiaro-
wej 1 dokladno$¢ pomiaru w istotny sposdb zaleza od modelu sygnalu
wejsciowego oraz wystepujgcego zaklécenia. Z punktu widzenia analizy
procedur pomiarowych stosowanych w zabezpieczeniach (a réwniez w
ukladach sterowania), pomiar mozZna rozpatrywa¢ jako identyfikacje para-
metréw modelu sygnalowego. Takie okres$lenie moze by¢ dopuszczone, jes$li
analiza algorytmu bedzie rozszerzona o badanie adekwatnosci przyjetego
modelu do sygnalu rzeczywistego. Oznacza to, ze model sygnalowy procesu
powinien odzwierciedlaé¢ podstawowe jego cechy, idealizujgac je. W ten
spos6b konkretna realizacja procesu moze by¢ opisana modelami procesu i
zaklécerni. Model sygnalowy jest roéwniez $cisle powiazany 2z charakterem
wielkosci kryterialnych zabezpieczenia,

W zaleznosci od sposcbu opisu bleddéw pomiarowych 1 zjawisk
zwigzanych 2z generacjg sygnaléw dzieli sie modele sygnalowe na dwie
nastepujace grupy:
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- deterministyczre,

- stochastyczre.

W modelu deterministycznym zardéwno sygnal odniesienia, jak i
zak}6cenie sa zdeterminowanymi funkcjami czasu o poszukiwanych parame-
trach. Ze wzgledu na charakter proceséw przejsciowych, wystepuijacych
podczas zaklocenn w systemie elektroenergetycznym, najbardziej szcze-
gélowe modele tej grupy majg zazwyczaj strukturg rézng dla pradu i
napiecia. Przebieg pradu moze by¢ wyrazony nastepujgcym réwnaniem:

n

i(t) = I cos(u t-y,) + I _exp(-t/T) +k£21kcos(wkt-wk) +

m (2.6)

+jEZIajexp(-t/Taj) cos(wjt-wj),

gdzie: m, n - liczba odpowiednich skladowych oscylacyjnych pradu.

W przebiegu napiecia zazwyczaj nie wystepuje sktadowa aperiodyczna.
Koniecznosé¢ uzyskania szybkiej odpowiedzi czlonu pomiarowego zabez-
pieczer wymaga stosowania uproszczonych modeli sygnalowych. Wiekszosé
algorytmoéw pomiarowych opiera sig¢ na zalozeniu, Ze zasadnicza informacja
o stanie nadzorowanego obiektu jest zawarta w podstawowej harmonicznej
sygnatu pradu lub napigcia. Model sygnalowy moze by¢ w tym przypadku
okreslony w postaci fazora wymuszajgcej skladowej harmonicznej:

Tty = X exp[j(wlt—W)] =X cos(wlt-w) + j X sin(wlt—w) (2.7)

Faze sygnalu (2.7), okreslong katem ¥, wygodnie jest rozdzieli¢ na dwie
sktadowe:
=9 -a,
gdzie: a - kat wskazujacy na moment obserwacji przebiegu (punkt
odniesienia),
¢ -~ faza sygnalu wzgledem tego punktu odniesienia.

Je$sli model mierzonego sygnalu y odpowiada czesci rzeczywistej
fazora (2.7), to otrzymamy:

yo(t) = X cos(wlt-¢+a) = xs51n(w1t+a) + xccos(w1t+a) B (2.8)

gdzie: xg = X sin(e),

*e

X cos(¢).

Sktadniki prawej strony réwnania (2.8) sa okres$lone przez skladowe
ortogonalne, odpowiednio: synfazowa (xc) oraz kwadraturowa (xs) wzgledem
sygnalu y [165].

Model sygnalu we)Sciowego y moze by¢ w podobny sposéb rozszerzony o

dodatkowe wielkosci uwzgledniajace skladowg aperiodyczna oraz wy2sze
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harmoniczne. Liczba sktadnikéw réwnania (2.8) Jest czesto nazywana
rzedem modelu sygnalowego.

Modele stochastyczne s3 okreslane przez charakterystyki probabili-
styczne. Ich forma bywa roéznorodna, jednak w rozpatrywanych tutaj zagad-
nieniach modele stochastyczne sa okreslane na wzér modeli determini-
stycznych, 2z tym 2ze niektére ich parametry majag charakter losowy. W
zwigzku 2z tym czesto nazywa sie je modelami guasi-deterministycznymi
(gdy model stochastyczny powstal przez stochastyczne uzmiennienie jakie-
gos$ parametru modelu deterministycznego [133], [165]).

W ogdlnym przypadku model stochastyczny przedstawia mierzony sygnal
w postaci sumy sygnalu uzytecznego (odniesienia) yo(t) oraz sygnalu
bledu v(t):

y(£) = y (t) + v(t) (2.9)

Sygnal uzyteczny yo(t) jest przedstawiany modelem deterministycznym
lub probabilistycznym o znanej strukturze i nieznanych parametrach.
Sygnal bledu jest przedstawiany modelem probabilistycznym. Zazwyczaj
zaklada sie, ze modelem sygnalu bledu jest szum bialy normalny. Sygnal
ten jest stacjonarny, ma zerowg wartos$¢ s$rednia 1 charakteryzuje sie

. . sy 2
rozkladem normalnym o znanej wariancji ¢7:

E{x(t)} = o, (2.10)

var{v(t)} = E{vz(t)} = o2

Takie zalozenia sg przyjmowane ze wzgledu na mozliwos$¢ stosowania
bardzo efektywnego algorytmu estymacji optymalnej w postaci filtru
Kalmana. Wartos$¢ oczekiwana bledu estymacji jest wowczas zerowa, a wa-
riancja bledu 2alezy od gestosci mocy zaklécern i czasu pomiaru. Ten
model zaklécen Jjest roéwniez potwierdzony badaniami symulacyjnymi dla
duzej klasy obiektdw [42], [148]). W przypadku znacznej rozbieznosci
miedzy widmem empirycznym i zalozonym modelem mozna proébowaé¢ zmieniad
strukture modelu lub godzié¢ sie na estymacje suboptymalng.

Struktura modelu sygnalu uzytecznego zalezy od charakteru zabezpie-
czanego obiektu i jest <$ci$le powigzana 2z procedurg pomiarows. Na
przyklad, analogicznie do (2.8), dwustanowy sygnalowy model probabili-
styczny jest wyrazony roéwnaniem:

y(t) = X, sin(w1t+a) + X, cos(w1t+a) + v(t) (2.11)

Sposo6b uwzgledniania zaklo6cen procesu w(t) bedzie podany w dalszej
czesci pracy.

Zjawiska zachodzgce w obiektach elelektroenergetycznych sa postrze-
gane Jjako procesy ciagle, natomiast procedury pomiarowe zabezpieczen
cyfrowych operuja na dyskretnych modelach sygnalowych. Postacie dyskret-
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na i ciagla s powigzane znanymi zaleznos$ciami wynikajacymi z twierdze-
nia o prébkowaniu ([95]. Niektére techniczne i analityczne aspekty
zwigzane z konwersja analogowo-cyfrowg beda poruszone w dalszej czesci
pracy.

Model dyskretny mozna otrzymac przez dyskretyzacje czasu w réw-
naniach modelu ciggtego:

= kT, t = KT + T, (2.12)

tk k+1
gdzie: k - numer proébki.

Dyskretna postaé¢ roéwnania (2.11) jest woéwczas nastepujaca:

y(tk) = y(k) = xssin(vk+a) + xccos(vk+a) + vi(k) , (2.13)
gdzie:
_ _2nT _2m
v =T == 5
1
W roéwnaniu (2.13) zaktada sie réwnomierne probkowanie o
czestotliwosci:
N w w
=t 1 _1
fT =3 " T (2.14)

W algorytmach pomiaréw cyfrowych sg przetwarzane ciagi kolejnych
prébek mierzonego sygnalu. Jezeli jest znana diugosc¢ K takich ciagéw, to
réwnanie (2.13) powtarza sie dla k = 0, 1,...,K-1, co wygodnie jest

przedstawi¢ w zapisie macierzowym:

Y=HX+YV, (2.15)
gdzie:

Y = [y1 Yy o yK]T - wektor pomiardw,

X = [x1 Xy e XM]T - wektor parametrow modelu,

H - macierz bazowa modelu (K x M) (macierz modelu),

Y = [V1 Vy ees VK]T -~ wektor bleddéw pomiaru,

K - liczba pomiardw,

M - liczba parametréw modelu.

Struktura tego modelu sygnalowego jest przedstawiona na rys. 2.4. 2
pordéwnania z rys. 2.3 mozna wnioskowac¢, ze modele procesu deneracji
sygnalu i jego pomiaru sa wzajemnie odwrotne.

Model okreslony réwnaniem (2.15) jest znany jako ogdélny liniowy
model regresji [103]. 2e wzgledu na swa posta¢ jest takze nazywany mode-
lem o strukturze rdéwnolegtej (nierekursywnej). Charakteryzuje sie on
tym, 2e wiaze ze sobg K kolejnych pomiaréw, dla ktérych parametry modelu
X sa state. Dla rozpatrywanego wczesniej modelu dwustanowego roéwnanie

(2.15) przyjmuje nastepujgca postac:
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Yy sin(a) cos (o) vy
y sin(v+a) cos (v+a) x v
2| = . ) [ s ] + | .2 (2.16)
: : : *e :
Yy sin(v(K-1)+a) cos(v(K-1)ta) Vi
a)
hll v

—
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Rys. 2.4. Struktura réwnoleglego (nierekursywnego) modelu sygnatowego
Fig. 2.4. Nonrecursive batch processor of a signal model

Jesli w modelu sygnalowym zostana uwzglednione réwniez inne
sktadowe, to wyrazi sie w odpowiedniej rozbudowie macierzy H oraz wekto-
row X i V. Na przykiad, gdy do modelu zostanie wlgczona trzecia harmo-
niczna identyfikowanego sygnalu, woéwczas rdéwnanie (2.13) przyjmie
nastepujaca postac:

y (k) xssin(vk+a) + xccos(vk+a) +

(2.17a)

+ X 3cos(3vk+a) + v(k)y, k=20,1,...,K-1

5351n(3vk+a) + X,
gdzie: X430 Xo5 ~ parametry modelu trzeciej harmonicgznej sygnatu.

Macierz H modelu sygnalowego jest w tym przypadku zbudowana z
nastgpujgcych wierszy:

Hj = [sin(v(j-1)+a) cos(v(j-1)+a) sin(3v(j-1)+a) cos(3v(j-1)+a)]
(2.17b)

Rekursywna postac roéwnania (2.15) umozliwia uwzglednienie zmiany
parametréow procesu dla kolejnych prébek mierzonego sygnalu. Model

sygnalowy mozna woéwczas opisa¢ za pomoca znanych réwnan w przestrzeni
stanow [2]:
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X(k+1) = A(k) X(k) + W(k) , (2.18a)
Y(k) = H(k) X(k) + V(k) (2.18b)

Macierz pomiaru H jest czesto (zwlaszcza w teorii sterowania) oznaczana
przez (. Przyjete oznaczenie jest uzasadnione tym, 2e macierz ta wywodzi
sie z macierzy modelu H w nierekursywnej reprezentacji sygnaiu. Nalezy
jednak zauwazy¢, Ze struktura tej macierzy jest w obu przypadkach
odmienna. Takze liczba pomiaréw K w modelach (2.15) i (2.18) ma inne
znaczenie, co mozna dostrzec, pordéwnujac rysunki 2.4 i 2.5.

W przypadku modelu stacjonarnego, macierze A(k), H(k), W(k) i V(k)
nie zalez2a od czasu: A(k) = A, H(k) = H, Wk) = W, V(k) = V.

Struktura modelu (2.18) jest pokazana na rys. 2.5. Liczba wyj$¢
jest w rozpatrywanym zastosowaniu réwna Jjednosci, a macierz H
przeksztalca sie w M-elementowy wektor.

Model stanowy mo2e odnosi¢ sie rdwniez do systemu deterministvcz-
nego. W’ edy wektory losowe W = V¥ = (, natomiast réwnania przeksztalcaja
sie¢ do postaci:

X(k+1l) = A(k) X(k) , (2.19a)
Y (k) = H(k) X(k) (2.19b)

Pominiecie zaklécernt w tych roéwnaniach nie oznacza bynajmniej, 2e pomiar
jest dokladny. Analityczne konsekwencje tych =zalozen beda rozpatrzone
przy okazji syntezy algorytméw pomiarowych.

Struktura macierzy w podanych réwnaniach zalezy od przyjetej liczby
standéw oraz od zalozenia co do stacjonarnosci modelu.

Y(k)

a2 X (0) Y (k)
H(k)

W(k) X(k+1)

3

N
.

— A(K)

ES

Rys. 2.5. Struktura rekursywnego modelu sygnalowego
Fig. 2.5. Recursive signal model
W modelu stacjonarnym elementy wektora stanu X sg w warunkach usta=
lonych  wspélrzednymi fazorow, wirujacych 4 predkoscia katowa,
odpowiadajacg poszczegdélnym harmonicznym sygnalu. W modelu dwustanowym
okreslaja one polozenie fazora podstawowej harmonicznej, a macierze
modelu maija nastepujgcg strukture:
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A(k)

1l
>
|

cos (V) sin(v)
-sin(v) cos(v)| ’

(2.20)
Hk;

[

H=1[¢ 1]

W modelu niestacjonarnym elementy wektora stanu podstawowej harmo-
nicznej przedstawiaja wspélrzedne nieruchomego fazora. Struktura macie-
rzy modelu jest woéwczas nastepuiaca:

1 0
Atk) = A = ’
0 1
(2.21)
H(kx) = [sin(vk) cos(vhk)]
W obu przypadkach wektor stanu ma postaé: Y(k) = [xl(k) xz(k)]T =
[xs(k) xc(k)]T, a macierz Y jest skalarem przedstawiajgcym sygnal

wyjsciowy obserwowanego systemu. Niestacjonarno$¢ modelu jest zatem
zwigzana z postacig rownan stanu - w przypadku (2.21) macierz H jest
zmienna w czasie. Ze wzgledu na okresowo$s¢ jej wyrazéw model ten jest
niekiedy nazywany cyklostacjonarnym.

Przedstawione modele sygnalowe procesu obserwowanego przez zabez-
pieczenie sg podstawa syntezy odpowiednich procedur pomiarowych, ktére
oméwiono w keolejnych rozdziatach pracy. %e wzgledu na czeste odwolywanie
si¢ do wymienionych dwéch modeli beda one dJdalej skrétowo nazywane
odpowiednio: modelem regresji - o strukturze jak w zaleznosci (2.15)
oraz modelem zmiennych stanu - o strukturze jak w réwnaniach (2.18) lub
(2.19).

3. ESTYMACJA PARAMETROW MODELI SYGNALUWYCH

3.1. Wprowvadzenie

Ze wzgledu na duze zréznicowanie proceséw przejsSciowych wyste-
pujacych w czasie zaklécen w systemie elektroenergetycznym, w charakte-
rze wielkos$ci kryterialnych przyjmuje sie rézne wielkosci fizyczne, na
podstawie ktérych mozna w najlepszy sposéb oceni¢ stan nadzorowanych
cbiektoéw. Proces przetwarzania sygnaléw pomiarowych w wielko$ci kryter-
ialne odbywa sie zazwyczaj w dwéch nastepujacych etapach:

- wstgpne przetwarzanie sygnalow,

- wlasciwy pomiar wielkosci kryterialnych.

Podziat ten Jjest umowny i w duzym stopniu uzasadniony stosowaniem
odmiennych metod przetwarzania sygnaléw w obu wymienionych etapach.

Wstepne przetwarzanie sygnalow, ktoéremu poswigcony jest biezacy i
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nastepny rozdzial, ma na celu ksztaltowanie odpowiednich charakterystyk
czestotliwo$ciowych i dynamicznych calego algorytmu oraz formowanie
sygnaldéw posrednich o =zadanych wzajemnych zalezno$ciach czasowych. Sg
one powigzane z wielko$ciami dostepnymi pomiarowo za pomocg modeli sy-
gnalowych. Zatem ta faza przetwarzania sygnaléw sprowadza sie do oceny
(estymacji) parametréw modeli sygnalowych. Parametrami tymi sg najcze-
$ciej skladowe ortogonalne fazora podstawowej harmonicznej sygnaiu pradu
lub napigcia.

Wazna cecha charakteryzujgca poszczegdlne metody estymacji jest
btad oceny szukanych parametréw. W wiekszosci przypadkéw stosuje sie
$redniokwadratowe kryterium oceny tego bledu [148]. Wywodzaca sie stad
metoda najmniejszych kwadratéw (MNK) jest podstawows procedura w proce-
sie projektowania cyfrowych estymatoréw parametréw sygnaloéw.

W niniejszym rozdziale przedstawioro =zasady syntezy algorytméw
wywodzacych sie z metody najmniejszych kwadratéw, w ktérych model pomia-
rowy Jjest zapisany w formie réwnail regresji lub réwnan stanu.

Wyj$sciowym zaloZeniem w pierwszym przypadku jest niezmiennos¢ para-
metréw modelu w zbiorze obserwacji (lezgcych w oknie pomiarowym), na
podstawie ktérych dokonuje sig oceny ich warto$ci. Podstawowy algorytm
estymacji ma zatem posta¢ nierekursywng (jednoczesne przetwarzanie
wszystkich pomiardéw). W zakonczeniu rozdzialu dokonano analizy wariancji
btedéw tych algorytmow.

Rekursywna wersja MNK oparta jest na przedstawieniu sygralowego
modelu procesu w postaci réwnan stanu. Umozliwia to unikniecie ograni-
czen odnos$nie do niezmienno$ci parametréw modelu, ktdre sg w tym przy-
padku przedstawione w postaci wektora stanu. Znanym sposobem identyfika-
cji tego wektora jest zastosowanie obserwatora stanu [63]. Po spelnieniu
pewnych zaloZen metoda ta prowadzi do filtracji Kalmana. Wywodzace sie
stgd algorytmy beda oméwione w dalszej czeéci pracy.

3.2. Metoda najmniejszych kwadratéw
3.2.1, Matematyczne podstawy metody

Metoda najmniejszych kwadratéw jest najbardziej rozpowszechnionym
kryterium oceny dokladno$ci procedur pomiarowych. Algorytmy oparte na
MNK sg réwnoczes$nie wygodnym narzedziem wygladzania (filtracji) sygnalow
przedstawiajgcych dane pomiarowe.

W klasycznej postaci MNK odnosi sige do modelu pomiarowego,
wyrazonego w formie rownan regresji (2.15):

Y=HX+YVY, (3.1)
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dla ktérego poszukuje sig modelu wynikéw pomiaru, opisanego zwigzkiem
[83]:

? =H )2 (3.2)

l1dea metody najmniejszych kwadratéw polega na okresleniu takich
estymat xj parametréw modelu, dla ktérych suma kwadratéw bledéw esty-
macji pomiardw:

e; =¥;~Y; . i=1,2,...,K (3.3)

jest najmniejsza.
W ogélnej metodzie najmniejszych kwadratéw, w charakterze kryterium
estymacji, jest stosowana wazona suma kwadratdéw bleddéw (3.3):

J, = g,.e.e, =£° G ¢ (3.4)
2 2y j= 13 gl

Miara Jz, zgodnie 2z réwnaniami (3.2) oraz (3.3), jest funkcja po-
szukiwanych estymat okre$lonych wektorem X. Minimalna wartos¢ tej miary
wzgledem wektora X wystgpuje woéwczas, gdy spelnione sa nastegpujace

warunki:
—L =0, i=1,2,...,M, (3.5)

co mozna napisaé¢ w postaci macierzowej:

8 J a N N
a)‘(z =T[(HX’Y}TG[HX-Y]]=
(3.6)
=2H'GHX=-2H'GY=0,
skad otrzymuje si¢ tzw. rownanie normalne:
HHGHX=H GY, (3.7)

ktére jest podstawa syntezy wielu algorytméw pomiarowych. Stad, estymata
wektora parametrow X jest okreslona rownaniem:

s T
gdzie:
Pg = (HZ H)7Y, (3.9)
Hg = HTG . (3.10)

Z roéwnaniami (3.8)-(3.10) laczg sie bardzo uzyteczne wlasnosci
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statystyczne MNK. Je$li elementy wektora biedow modelu sygnalowego VY
(3.1) s3 nieskorelowane 1 podlegaja rozkladowi normalnemu 2z wartos$cig
oczekiwang:

E(V) =0 (3.11)

oraz macierzg kowariancji:
_ T
R=EVV) ., (3.12)
a macierz wagowa jest wybrana zgodnie z zalezno$cia [168]:
*
-1
G = o2 R ~ . (3.13)

gdzie: uz = E(vz) - wariancja bledu pomiaru wielkosci y,

to estymator (3.8) charakteryzuje sie minimalng wariancja bledow
estymacji [9]. Ponadto, na podstawie =zalozenia (3.11), 2z uwzglednie-
niem réwnan (3.1) oraz (3.8)-(3.10), tatwo wykaza¢, ze blad estymacji
wektora X:

X=X-X (3.14)
ma wartosc oczekiwana:
E(X) = 0 (3.15)

(estymator jest nieobciazony), a PG ($cislej: o? Pg - punkt 3.4) jest
macierzg kowariancji bledéw estymacji. Réwnanie (3.8) wraz 2z warunkami
(3.9)-(3.15) tworzy nierekursywny algorytm estymacji Gaussa-Markowa.
Pierwiastki kwadratowe z elementéw diagonalnych macierfy Ps (odchylenie
standardowe) mozna uwaza¢ za bledy pomiarowe estymaty X [10]. Przy spel-
nieniu warunkéw (3.11)-(3.13) biedy te sa najmniejsze.

Jesli zalozy¢, ze bledy v wszystkich pomiaréw sg jednakowe, to

macierz kowariancii (3.12) jest okreslona nastepujaco:
R=0"1 (3.16)

W modelu deterministycznym elementy macierzy wagowej ( okreslaja
znane a priori warunki poszczegdélnych pomiardéw (stopien ich doklad-
nosci). Réwnanie (3.16) odpowiada woéwczas zalozeniu, 2e macierz wagowa
= | (02 = 1), cc jest rownowazne temu, ze brak jest statystycznej infor-
macji a priori o wielko$ciach estymowanych. W tym przypadku algorytm
(3.8) przyjmuje nastepujacg postac:

i= P HT Y ., (3.17)
gdzie:

P =" W (3.18)
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Jest to tzw. nierekursywny algorytm Gaussa [9].

Réwnanie (3.17) przedstawia podstawowy algorytm MNK, podczas gdy
réwnanie (3.8) odpowiada postaci uogdlnionej lub zmodyfikowanej. Modyfi-
kacja algorytmu podstawowego jest dokonana przez znang a priori macierz
wagowa (. Macierz H jest tutaj macierza modelu sygnalowego, natomiast
macierz HG uwzglednia warunki pomiaru i jest w dalszym ciagu nazywana
macierza modelu pomiarowego. W podstawowym algorytmie estymacji HG = H.

Macierz P (oraz PG) ma nastepujgca strukture:

-1
Pyy P - Py 917 912 - Ty
p = | P21z Pa2 - Poy | = 921 922 - Yam (3.19)
[ Py, Pyz *+- Pyy 91 Iy2 -+ 9um
Na podstawie wzoru (3.18) (lub (3.9)) wyrazy qij mozna obliczy¢ wedtug
zaleznosci:
K »
g..=7Y hy. h,., (3.20)
1j 15 1i 71j
gdzie:
hlj -~ wyrazy macierzy H ,
el
h,. = h., g.. (3.21)
1li j=1 j1 7 ji
Mozna zauwazyc¢, ze dla G = |, H( = H, zatem: hzi = hil'

Po uwzglednieniu zaleznosci (3.19)-(3.21) algorytm estymacji (3.8)
mozna napisa¢ w nastgpujgcej postaci skalarnej:

K M
X, =j£1(l£lpil njy ) vy . i=12,....m (3.22)
W réwnaniu (3.22) wyrazenie ujete w nawiasy jest zalezne od przyjetego
modelu pomiarowego, a odpowiadajace mu wartosci moga by¢ obliczone
wczeéniej, poza procesem estymacji.

Wyrazenia (3.8) (posta¢ wektorowa) oraz (3.22) (posta¢ skalarna)
przedstawiaja rozwigzanie ukladu réwnarn algebraicznych, ktoére dla K>M sa
nadokreslone. Dodatkowo, elementy diagonalne macierzy PG przedstawiaja
wariancje bleddéw tego rozwigzania. W przypadku modelu dwustanowego uktad
réwnan ma postacé (2.16).

Na podstawie réwnania (3.22) mozna sformulowac¢ nastepujace wnioski,
przydatne w projektowaniu rozpatrywanych estymatorow:

- Pomimo rozbudowansgo niekiedy modelu sygnalowego (modelu wysokie-
go rzedu), sposrod M wielkosci estymowanych ;i’ w algorytmach zabezpie-
czen cyfrowych korzysta sie tylko =z niektérych 2z nich. Sg to przede
wszystkim estymaty okreslajace skladcwg podstawowa obserwowanego
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sygnalu. Pozostale estymaty okres$laja parametry wyZszych harmonicznych
lub skladowej aperiodycznei i zazwyczaj nie ma potrzeby ich obliczania.
- Uproszczenie algorytmu mozna uzyska¢ przez zmniejszenie liczby
mnozen w poszczegdlnych sktadnikach (3.22). Mozna tego dokona¢ przez
odpowiedni dobdér macierzy HG (od ktérej roéwniez zalezy macierz PG),
zwiaszcza, je$li macierz Pe jest diagonalna, to estymatory skladowych
ortogonalnych sygnalu harmonicznego sg okreslone réwnaniami (3.8),

gdzie:
X =[xy x7 .,
- T _ T
Y=1[r; vy .- ¥l = [¥v(0) y() ... y(X-1)]", (3.23)
HT _ Hg ) h (0) h_(1l) ... h(K-1)
G He h_(0) h_(1) ... h_(K-1) | '

Pg = diag [p; p,] = diag [Py p_]

Po uwzglednieniu wprowadzonych oznaczen mozna napisaC nastepujace

réwnania estymatorow skladowych ortogonalnych sygnaiu:

R K-1
¥, =p, L B (J) ¥,
j=0
(3.24)
. K-1
X, =p. L h () vy,
Jj=0

gdzie: Pgr B~ diagonalne elementyhmacierz¥ PG w wierszach, odpowia-
dajacych sktadowym X, oraz x_,
hs(j), hc(j) - elemenEy wiersgy macierzy Hg, odpowiadajgce skta-
dowym X oraz x..

Na ich podstawie mozna okre$li¢ amplitude i faze sygnalu:

2 = ;sz + ;Cz ’

N (3.25)
- X
¢ = arctan =

XC

Je$li zostanie wybrany taki model pomiarcwy, ze wspdélczynniki h,
hc bedg przyjmowac¢ wartosci calkowite, (a zwlaszcza 1, -1), to oblicza-
nie estymat zgodnie z wzorem (3.24) staje sie bardzo proste. Modyfikacja
macierzy H moze réwniez prowadzi¢ do pozadanej zmiany czgsto-
tliwo$éciowych lub dynamicznych wtasnosci tych estymatoréw.

Modyfikacje estymatora podstawowego (3.17) moga by¢ przeprowadzone
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za pomocg macierzy wagowej {3 zgodnie z wzorami (3.8)-(3.10). Jednak
zazwyczaj wygodniej jest tego dokona¢ bezpoérednio przez dobér macierzy
Hg- Macierz wagowa jest wtedy okreslona nastepujgcym réwnaniem (na pod-
stawie (3.10)):

T -1
G=H({H H "H; =HPHg (3.26)

Nalezy zauwazy¢, ze modyfikacje algorytmu podstawowego moga prowadzié¢ do
naruszenia warunkéw optymalnej estymacji, co wiaze sie ze wzrostem
wariancji btedow. Jesli macierz G jest niediagonalna, to biedy pomiarowe
83 wzajemnie zalezne. Korekty mogg by¢ jednak celowe, jesli w ich wyniku
uzyska sie istotne korzy$ci obliczeniowe lub poprawe pozadanych
wlasciwo$éci algorytmu.

W procesie projektowania opisanych algorytméw wychodzi sie zatem od
okreslenia macierzy modelu pomiarowego HG’ ktéra jest utworzona na pod-
stawie funkcji zachowujacych geometryczne podobienstwo z modelem obser-
7Q6w5nego éygnalu}VStqd tez metédy te sa czesto hazyﬁane metodami odwzo-
rowania krzywych (ang. curve fitting technique) {121], [142].

3.2.2. Rekursywny algorytm MNK

Przedstawiony algorytm opiera sie na zalozeniu, 2Ze estymowane para-
metry procesu s3 stale w oknie pomiarowym o szerokos$ci, odpowiadajgcej K
ostatnim pomiarom. Podstawowa posta¢ tege algorytmu Jjest wyrazona w
formie réwnan (3.24). W przypadku estymacji sygnalu, procedury te nale2y
powtarza¢ dla kolejnych =zbioréw mierzonych probek. Proces ten mozna
upro$ci¢, korzystujgc z rezultatédw estymacji w poprzednich krokach.
Prowadzi to do algorytmu rekursywnego.

Ogdélny rekursywny algorytm MNK wyprowadza sie, rozszerzajjc kryte-
rium minimalnej wazonej sumy kwadratow (3.6) na k kolejnych obserwacji
ciagu sygnalowego (168]. Szeroko$¢ okna pomiarowego jest przy tym dla
kazdej obserwacji réwna K pomiaréw. Wstepnie zaklada sie, 2e dla
wszystkich k obserwacji wartos¢ estymowanych parametréw jest stala
(X = Xk,

Dla kolejnej i-tej obserwacji réwnanie (3.7) przyjmuje nastepuijgcs
postac:

HT(i) 6 H(i) X(k) = HT(d) G Y(i) (3.27a)

Dla wszystkich k obserwacji otrzymamy:

k T - k T
_Zl H (i) G H(i) X(k) = ,21 H (i) G Y(i) (3.27b)
i= i=
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Po wylaczeniu wektora ﬁ(k) uzyskujemy [168]:
X(k) = P(k) B(k) , (3.28)
gdzie:
-1 L .
P7200 =1 H (1) 6 H(D)
(3.29a)

neR

BUo =Y HY(1) G Y(i)
i=1
Je$li réwnanie (3.28) zapisaé¢ réwniez dla obserwacji (k-1)-szej, to
po uproszczeniu uzyska sie rekursywng posta¢ wyrazenia (3.29%a):

P~ lx) = P~ l(k-1) + HT(k) G H(K),
T (3.29b)
B(k) = B(k-1) + H (k) G Y(k)

Na podstawie tych réwnan mozna okre$sli¢ rekursywna postac algorytmu
MNK:

X(k) = X(k-1) + P(k-1) H (k) (G714 (3.308)
+ Hek) PUe-1) HTOO1TYY (k) - HO X(k-1)]1
P(k) = P(k=1) - P(k-1) H (k) [6 1+
(3.30b)

H(k) Pk-1) HY () ]1™Y Hek) P(k-1),

+

gdzie: P(k), podobnie jak w algorytmie (3.8), jest macierzg kowariancji
btedéw estymacji.

W tym przypadku mozna uwzgledni¢ dynamike procesu generacji wektora
X, zakladajac, ze zmienia sie on w kolejnych krokach obserwacji wedlug
okreslonej liniowej zaleznosci.

W warunkach deterministycznych zale2no$é¢ ta jest okreélana réwnaniem
[9]):

X(k+1) = A(k) X(k), (3.31a)

gdzie: A(k) - macierz (MxM), okre$lajaca sposéb zmiany wektora X.

Pomiar wéwczas odbywa sige réwniez zgodnie z zalozeniami determini-
stycznymi, zatem w rownaniu (3.1) pomija sie bledy:

Y (k) = H(k) X(k) (3.31b)

Struktura réwnania (3.31b) jest oczywiscie inna niz réwnania (3.1), gdyz
tym razem wektor Y(k) przedstawia mierzong wielko$¢ tylko w jednym
kroku. Mozna zauwazyé¢, 2e réwnania (3.31) tworza deterministyczny model
procesu generacji sygnalu i jego pomiaru (2.19).

Po podstawieniu réwnania (3.31a) do (3.30), po niezbednych prze-
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ksztalceniach oraz uwzglednieniu, ze G = |, uzyskuje sie¢ nastepujgcy
algorytm MNK dla warunkéw deterministycznych:

X(k) = A(k-1) X(k-1) + K(k) [Y(k) - H(k) A(k=1) X(k-1)], (3.32a)

P, (k) = ACk-1) P(k-1) AT(k-1), (3.32b)
Koy = Py k) HTk) L1+ HOo Py HTO01 7, (3.32¢)
Pik) = Py (k) = K(k) H(k) Py (k) (3.324)

Wyrazenie w nawiasie kwadratowym (3.32a) jest wektorem bleddéw oceny
pomiarow, a K(k) jest macierza wzmocnienia. Poniewaz nie zale2y ona od
biezacych parametréw, mozna 3jg =zatem okres$li¢ przed rozpoczeciem
estymacji.

Rownania (3.32b-d), na podstawie ktoérych jest obliczany wektor
K(k), mozna takze zapisa¢ w nastepujacej formie:

P lky = (AT(e-1))71 PTl(k-1) A (k-1) + HT (k) HOK), (3.32e)

Ktk) = P(k) HY (k) (3.32f)
Warunek poczgtkowy: P-l(O) = HT(O) H(0).

Rekursywne rozwigzanie w formie réwnan (3.32) jest mozliwe, gdy
macierz P(k) jest nieosobliwa. W przeciwnym razie nie udaje sie rozdzie-
li¢ procesu generacji sygnalu od jego pomiaru w przedstawiony sposéb
(9].

W warunkach probabilistycznych model generacji sygnalu jest rozsze-
rzony o stochastyczny proces zaklécen. Sygnalowy model procesu i
pomiaréw jest przedstawiony w postaci ogélnych roéwnan stanu (2.18)
(model Gaussa-Markowa):

X(k+l) = A(k) X(k) + W(k), (3.33a)
Y(k) = H(k) X(k) + V() (3.33b)

- — W -odniesieniu do- zakldéceri pomiaru-VY{k)- i-procesu W{k) zaklada sige; -

2e s3 nieskorelowane w czasie, co oznacza, %Ze ich macierze kowariancji
mozna zapisac¢ nastepujacymi zwigzkami [168}:

E(V(i) V(D)) = R(d) 85, (3.34a)
E(W(1) W ()

gdzie:

]

Qi) Gij ' (3.34b)

1 i=3j
555 =4
ij 0 i j
zaklada sie ponadto, ze zakldcenia te maja rozklad normalny z zerows

warto$cia oczekiwana: E(W(k)) = E(V(k)) = 0 oraz sa wzajemnie
nieskorelowane: E{VY(k) WT(k)] = 0.
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Zastosowanie modelu (3.33) w rdwnaniach (3.30) prowadzi do rekur-
sywnego rozwigzania MNK w warunkach probabilistycznych. Gdy macierz
wagowa zostanie wybrana zgodnie z réwnaniem (3.13), wéwczas rozwigzanie
to charakteryzuje sie minimalng wariancjga blg¢ddw estymacji. Uzyskany
algorytm jest nastegpujacy:

-~

X(k) = A(k-1) X(k-1) + K(k) [Y(k) - H(k) A(k-1) X(k-1)]1, (3.35a)

PL(k) = A(k-1) P(k-1) AT(k-1) + Q(k-1), (3.35b)
K(ky = Py o) HT k) [Rek) + Hiky Py HT 001 7h, (3.35¢)
P(k) = P (k) - K(k) H(k) P, (k) (3.35d)

Réwnania te przedstawiajg rekursywny algorytm Gaussa-Markowa. W
pordéwnaniu z algorytmem (3.31) korzysta sie tu z informacji o parame-
trach btedéw procesu i pomiardéw, co prowadzi do optymalnej oceny estymo-
wanych wielkosci.

Nale2y zwréci€ uwage na warunki poczatkowe wymagane do rozpoczgcia
rekursywnego rozwigzania:

1. Poczatkowa warto$¢ macierzy kowariancji P(0) = o (P-l(O) = 0),
co oznacza, 2e brak jest jakiejkolwiek wstepnej informacji o wartosciach
wektora X(0) z wyjatkiem tego, ze wartos$¢ oczekiwana E(X(0)) = 0.

2. Pierwsza ocena i(l) poszukiwanego rozwigzania moze by¢ doko-
nana po M pomiarach Y(i) na podstawie algorytmu nierekursywnego (3.8).
Wynika stgd roéwniez minimalna liczba wierszy macierzy H, rdéwna liczbie
estymowanych parametréw M.

Mozna zauwazy¢, 2ze algorytm (3.35) jest uogolnieniem rekursywnego
rozwigzania MNK dla warunkéw deterministycznych (3.32), gdzie zgodnie 2
przyjetym modelem: Q(k) =0, R(k) = |.

Réwniez w tym przypadku rdéwnania (3.35b-d) mozna przeksztalcié¢ do
nastepujacej postaci:

P~l(k)y = [A(k-1) P(k=1) AT(k=1) + Qek=1)]"1 +

T -1 (3.35e)
+ H (k) R “(k) H(k),
_ T -1
K(k) = P(k) H (k) R " (k) (3.35f)
Gdy s3 spelnione zalo2one warunki poczatkowe, wéwczas dla k = 1

réwnanie (3.35e) jest réwnowazne zaleznosci (3.9). Algorytm zbudowany 2z
rownant  (3.35a) i (3.35e-f) tworzy czatem procedurg “samostartujaca”
(jesli macierz R(k) jest nieosobliwa).

Ograniczenia wprowadzone przez wymienione warunki poczatkowe zosta-
ja usuniete w przypadku rekursywnego algorytmu z minimalnym $redniokwa-
dratowym bledem estymacji. W tym przypadku =zamiast kryterium (3.5)
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zaklada sie minimalizacje kwadratowej normy wektora kowariancji bledéw
estymacji E(X XT] [9]:

E[(fci - xi)2] smin, i=1, 2,....,M (3.36)

Prowadzi to do znanego rekursywnego rozwigzania w formie filtru Kalmana,
ktory, przy dodatkowych =zalozeniach o niezalezno$ci wektordéw bledéw
estymacji ¥ od mierzonych wielkosci Y: E(X Y) = 0 oraz od wielkosci
estymowanych i: E[X QT] = 0, przyjmuje posta¢ roéwnan (3.35). Warunki
poczatkowe sa wtedy okredélone przez macierz kowariancji P(0), charakte-
ryzujacy dokladnos¢ oceny poczatkowej wartosci wektora stanu Q(O), przy
czym E[i(o)] = X(0). Usuniete jest w tym przypadku ograniczenie co do
mozliwoéci odwracania macierzy R(k), gdy2 macierz R—l(k) nie wystepuje w
tym algorytmie.

Podane procedury, 2zwigzane ze stanowym modelem sygnalowym, sa pod-
stawg wielu efektywnych metod estymacji sygnaléw. Rekursywny algorytm
MNK, oparty na stanowym modelu deterministycznym, przybiera postac¢ obser-
watora stanu, a Jjego rozszerzenie na przypadek probabilistyczny wyraza
gie w postaci filtru Kalmana. Ich analiza zostanie przeprowadzona w
dalszej czesci pracy.

W pewnych szczegdlnych przypadkach rekursywny algorytm MNK mozna
rowniez uzyska¢ na podstawie réwnan (3.24).

3.3. Nierekursywne algorytmy estymacji parametrow sygnalu
3.3.1, Dwustanowy algorytm Fouriera

Algorytny oparte na modelu sygnalowym, okreslonym przez skladniki
szeregu Fouriera, czesto sa nazywane algorytmami Fouriera. Najprostszy
dwustanowy model tej postaci jest okreslony roéwnaniem (2.13), przy czym
struktura macierzy modelu H przyjmuje forme jak w zaleznosci (2.16).
Funkcje bazowe modelu sg pokazane w postaci ciaglej na rys. 3.1. Elemen-
ty macierzy H sa zalezne od czestotliwosci prébkowania oraz szerokosci i
polozenia okna pomiarowego wzgledem tych funkcji. Zatem, j-ty wiersz
macierzy H jest okreslony nastepujacym wektorem (rys. 3.1):

H.

; [sin(vj +a - %(K+1)) cos(vj +a - g(K+1)]] =

(3.37)

fi

(hg(G-1) b (G-D)],

gdzie: a - kat przesuniecia funkcji wzgledem $rodka okna pomiarowego.

Poszukiwane estymaty ;s’ ;c moga byc okreslone 2zgodnie z réwnaniem
(3.8), przy czym zaklada sie, 2e macierz wagowa: G = |. Macierz P ma w
tym przypadku nastepujgca strukture:
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931 932

P31 Py

-1
[ 9; o ] (3.38)

Rys. 3.1. Funkcje bazowe dwustano-

N ’ L / t wego modelu Fouriera; N = 8, K = 6
. 7
\ : / Fig. 3.1. Base functions for a
\I/ ey oy Fourier signal model; N = 8, K = 6
k1

|
|
!
! v
!
]

s
I

T e

Elementy tej macierzy mozna obliczy¢ przez podstawienie (3.37) do

(3.38). Korzystujac z wzordw zamieszczonych w Dodatku A, otrzymamy:

K

_ 20 . _v - K _sin(vX) cos(2a)
9y, = i£151n (vi + « 2(K+1)] 3 > EIN(Y) ,
K v v
935 =4y = Y sin(vi + a - §(K+1)] cos(vi + a - §(K+1)] =
1=1 (3.39)
- sin(vK) sin(2a}
2 sin(v) !
K .
- 2. . v - K sin(vK) cos(2a)
95, iElcos (vi + « 2(K+1)) 7+ > sin(v)

Jak wspomniano w p. 3.2.1, prosta posta¢ algorytmu wystepuje
wowczas, gdy macierz P jest diagonalna. Warunkiem tego jest zerowanie
sie wyrazéw q15 i 9yq - Zachodzi to wtedy, gdy:

a = 0
lub (3.40)
K = 1% , 1 - calkowite.

odpowiada to zalozeniu, Ze model pomiarowy jest symetrycznie umieszczony
w oknie pomiarowym lub szeroko$¢ okna jest wielokrotnoscia polowy okresu
podstawowej harmonicznej mierzonego sygnalu. Poniewaz elementy niediago-
nalne Pys i Py, macierzy P reprezentujg wspélczynniki wzajemnej korela-
cji ciagoéw tworzgcych macierz modelu, wiec ich =znikanie w wyniku
spelnienia warunkéw (3.40) ocznacza ortogonalizacje tych ciagéw w oknie
pomiarowym.

Estymatory sktadowych wektora X sa woéwczas okreslone roéwnaniami
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(3.24), przy czym:

h (j) = sin(vj + « - 5(K-1)),

(3.41)
hc(j) = cos(vj + « —-%(K—l)],
_ 1 2 sin(v)
Ps = 9,1 ~ K sin(v) - sin(vK) cos(2a) ' (3.42)
-1 _ 2 sin(v)

P T K sin{v) + sin(vK) cos(2qa)

932

Wielkosci Pgr P. Ssa wspélczynnikami skalujgcymi w roéwnaniach
(3.24), a jednoczesnie odwzorowujg wartosci wariancji bleddw estymacji
skladowych, odpowiednio X i X

3.3.2. Trzystanowy algorytm Fouriera

Przedstawiony algorytm mozna rozszerzy¢ na wiekszg liczbe standéw
przez odpowiednia rozbudowe macierzy modelu H. Jesli w modelu tym
uwzgledni¢ zakilocenia w postaci skladowe] aperiodycznej, to j-ty wiersz
macierzy H bedzie mial nastepujgca strukture (rys. 3.2):

Hj = [sin(vj + « ——%(K+1)) cos(vj + « --%(K+1)) exp(bj + B)1,

421 (3.43)
gdzle:
T

N Ta

_b_ _b
B ——vd —2(K+l).

b= -

’

Poniewaz wektor (3.43) definiuje model podstawowy algorytmu (model
pomiaru jest zgodny z modelem sygnatu), zatem w estymatorze (3.8) nalezy
przyjac, podobnie jak w przypad-
ku dwustanowym, G = |. W rezul-
tacie estymacji uzyska sie
X ;a]T, gdzie

Yektor X = [xs X

X, - estymata skladowe]j aperio-

dycznej. Macierz P! nma tym

razem wymiar (3x3). Mozna spraw-
dzié¢, Ze Ww o0golnym przypadku
(dla dowolnej wartosci stalej

czasowe] Ta) macierz P nie jest

diagonalna.

Gdy celem algorytmu jest
. _ Rys. 3.2. Funkcje bazowe trzystanowe-
estymacja tylko skladowych orto go modelu Fouriera

gonalnych Xor X wéwczas mozna

c’ Fig. 3.2. Base functions of a 3-state
dokonac znacznych uproszczen Fourier model
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algorytmu. W tym celu nalezy poszukiwa¢ takiej macierzy pomiarodw HG’ aby
w macierzy PG zniknety niediagonalng~elqunty dwéch pierwszych wierszy,
tj. wierszy zwiazanych z estymatami X i x..
Zatézmy, e wiersze zmodyfikowanei macierzy HG maja nastepujaca
strukture:
, . v T
sin(vj+a --§(K+1)] +dg
Hg = | coslvj+a --%(x+1)) +d, (3.44)
exp(bj+8)

Wyrazy dwoéch pierwszych wierszy macierzy Pal, okreslone zgodnie z
(3.20), sy zatem nastepujgce:

K
9, = L [sin(vi + o« - %(K+1)) + ds] sin(vi + a - %(K*l)]:
i=1 2
(3.45a)
K
qy, = .lecos(vi + o - %(K+1)] +d.] cos(vi + a - %(x+1)],
i=
K v ”
4y, = I [sin(vi + a - 5(K+1)) + d_] cos(vi + a - 3(K+1)),
= (3.45b)
K
q,, = 'Zl[cos[vi + a - %(K+1)) +d]) sin(vi + a - %(K+1)],
i=
X v
9y3 = L [sin(vi + a - 3(K+1)] + d.] exp(bi + B),
vl (3.45¢c)
K
953 = iEl[cos[vi + o - %(x+1)] + dc] exp(bi + B)

Wspoélczynniki ds i d. mozna obliczy¢é 2z warunkdw =zerowania sie
réwnad (3.45b, c). Roéwnania te mozna przeksztalci¢, korzystajac z
zaleznoéci podanych w Dodatku A. Jednoznaczne rozwiazanie otrzymuje sie
dla K = IN, 1- catkowite, gdy wyrazenia okreslajace q,, i 95, przyjmuija
wartosci zerowe i nie zaleza od dg i d.. Przyréwnujac roéwnania (3.45c)
do zera, otrzymamy:

d =S°o8(8) sin{a + 3§)
s cos(V/2) ! (3.46)
d = cos(d) cos{a + &)
c cos(v/2) !
gdzie:

b
8 = arctg [ %—;—%ﬁg%s% tg(v/2) ].

Poniewaz w uzyskanym algorytmie wielkosé X, nie podlega estymacji,
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wiec trzeci wiersz w estymatorze (3.8) moze by¢ pominigty. Dwa pierwsze
wiersze w tym zapisie macierzowym prowadzg do réwnan (3.24). W ten
sposdb dla K = N, rozpatrywany estymator trzystanowy zostal zredukowany
do algorytmu dwustanowego. Macierz PG mozna obliczy¢ zgodnie z wzorem
(3.9), przy czym macierze H oraz HG maja wiersze o nastepujacej struktu-
rze:

H;, = [ -sin(vj + a - v/2) -cos(vj + o -~ v/2) ],

J
(3.47)

s cl

Hegy= Hj

gdzie: wyrazy ds’ d . sa wyznaczone zgodnie z (3.46).

c
Latwo sprawdzi¢, ze wielkosci p;; = 1/q,, oraz p,, = 1/q,, przyjmu-

ja takie seme warto$ci jak w algorytmie dwustanowym. Estymator skla-

dowych ortogonalnych sygnalu jest okre$lony réwnaniami (3.24), gdzie:

h ()
h ()

Pg = P, = 2/N

-sin(vj + a + v/2) + ds ,

-cos(vj + a + v/2) + dc ’ (3.48)

Szczegdlny przypadek rozpatrywanego algorytmu uzyska sie 2zakila-
dajac, 2e stala czasowa skladowej aperiodycznej modelu sygnatowego dazy
do nieskoriczonosci (T ). Macierz modelu sygnalowego jest wtedy zbudo-

wana z wierszy:

Hj = [ sin(vj + o -—'2’(K+1)] cos(vj + a ——';(Ku)] 1] (3.49)

~

x
s’ “c
sygnatu, to nalezy dla tego modelu powtérzy¢ wywédd okreslony réwnaniami
(3.44)-(3.46). W roéwnaniach (3.45c) nalezy podstawic¢: exp(bi + 8) = 1.

Rozwigzanie prowadzace do diagonalizacji macierzy PG uzyskuje sie

Jesli interesuje nas najprostszy algorytm oceny skladowych x

wowczas dla a = 0 (model symetryczny wzgledem $rodka okna pomiarowego).
Macierz H jest okreslona zgodnie z (3.37), a wiersze macierzy HG przyj-
muja nastepujgcg postac:

. . v . _ v
HGj = [sin(vj ——§(K+1)] cos(vj --§(K+1)] + dc]’ (3.50)
gdzie: sin Kv
P
c v
K51n-2—

Wielkosé d. ma taka wartosc¢, ze suma proébek skladowej synfazowej
modelu pomiarowego w oknie jest réwna zeru (niezaleznie od szerokosci
okna - rys. 3.3). Wspolczynniki estymatoréw sygnalu przyjmuja
nastepujgca postac:
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h (j) = sin(vj - 5(X-1)) ,
§ sin sz (3.51a)
h_(j) = cos(v]j - 5(K-1)) ~——
X sin—
2
p. = 1 = 2
s q _ _sin(Kv) '’
11 K s1n v
(3.51b)
_ 1 _ 2 XK sin v
Pe = - 2 Kv

932 K“gin v + K sin(Kv) - 4 ctg—'z)— sin 3

Rys. 3.3. Ilustracja zmian modelu dwustano-
wego z kompensacja skladowej stalej w zale-
zno$ci od szerokosci okna pomiarowego

Fig. 3.3. Modification of a 2-state model
with d.c. component compensation for varia-
ble data window width

Dla modelu pelnookresowego (K = N) algorytm jest réwnowazny dwusta-
nowemu algorytmowi Fouriera, natomiast w przypadku modelu poélokresowego
(K = N/2) otrzymujemy:

h (j) = -cos(vj +3) ,
(3.52a)
. . : v 2
h_(j) = sin(vj +—5) ~————,
¢ 2 N sin%
4
pS =_~—l
(3.52b)
4 N sinz—;—
P =
€ N%sin® ;—— 8
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3.3.3. Dwustanovy algorytm Walsha

W celu zmniejszenia liczby operacji arytmetycznych w przedstawio-
nych algorytmach stosuje sie uproszczony wrodel pomiaréw. Najbardziej
upowszechniona modyfikacja macierzy pomiaréw polega na zamianie bazowych
funkcjii sinus/kosinus na odpowia-
dajace im funkcje prostokatne o ' h
wartosciach (-1, 1). Poniewaz S| hs
funkcje te pokrywaja sie 2z funk-
cjami Walsha do IV rzedu wilacznie,
wiec wywodzace sie stad procedury
84 nazywane algorytmami Walsha
[134]. Wygodnie jest wiec korzy-
sta¢ z nastepujacych ich defini-
cji:

sin{((2i - 1)x
walyj_y (%) = IsIn’(ZI = 1;x|| '
, (3.53)
cos (2ix
wa12i(x) = Tcos (21x) |

Aby otrzyma¢ dwustanowy esty- Rys. 3.4. Funkcje bazowe dwu-
mator Walsha, nalezy postepowad stanowego modelu Walsha
- Fig. 3.4. Base functions for
podobnie jak w przypadku estymato 3-state Walsh signal model
ra Fouriera, z tym 2e macierz
pomiaroéw |-|G trzeba utworzyé¢ z elementéw okreslonych funkcjami Walsha I
i ITI rzedu (rys. 3.4):

r__.__..__..l

L -he

e R S

-
|

[
=

T

Hgj = [wal,(vj +a - %(x+1)] wal, (vj +a - %(K+1))1 (3.54)

Elementy macierzy PG mozna obliczy¢ na podstawie (3.9) (lub w po-
staci rozwinietej - (3.20)). Po uwzglednieniu, 2e macierz H jest
okreslona zgodnie z wzorem (3.37), a HG - wedlug (3.54) otrzymamy:

K

L wal (vi + a - 5(K+1)) sin(vi + a - %(x+1)],
i=1

91

K
R v . v
9,5 = iglwalz(vz + o - 5(K+1)] cos(vi + a - 5(K+1)],

(3.55)

q,4 wal,(vi + & = %(x+1)] cos(vi + a - %(K+1)],

i=1

)
®H%

q,5 L wal,(vi + a - ;(x+1)] sin(vi + « - %(K+1)]

i=1
Analityczne przedstawienie rezultatéw tych sum prowadzi w ogélnym
przypadku do zawilych zaleznos$ci. Mozna wszakze zauwazyé, 2ze wyrazy %)
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i d;, rowniez przyjmujq wartosci zerowe ©przy warunkach (3.40).
Wspélczynniki d3q i 9,, sa okre$lone prostymi zaleznosdciami dla poél- i
pelnookresowego okna pomiarowego:

1 -
IR dla K =N/2 , 3.56)
91 592, F 2 ala K=N
sin(v/2)

Dla innej dlugosci okna nalezy je obliczyé¢ na podstawie (3.55).
Skladowe ortogonalne sygnalu mozna okredlié¢ zgodnie z réwnaniami
(3.24), gdzie:

ho(j) = waly(vj + @ -5(k-1)) ,
h () = wal,(vj + « -—:(K-l)] , (3.57)

Pg = 1/4y,, P. = 1/dy, -

3.3,4. Trzystanowy algorytm Walsha

Podobnie jak w p. 3.3.2 nale2y poszukiwa¢ zmodyfikowanej macierzy
pomiaréw, ktora wraz z macierza bazowg H (3.43) okresli parametry trzy-
stanowego estymatora Walsha.

Zaktadamy, 2e wiersze macierzy HG
s okreslone nastepujacym wektorem h

(rys. 3.5): ; 45-1 h
s
1

T
wal, (v j+a- —;(K-&-l) ) +dg

HGj’= walz(vj+a——%(x+1)] +d,

exp(bj + 8)

—==q-----

(3.58)

-

L~ he
Elementy macierzy Pgl wyraza- :
ja sie zwigzkami podobnymi do za-
leznogci (3.45), przy czym, funk-
cje sin/cos nalezy zamienié¢ na
wall/walz. Wartosci wspérczynnikow
dg i d, okreslajg warunki zerowa-

-

L—.—-——-——-—-‘

- -4

SO U

nia sie wyrazow y5r 9330 9930

. Podobnie jak w modelu Fourie-

923
ra, Jjednoznaczne rozwigzanie wy-

stepuje dla pelnookresowego okna Rys. 3.5. Funkcje bazowe trzy-
stanowego modelu Walsha

Fig. 3.5. Base functions for
otrzymujemy: 3-state Walsh signal model

pomiarowego (K = N). Woéwczas
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1 - exp(c)(2 exp(-bky) - 1)

= + v
dg = wal, (« + 3) 1 ¥ exp(c) '
(3.59)
v, 1 - exp(c)(2 exp(-bk.) - 1)
d, = wal,(a + 3) T ¥ exp(c) '
gdzie:
c=%b, b- jak v (3.43),
k, = INT(Z + 0,5) mod L
o N N
kc = INT(; + 0,5 + Z) mod 3 .

Estymatory skladowych ortogonalnych sa rowniez okreslone réwnaniami
(3.24), przy czym:

; v

hs(j) = -wall(VJ + a +-§) + ds ’

ho(f) = -wal,(vj + &« +) +d_, (3.60)
-_sin(v/2)

PS = pC = 2 ’

gdzie: dg i d. sa okreslone réwnaniami (3.59).

Mozna zauwazyé, ze dla zalozonej dlugosci okna pomiarowego (K = N),
wspélczynniki Pg i P. sa takie same, jak w przypadku dwustanowego algo-
rytmu Walsha (3.56).

3.3.5. Pieciostanowy algorytm Fouriera

Rozpatrywane trzystanowe algorytmy identyfikacji skladowych ortogo-
nalnych sygnalu mogly byé zredukowane do postaci dwustanowej, przy zna-
nym zakléceniu aperiodycznym. To zalozenie nie zawsze moze by¢é
spelnione.

Bardziej ogélny model skladowej aperiodycznej zawartej w sygnale
jest przedstawiany w postaci kilku pierwszych skladnikéw rozkladu
funkcji wykladniczej w szereg Taylora [105], [121). Dla j-tej probki
tego sygnalu otrzymamy:

bj

X e

.y 2 _
a Xg + Xa(bj) + xa(bj) + i =

(3.61)

. o 2
Xap * X J) + X .07 + ..,
gdzie: b - jak w (3.43).

Po uzupelnieniu dwustanowego modelu Fouriera trzema pierwszymi
wyrazami rozkladu (3.61) uzyskuje sie pieciostanowy model sygnalowy:



38

- -T
sin(vj + « --g-(xu)]
. cos(vj + « -—'2’-(K+1)] (3.62)
- - 2
HJ- (v(i-1))
v(j-1)
L 1 |

Estymowany wektor )2 ma w tym przypadku nastepujgcg strukture:
- - ~ - - N T
X = [x's X, Xa3 Xa2 xal] ’ (3.63)

-~

gdzie: Xpyr ;a2' ;33 - estymaty wspélczynnikéw modelu (3.61).

Zazwyczaj celem estymacji s3 jedynie skladowe ;s i ;c wektora )?,
ktére s3 okreslone przez dwa pierwsze wiersze réwnania (3.8) (G = |).
Jesli estymatory tych sktadowych zapisa¢ w
postaci réwnan (3.24), to wspdiczynniki

wagowe h oraz h mozna okreslid hs
L5 ¢ o2st
nastepujaco: T‘
\ T
5 I\ A a1k
h(J) =% Pyhyy s 4 B/ SREEE WX
8 qoqp T1LT ST -
3 (3.64) \ | l, {\
h_(J) =i§1 pZihji ' i \\‘;
gdzie: as he ,
h ji - elementy -macierzy H, okre- l
élonej zgodnie z (3.62), ‘! /’T?‘\ ','
Pyjr Pyy ~ elementy dwéch pierwszych ‘| l)‘ !
wierszy macierzy P. l|| ,r' ! i '
| \ ]
| R R
Latwo sprawdzi¢, ze elementy p,; i !l. ! ] l j\ ,' n
p,, macierzy P sa okreslone takimi samymi °lli P 7,:' VT
zaleznogciami jak w algorytmie dwustanowym ﬁ" | ,l PRI
(3.42). Vo H ;,’
Parametry réwnan (3.64) nie zalezg od ‘\‘J‘l/ ‘\‘} =’f
stalej czasowej skladowej aperiodycznej, a Ld
wiec jej warto$¢ nie wplywa na skutecznosé Rys. 3.6. Wspélczynniki e~
pomiaru sygnalu w szerokim zakresie 2zmian stymatora dwustanowego po-
tego typu zaklécenia. Wspdlczynniki modelu zgzzf;:ggw:; opxongcsi:i:i;ogig:
pomiarowego okreslonego przez wyrazenia rowego; K=N=16

- N = Fig. 3.6. 2-state estima~
(3.64) dla K =N 16 sg pokazane na rys. tor coefficients for 5 —

3.6. state signal model; K=N=16



W podobny eposéb mogg byé budowane

estymatory wyZszych
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rzeddw,

uwzgledniajace rozbudowane modele zakidécer lub stuzace do pomiaru takze

innych skladowych harmonicznych sygnalu.

3.3.6.
dlugosci okna

Algorytm Fouriera 2z modelem pomiarowym dostosowanym do

Podstawowy estymator Fouriera z oknem pomiarowym krétszym od okresu

podstawowej harmonicznej jest wrazliwy na zaklécenia w postaci skladowej

aperiodycznej [59). W celu redukeji tych
bledéw, ujawniajacych si¢ w charakterysty-
ce czestotliwosciowej, proponuje sie sto-
funkcjami
ortogonalnymi o okresie réwnym diugosci
okna [156]. Wtedy,
pomiarowym, réwniez parzysta funkcja bazo-

sowanie modelu pomiarowego =z

przy krétkim oknie

wa ma zerowd warto$¢ sumy wspoélczynnikéw,
co prowadzi do filtracji skladowej stalej
(rys. 3.7).
Macierz
przypadku nastepujaca postac:

pomiaréw przyjmuje w tym

T
sin( F(vj+a-%(K+1)))

He . § (3.65)
cos({ E(vj+a-5(x+1))]

Macierz PG jest diagonalna dla o« = 0 (mo-
del symetryczny wzgledem srodka okna po-
miarowego). Elementy macierzy Pal mozna
obliczy¢ podobnie jak w poprzednich algo-

¥
@
X
-
g

rytmach. Ostateczne zaleznosci 83
nastepujgce:
sin(X ; L sin(!—%—E v)
91 = N - K N+ K
2 sin( 55— V) 2 sin{ 3K v)
sin(X > K sin(¥ ; K
922 N - K N+ K

2 sin(YHF— v) 2 sin(—g— v)

|
;
!
i
H
!

_——t - L

/

|

i

!

r Ky» R
o

: Ko

Rys.3.7. Ilustracja zmian
modelu dwustanowego o cze-
stotliwosci dostosowanej
do szerokosci okna pomia-
rowego; a=0

Fig. 3.7. Modification of
a 2-state model with fun-
damental frequency matched
deviation of the estima-
tion error versus window
width; a=0

(3.66)

Estymatory skladowych ortogonalnych mozna w tym przypadku réwniez

okresli¢ za pomoca réwnan (3.24), gdzie:
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N
ho(J) = -sin( g(vj + %)) ,

n (3) = -cos( R + 1)) , (3.67)

Py = 1/4,4, P. = 1/q9,,
Takze i tym razem macierz modelu moze by¢ zbudowana na podstawie

funkcji wWalsha o czestotliwosci dostosowanej do szerokosci okna pomia-
rowego.

3,4, Wariancja bledéw estymacji

Metoda najmniejszych kwadratéw dostarcza bezposrednio informacji o
wielkosci bledéw estymacji. Miara wariancji bledéw estymowanych parame-
tréw s diagonaine elementy macierzy PG (3.9). Jesli macierz wagowa G
spelnia zaleznos¢ (3.13), to znaczy jest odwrotnoscia macierzy kowarian-
cji bledéw pomiarowych, estymacja jest optymalna w sensie kryterium
(3.5). Réwnos¢ ta nie jest spelniona w przypadku doboru macierzy (G zgod-
nie z warunkami modyfikacji algorytmu. Rozpatrzmy jak wplywa to na zmia-
ng wariancji bleddw estymacji.

Blad estymaciji (3.14) mozna zapisa¢ nastépujqcym réwnaniem:

K=X-X=PgHy (Y-HX), (3.68a)
skad na podstawie (3.1) otrzymamy:

X =Pg Hg \J (3.68b)
Macierz kowariancji tego btedu jest okreslona nastgpujacym réwnaniem:

cov(K) = (X &) = P Hg R Hg Pg (3.69)
gdzie: R = E(V V7).

Dla R = ozl otrzymamy:

cov() = 0% Pg Hg Hg PG (3.70)

Jesli G = |, to kowariancja cov(X) jest wyrazona bezposrednio przez
macierz P:
cov(X) =o2p (3.71)
G=I
W przypadku algorytméw opartych na modelu Fouriera,vwariancje bledéw
estymacji skladowych Xor X, 68 wigc wyrazone przez wspdiczynniki Pgr P}
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2 2
o = o°p
xs s ! (3.72)

Uﬁc = azpc '
gdzie: Pg: P,

Zaleznos¢ ta okresla roéwniez wariancje estymatora trzystanowego z
modelem (3.50), przy czym wspélczynniki Pg i P, nalezy obliczyé¢ na
podstawie (3.51b).

Do obliczenia wariancji bledéw dwustanowego aigorytmu Walsha nalezy
postuzy¢ sie réwnaniem (3.70), gdzie macierze PG i HG s3 okreslone jak w

p. 3.3.3. Ootrzymamy diagonalna macierz kowariancji 2 elementami:

- wspéiczynniki okreslone zgodnie z (3.42).

02 = g2 K
2
99,

xs
o2 o2 K (3.73)
xc 2 ’

932

!,

gdzie: 9yqr 933 - wspélczynniki, okreslone zgodnie z (3.55).

W przypadku algorytmu Pouriera z modelem opartym na funkcji harmo-
nicznej o czestotliwoéci dostosowanej do szerokosci okna pomiarowego,
macierze PG i HG 83 okreslone na podstawie (3.37) i (3.65). Po_ podsta-
wieniu ich do (3.70) otrzymamy:

o2 = ot K__
xs 2 q2
11 ’
2 .2 K (3.74)
[ = F—s,
xc 2 2
. 955

gdzie: 9y1r 939 = wspotczynniki, okreslone zgodnie z réwnaniem (3.66).

Analize wariancji wygodnie jest prowadzi¢ w odniesieniu do bledu
estymacji amplitudy. Estymator ten jest okre$lony réwnaniem (3.25). Gdy
znane s3a wariancje bleddw skladowych ;s oraz ;c, wariancje amplitudy
mozna obliczy¢ na podstawie znanego prawa propagacji bledéw [10]:

2 2 -2
- o, X_ + 00X
ci = var(x) = xS SAZ xc e (3.75)
x .
Dla uproszczenia analizy mo2na przyjac: Xg = Xg. Wtedy uzyskuje sie
prosta postaé¢ tego wyrazenia:
2 2
ol + o
2 xs xc :
Uy = (3.76)

Z punktu widzenia syntezy rozpatrywanych estymatoréw wazne jest
ustalenie wplywu takich parametréw, jak czestotliwoéé prébkowania oraz
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szeroko$¢ okna pomiarowego na dokladnogé¢ pomiaru.

Zaleznos¢ wariancji estymacji amplitudy od szerokogci okna pomiaro-
wego jest wygodnie przedstawi¢ w odniesieniu do przypadku, gdy okno
pomiarowe jest rowne okresowi podstawowej harmonicznej. Dla podstawowego
algorytmu Fouriera otrzymujemy:

2

o N

x - — 5 (3.77)
g 81n

XN K[l - [—K-—Sin_l)l_- COB(ZG)] ]

Wzgledne odchylenie standardowe (blad wzgledny) jest kwadratowym
pierwiastkiem 2z wyraZenia (3.77). Jego przebieg pokazano na rys. 3.8
(x = 0). Wida¢, 2e blad estymacji szybko wzrasta, gdy szeroko#¢ okna
pomiarowego zmiejsza si¢ ponizej polowy okresu podstawowej harmonicznej.
Z analizy wyrazenia (3.77) wynika, 2e blad ten w niewielkim stopniun
zalezy od czestotliwosci probkowania (dla stosowanych praktycznie w

zabezpieczeniach zakreséw N = 8..20) i jest zbli2ony do bledéw estymato-
ra cigglego {138].

2
6XK
100
Sxx L
E!N 8
tK=2
R
s\ 1ok
\
B AK=3
\
b \
) 1,0
\ OF
R
2t ~
! "--..-..‘-....,_._‘_‘K:ﬁ
L i i I 1 i o1 'é [oX] ﬁ.

o3 1
Rys. 3.8. Wzgledne odchylenie Rys. 3.9. Wariancja bledu estymacji
standardowe bledu estymacji w amplitudy dla podstawowego algorytmu

zaleznos$ci od szerokosci okna Fouriera (a), algorytmu Walsha (b) oraz
pomiarowego; N=16 algorytmu o zmiennej czestotliwosci

Fig. 3.8. Relative standard funkcji bazowych w oknie pomiarowym (c)
deviation of the estimation " Fig. 3.9. variation of the signal ma-
error versus window width; gnitude estimation error for the basic
N=16 Fourier algorithm (a), the Wwalsh algo-

rithm (b) and the algorithm with varia-
ble base function frequency with
respect to data window (c)
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Na rysunku 3.9 pokazano zmiany wariancji bledéw amplitudy w
zaleznoséci od szerokos$ci okna pomiarowego dla trzech réznych algorytméw.
Bledy algorytmu opartego na funkcjach harmonicznych o czestotliwogciach
dostosowanych do szerckosci okna (krzywa c) sg bardzo duze dla krétkich
okien. Wynika to 2z nieadekwatnosci modelu do obserwowanych przebiegéw.
Algorytm silnie wzmacnia =zaklécenia w postaci skiadowych o wysokiej
czestotliwodci. Wariancja podstawowego algorytmu Fouriera
skladowej synfazowej (3.50) przesunietej do zera jest nieznacznie mniej-
sza. Dla pélokresowego okna pomiarowego ré2nica ta wynosi ok. 8%.

Interesujace jest, 2ze dla bardzo
krétkich okien pomiarowych bledy pod- &
stawowego algorytmu Fouriera s wigksze 10
od bledéw algorytmu Walsha (rys. 3.9, Q8-
krzywe a i b). Jest to zwiazane z duza o6}

z modelem

wariancija o:s tego estymatora dla out

kréotkich okien (wspSkczynnik pg w o2+

zaleznosci (3.42) przybiera duze L \ A L LN
s 4w 8 1 % 20 2%

wartosci).

Zaleznos¢ wariancji od czestotliwo-
$ci prébkowania dla pérokresowych algo-
rytméw Fouriera i Walsha pokazano na
rys. 3.10.

Wariancja bledow estymacji
kteryzuje statystyczne wlasnosci algory-
tmu. W przypadku algorytméw opartych na

chara-

Rys. 3.10. Zalezno$¢ warian-
cji biedu estymacji od cze¢-
stotliwogci prébkowania dla
pélokresowego algorytmu Fou-
riera (a) oraz Walsha (b)

Fig. 3.10. variation of the
estimation error versus
sampling frequency for the
half-wave Fourier (a) and

Walsh algorithm
modelach stacjonarnych bardziej prak-

tyczng miarg ich wlasnosci jest charakterystyka czestotliwosciowa.

3.5. Podsumowanie

1. W niniejszym rozdziale zestawiono podstawowe algorytmy oceny
parametréw modeli sygnatowych stosowane w zabezpieczeniach cyfrowych.
Wspdlng baza tych estymatoréw jest metoda najmniejszych kwadratdw.
Przedstawiono roézne warianty tych algorytméw odnosziace sie do modeli
deterministycznych i probabilistycznych o strukturze nierekursywnej oraz
rekursywnej. Oméwiono warunki zastosowania poszczegdélnych metod oblicze-
niowych.

2. Wywodzace si¢ z metody najmniejszych kwadratéw algorytmy mozZna
podzieli¢ na nastepujace grupy zwiazane z przyjetym modelem sygnalowym i
kryterium estymacji:

a) kryterium minimalnej sumy bledéw pomiaru (3.4), (3.5):

- w warunkach deterministycznych: njierekursywny i rekursywny
algorytm Gaussa;
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- w warunkach probabilistycznychg,nierekursywny i rekursywny
algorytm Gaussa-Markowa; '

b) kryterium minimalnej sumy wariancji bleddéw estymacji (3.36):

filtr Kalmana.

Dla modelu probabilistycznego, niezaleznie od przyjetego wyjscio-
wego kryterium estymacji, w obu algorytmach rekursywnych uzyskuje sieg
jednakowe zaleznosci. Dlatego w literaturze roéwniez rekursywny algorytm
MNK Gaussa-~Markowa Jjest nazywany filtrem Xalmana [9]. Nalezy jednak
pamietaé o nieco innych zalozeniach, ktére w przypadku metody Gaussa-
Markowa wymagaja przyjecia nieskoriczonej wartosci poczatkowej macierzy
kowariancji bledoéw estymacji P(0). Wigze sie to réwniez z innym sposobem
rozpoczecia procesu obliczenn wedlug tego algorytmu w pordwnaniu z
filtrem Kalmana.

3. Wyprowadzona zostala ogélna metoda syntezy nierekursywnego algo-
rytmu MNK 2z deterministycznym modelem sygnalowym o zadanej strukturze
macierzy pomiaréw. Pokazano, 2Ze obszerna grupa znanych algorytméw iden-—
tyfikacji skladowych ortogonalnych sygnalu moze by¢ przedstawiona w
jednolitej postaci algorytmu MNK. Modyfikacje tych algorytméw wyrazaja
sie w postaci odpowiedniej struktury modelu pomiarowego, co prowadzi do
zmiany wartosgci macierzy wagowej (3 (gdy model uzyty do pomiardw Jjest
identyczny z modelem sygnalowym, wéwczas (G =|). Macierz ta ma tu jednak
inne znaczenie niz w algorytmie probabilistycznym - nie tyle odzwiercie-
dla dokladnosé poszczegdlnych pomiardw, ile stopiern odstepstwa modelu
uzytego do pomiaru od modelu sygnalowego. Wazna cecha takiej reprezenta-
cji estymatoréw jest mozliwosé ratwego poréwnania wielkosci bledéw oceny
mierzonych parametréw procesu w zaleznosci od rodéaju zastosowanego
algorytmu.

4. ALGORYTMY WSTEPNEGO PRZETWARZANIA SYGNALOW

4.1. Wprowadzenie

Na podsatwie oméwionych w poprzednim rozdziale algorytméw mozna
okre$li¢ wybrane parametry obserwowanych sygnaldéw. Jak wspomniano, pro-
ces ten odbywa sie na etapie wstepnego przetwarzania sygnaléw. W przy-
padku zabezpieczen cyfrowych chodzi zazwyczaj o estymacje skladowych
ortogonalnych podstawowej. harmonicznej pradu i napiecia. Na ich podsta-
wie mozna nastepnie okres$li¢ takie wielkosci kryterialne, jak: amplituda
pradu lub napiecia, impedancja, moc itp.

Funkcje wstepnego przetwarzania wynikajg zatem 2z algorytméw. pomiaru
wielkog¢ci kryterialnych. Gléwnymi narzedziami stosowanymi w tej fazie
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przetwarzania sa:

- filtracja cyfrowa,

- korelacja cyfrowa,

- obserwatory stanu,

- filtracja KRalmana.

Kazda z wymienionych procedur jest zwigzana z wlasciwym jej modelem
sygnalowym procesu i pomiaru. Model sygnalowy oparty na réwnaniach re-
gresji (2.15) implikuje zastosowanie nierekursywnego (blokowego) sposobu
przetwarzania w celu identyfikacji parametréw tego modelu. Charaktery=-
stycznym przykladem sa tu metody filtracji nierekursywnej oraz korelacji
cyfrowej. Model zmiennych stanu (2.18) jest podstawowym modelem dla
obserwatora stanu lub filtru Kalmana.

Inny podzial powyzszych metod odnosi sig do sposobu ich analizy.
Metody oparte na modelach deterministycznych lub quasi-stochastycznych
stacjonarnych tworzg grupe tzw. metod fourierowskich. Podstawowe wia-
$ciwo$ci tych algorytméw sa przedstawiane w postacil charakterystyk
czestotliwosciowych oraz czasowych [113].

Algorytmy oparte na stanowych modelach stochastycznych sa zaliczane
do metod kalmanowskich. Podstawowe ich wlasciwo$ci sa opisywane chara-
kterystykami probabilistycznymi, takimi jak warto$¢ oczekiwana lub wa-
riancija.

Oddzielng grupe stanowia procedury nieliniowe, jednak w tej fazie
przetwarzania nie znalazly one wigkszego zastosowania. Wyjgtkiem moze
by¢ prosty obliczeniowo filtr medianowy {116]).

W niniejszym rozdziale podano sposdb syntezy podstawowych metod
identyfikacji tych parametréw sygnaltu pradu i napiecia, ktére sg podsta-
wg do okreélania wielkosci kryterialnych =zabezpieczern. Pokazano, :ze
poszczegdlne metody cyfrowego przetwarzania sygnaléw mozna wyprowadzic¢ z
oméwionych poprzednio algorytméw estymaciji.

4.2, Filtracja cyfrowa

Filtry cyfrowe s3g dyskretnymi przetwornikami ciagu sygnatéw
wejsciowych y(n) w cigg sygnaldéw wyjsciowych x(r), przy czym sygnal
wejéciowy podlega okres$lonej modyfikacji. Ta modyfikacja ma zazwyczaj na
celu oddzielenie sygnalu od zaklécen [166].

Dalej zostana rozpatrzone te charakterystyki filtréw, ktére lacza
sie z jich zastosowaniem jakc elementéw czlonéw pomiarowych zabezpieczen.

Algorytm przetwarzania sygnalu w filtrze cyfrowym moZze byé
okreslony nastepujacym réwnaniem réznicowym (577]:
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K-1 L
x(k) = Y a(i) y(k-i) + I b(l) x(k-1) , (4.1)
i=0 1=1

gdzie: a(i), b(i) - wspélczynniki filtru,

ktore pokazuje, ze warto$¢ biezgca sygnalu wyjSciowego =zalezy od K
ostatnich warto$ci sygnalu wejsciowego (Yacznie z biezacym} oraz od L
poprzednich odpowiedzi filtru. Na podstawie roéwnania (4.1) mozna uzyskac
filtry o réznym sposobie realizacji i réznych wlasciwosciach.

Jesli w strukturze filtru wystepuja sprzezenia zwrotne, tzn. po-
przednie sygnaly wyj$ciowe sa uzywane do obliczania aktualnych sygnaléw
wyj$ciowych (nawet gdy to sprzezenie obejmuje tylko fragment struktury
filtru), to jest to filtr rekursywny (z realizacja rekursywna). W prze-
ciwnym razie mamy do czynienia z filtrem nierekursywnym [7].

Podstawowe wlasciwosci filtrdéw sa przedstawiane w postaci charakte-
rystyk czestotliwosciowych oraz czasowych. Charakterystyki czestotli-
wosciowe 83 zwigzane 2z analiza transmitancji filtru, ktéra moze byc
okreslona przez obliczenie transformaty Z réwnania (4.1):

k-1 i
T a(i)z
H(z) = ﬁgg; =120, > (4.2)
1 - Y b(l)z
1=1

Postaé¢ widmowa transmitancji (4.2) uzyskuje sie przez podstawienie:
z = exp(jwTl), gdzie T - okres prépkcowania sygnaiu:

K-1
L a(i)exp(-jwT)
i=9
L
1 - I b(l)exp(-juT)
1=1

H(jw) =

(4.3)

Wlasciwosci dynamiczne filtru sa okreslone przez jego charaktery-
styki czasowe. Podstawowa charakterystyka jest odpowiedZ impulsowa h(k),
ktéra przedstawia sygnal wyjsciowy przy wymuszeniu sygnalem impulsowym,
modelowanym deltg Kroneckera &(i) (3.34).

W zalezno$ci od charakteru odpowiedzi impulsowej, filtry cyfrowe
dzielg sie na dwie grupy: uklady o skcliczonym czasie trwania odpowiedzi
impulsowej - SOI (ang. FIR - finite impulse response) oraz uklady o
nieskoniczonym czasie trwania odpowiedzi impulsowej = NOI (ang. IIR -
infinite impulse response) [166]. Podzial ten nie zawsze pokrywa sie z
podzialtem na filtry rekursywne i nierekursywne. Na przyklad, rekursywna
realizacja moZe odnosi¢ sie zardéwno do filtréw SOI jak i NOI. Poniewaz
jednak podstawowa realizacja filtru SOI jest algorytm nierekursywny,
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wiec powszechnie s3 stosowane te ostatnie okreslenia.

4.2.1. Filtry o skoriczonej odpowiedzi impulsowej

Sygnal wyjéciowy filtru nierekursywnego (SOI) jest otrzymywany w
wyniku dyskretnego splotu sygnalu wej$ciowego 2z jego charakterystyka
impulsowa [3]. Odpowiada to zaloZeniu, 2ze w réwnaniu (4.1) znika czlon
rekursywny (b(l) =0, 1 =1,...,L). Podstawowe réwnanie filtru SOI mozna
zatem zapisa¢ w nastepujacej postaci:

- K~1

x(k) = § h(i)y(k-1i) , (4.4)

i=0
gdzie: h(i) jest impulsowa odpowiedzig filtru, ktéra moze przyjmowaé
wartosci rozne od zera Jjedynie w przedziale zmian argumentu
i=20,...,K-1.

Wazng cecha filtréw nierekursywnych jest prosty sposéb otrzymania
liniowej charakterystyki fazowej. Latwo mozna uzyska¢ dwa filtry o
zblizonych charakterystykach amplitudowych oraz o stalej réznicy faz w
catym =zakresie czestotliwodéci. Filtry majg liniowg charakterystyke
wtedy, gdy ich odpowiedzi impulsowe speiniajg warunek [166]:

h(i) = ~h(K-1-i) (4.5a)
lub
h(i) = h(K-1-i), (4.5b)

rpacza, 2e odpowiedz impulsowa jest funkcjg parzystq lub nieparzystag
wz, . sdem osi, wyznaczajgcej $rodek okna pomiarowego. Charakterystyki
fazowe filtrow, ktérych odpowiedzi impulsowe spelniaja zaleznosci (4.5),
sg przesuniete wzajemnie o kat n/2 w calym zakresie czestotliwosci. Ta
wiasciwoé¢ jest bardzo wazna dla przetwarzania sygnalow zabezpieczenio-
wych, gdyz na wyj$ciu wgskopasmowych filtréw SOI o parzystej i nieparzy-
stej charakterystyce impulsowej otrzymuje sie estymaty wzajemnie ortogo-
nalnych sygnaléw [53].

Jest znanych wiele metod projektowania filtrdéw SOI [45], ([57].
Uniwversalne metody nie znalazly duzego zastosowania w projektowaniu
filtrow do celdéw automatyki zabezpieczeniowej. Przetwarzanie na biezagco
naklada ograniczenia na szeroko$¢ okna pomiarowego, czestotliwosé préb-
kowania i zlozono$¢ obliczeniowg algorytmu - stad optymalizacja cha-
rakterystyki cze¢stotliwosciowej nie zawsze jest zabiegiem priorytetowym.

Do projektowania filtréw SOI na potrzeby zabezpieczen cyfrowych
jest najczeéciej uzywana metoda odwzorowania krzywych. Zaleznosci
uzyskane w poprzednim rozdziale mozna zatem bezposrednio stosowaé do
projektowania omawianych filtroéw.

%2 pordéwnania réwnan (3.24) i (4.4) mozna zauwaz2y¢, ze filtr niere-



48

kursywny jest estymatorem wartoéci chwilowych sygnaltu. S3 one wyznaczane
w kolejnych krokach, zgodnie ze zmiana indeksu k, na podstawie K ostat-
nich pomiaréw wartosci y. Zasade te
pokazano na rys. 4.l1. Niezmienny
model sygnalowy (oknc pomiarcwe) Jjest
przesuwany wzdluz obserwowanego sy-

N

i
,\
™

gnatu i dla kolejnych jego polozen,
wyznaczonych okresem proébkowania T,
odbywa sie obliczanie estymat zgodnie

~
e
~

z algorytmami okreslonymi w p. 3.3.

Wyrazy odpowiednich wierszy macierzy
modelu pomiarowego (3.23) s3 wiegc

. +
[N (R S
L

Ve
~

wepotczynnikami filtru, natomiast Py

i P. (3.24) sa wielkosciami skalu-

. . Rys. 4.1. Zasada estymacji sy-

Jacymi. gnalu za pomoca filtru niere-
Réwnania filtréw opartych na kursywnego

Fig. 4.1. Principle of signal

estimation by use of a nonre-

pujgce: cursive filter

estymatorach (3.24) sa wiec naste-

X-1
p, L h_(i)y(k-1)
s i=0 s '

x g (k)
o1 (4.6)
pP. L h. (i)y(k-i)
i=0

X, (k)

Warunkiem stacjonarnosci filtréw (4.6) jest niezmienno$¢ charakte-
rystyk impulsowych hg i hc. W rozpatrywanych w p. 3.3 algcrytmach waru-
nek ten jest spelriony, gdy w modelach pomiarowych zalozy sie a = const.
Jesli ponadto o = 0, to dla filtréw (4.6) sa odpowiednio spelnione
warunki (4.5) i wielkosci wyjsciowe ;s(k), ;C(k) tworzg estymaty ortogo-
nalnych skladowych obserwowanego sygnalu. W tym przypadku estymatory
amplitudy i fazy zachowuja réwniez postac¢ (3.25).

Efektywnosé obliczeuniowa estymatoréw filtracyjnych zalezy od wielu
czynnikéw, takich jak: rodzaj modelu pomiarowsgo, eszeroko$¢ okna,
czestotliwo$¢ probkowania. W ogélnym przypadku liczba mnozen moze byé
zredukowana o polowg na podstawie symetrii charakterystyki impulsowej,
wynikajacej ze zwiazkéw (4.5). Dla wielu modeli, zwlaszcza pelno-
okresowych, podobna symetria zachodzi réwniez wzgledem osi polozonej w
1/4 i 3/4 dlugosci okna pomiarowego.

Symetria dwustanowego modelu Fouriera pozwala uzyska¢ efektywne
algorytmy o realizacji rekursywnej [142]. W przypadku okna peilnookre-
sowego otrzymujemy:
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x (k) = x (k-1) sin v + x (k-1) cos v

s c s ’ (4.7)
xc(k) = xc(k-l) cos v - xs(k—l) sin v +-%[y(k) - y(k-N)),

natomiast dla ckna pélokresowego:

¥ (k) = x_(k-1) sin v + x_(k-1) cos v

s c s ’ (4.8)
% (k) = x_(k-1) cos v - x_(k-1) sin v +-2(y(k) + y(k - Ny)

c c s N* 2

Jak widaé, obie sktadowe ortogonalne 83 okreslone w wyniku czterech
operacji mnozenie (nie liczac skalowania).

Najwieksze korzysci pod wzgledem uproszczenia obliczen przynosi
model Walsha, ktéry nie wymaga mnozeri. W przypadku okna pelnookresowego
otrzymujemy (gdy N/2 - parzyste):

N

z-1 N-1
X (k) = p (- Y yk=i) + Y  y(k-1)),
i=20 i= .’!
2 (4.9)
N 3
71 -1 N-1
xo (k) = p.(- Y yoei) + § yk-i) - ) y(k-i)),

gdzie: )

p, = b, =_§£2%KL£L,

Gdy okno pomiarowe nie jest wielokrotno$cia polowy okresu podstawowej
harmonicznej, algorytmy rekursywne stajg sie bardziej zlozZone.

Zalezno$¢ charakterystyki czestotliwo$ciowej omawianych filtréw od
szerokoéci okna pomiarowego mozna przesledzi¢ na przykladzie podstawo-
wego algorytmu Fouriera. Na rysunku 4.2 pokazano charakterystykxi
czestotliwo$sciowe filtréw skiadowych ortogunalnych dla rdéznej szerokosci
okna, przy czestotliwosci prébkowania odpowiadajacej N = 16.

Mozna zauwazy¢, 2ze w miare skracania okna pomiarowego pogarszaja
sie wlrasciwos$ci czestotliwosciowe filtru, co objawia si¢ przede wszyst-
kim zwiekszeniem wzmocnienia wyZszych czestotliwo$sci w stosunku do
czgstotliwosci podstawowej. Jest to znany fakt wzrostu rozmycia widma
estymatora przy zmniejszaniu sie okna czasowego. Wlasciwos¢ ta moz2e byc
powigzana z podobnym wzrostem wariancji bledéw estymatoréw opartych na
tych samych modelach pomiarowych (p. 3.4). Jesli bowiem sygnal wyjsciowy
x(i) filtruv pobudzonego szumem bialym o wariancji 02 ma widmo mocy
Gx(f), to jego wariancje mozna obliczy¢ wediug zaleznosci (57]:
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f* 2 f*
o2 = [ 6 (f)ar =—%‘I——f IH2(£)1df, (4.10)
0 0
gdzie:
|H(f)| = modul transmitancji filtru,
" =t/

Réwnanie (4.10) wigze wariancje estymatora 2z Jjego wlasciwosciami
widmowymi .

W miare skracania okna pomiarowego filtr skladowej synfazowej wzma-
cnia rowniez skladowg stalta sygnalu. Jest to niekorzystne ze wzgledu na
mozliwo$¢ wystapienia w mierzo-
nym pradzie zaklécenia w postaci et
wolno zanikajacej skladowej r =
aperiodycznej. Sposéb eliminacji 7\
tego zaklécenia polega na stoso- 20+ \
waniu rozbudowanego modelu sy-
gnalowego lub na takiej modyfi- -
kacji modelu dwustanowego, ze
funkcja wagi filtru skladowej 101
synfazowej ma sum¢ wspdélczyn-
nikéw réwnag zeru. Na rysunku 4.3 -
pokazano charakterystyki filtréw

sktadowe] synfazowej opartych na

1
0 7

modelu trzystanowym (3.49) oraz
Rys. 4.3. Charakterystyki czestotli-

na modelu dwustanowym, w ktorym woSciowe amplitudy pélokresowego fil-

okres funkcji bazowej jest roéw- tru skladowej synfazowej (N=16): 1 -
ny dlugoéci okna pomiarowego gz?iu%3mgg?lu(3.49); 2 - wedlug mo-
(3.65). Wwida¢, 2e w wyniku mody- Fig. 4.3. Frequency response of a

halfe-wave direct component filter

(N=16): 1 - according to the model

pulsowe]j hc filtr statl sig (3.49); 2 - according to the model
(3.65)

fikacji charakterystyki im-

niewrazliwy na skladowa stailgy.
Podobnie mozZna postgpié¢ réwniez w przypadku bardziej zlozonych
modeli pomiarowych.

4.2.2. Filtry o nieskoriczonej odpowiedzi impulsowej

Filtry NGI sa w ogélnym przypadku okre$lone réwnaniem (4.1), jesli
przynajmniej jeden wspélczynnik czlonu rekursywnego b(l) jest rézny od
zera.

Zardéwno metody projektowania, jak i struktury tych filtréw moga by¢é
roznorodne [95], [166]). Dzigki wystgpujgcemu w filtrze sprz@zeniu zwrot-

nemu, obserwuje sie efekt nieskoriczonej pamigci, przez co aproksymacie
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zadanej charakterystyki amplitudowej mo2na osiggngé¢ mniejszym kosztem
obliczeniowym niz w £iltrach nierekursywnych. Duza trudno$é¢ sprawia
jednak ksztaltowanie charakterystyki fazowej [53].

O mozliwo$ci zastosowania tych filtréw w czlorach pomiarowych decy-
dujg nastepuijgce charakterystyki:

- filtry rekursywne maja zazwyczaj gorsza dynamike w stosunku do
filtréw nierekursywnych o podobnej charakterystyce amplitudowej;

- klopoty z ksztaitowaniem charakterystyki fazowej utrudnia ich
zastosowanie w znanych algorytmach pomiarowych;

- filtry rekursywne ss wrazliwe na niedokladno$¢ wspdlczynnikow.

Projektowanie filtréw rekursywnych moZe przebiega¢ na drodze
dyskretnej aproksymmaciji charakterystyki zadanego filtru analogowego lub
przez bezpo$rednia synteze. Istnieje na ten temat bogata literatura
(571, [166].

Jedng z mozliwych form realizacji filtru rekursywnego jest tzw.
struktura kaskadowa szeregowo polaczonych filtréw II rzedu. Transmi-
tancja takiego filtru jest okre$lona réwnaniem [53]:

M/2 G;(2)
H(z) = [] P = (4.11)
i=1 17 Pyi% 7 7 by

gdzie: M - liczba biegunéw transmitancji filtru (rzad filtru),
G(z) — transmitancia cze$ci nierekursywnej filtru.

W filtrze nieparzystego rzgedu o podanej strukturze Jjeden =z
elementdéw réwnania (4.11) jest I rzedu (b2 = 0).

Stosowanie filtréw rekursywnych niskiego rzedu jest zwiazane z tym,
ze dlugos¢ stanu przejsciowego wagskopasmowego filtru 3zzybko wzrasta ze
wzrostem liczby czlondéw rekursywnych [(140]. W omawianym przypadku nie
uzywa sie zwykle filtréw powyzej IV rzedu. W automatyce elektroenerge-
tycznej wig¢ksze zastosowanie znalazly filtry rekursywne budowane wedlug

modeli stanowych.

4,.3. Korelacja cyfrowa

Korelacja cyfrowa, =zastosowana do wydobywania sygnalu 2z szumu,
oparta jest na podobienstwie dwéch sygnaldéw do siebie [44]. Miarg tego
podobienstwa Jjest funkcia korelacji wzajemnej, definiowana jako suma
iloczynéw odpowiednich ciagoéw h(i), y(i), reprezentujgcych sygnaly [3]:

K-1

Xpy () =_Zoh(i-j)y(i) / (4.12)
1=

gdzie: j = 0, 1,...,m - przesunigcie obu sygnaléw.
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W przypadku identyfikacji sygnaldw, jednym z ciggéw w zaleznosci
(4.12) jest mierzony sygnat y, a drugim - model sygnalowy h. W interesu-
jacym nas przypadku uzytecznym modelem sygnatowym jest funkcja sinusoi-
dalna. Ze wzgledu na ortogonalne wlasciwos$ci tej funkcji dla uzyskania
pelnej informacji o stopniu jej korelacji z sygnalem y wystarczy obli-
czy¢ zalezno$é (4.12) dla dwéch wartosci przesunieé¢ j, odpowiadajgcych
katowi m/2. Zatem zamiast zaleznosci (4.12) mozna napisa¢ dwa rdwnania,
w ktérych funkcjami odniesienia (funkcjami korelujgcymi) sg ortogonalne
funkcje sygnalowego modelu harmonicznego (bez przesunigecia). Mozna zau-
wazyé, ze roéwnania te beda wéwczas identyczne z modelem rozwazanego w
p. 3.3 estymatora dwustanowego. Odncsi sie to réwniez do bardziej rozbu-
dowanego modelu sygnalowego.

W przypadku analizy sygnalu na biezaco korelowane s3 ze gobg dwa
przebiegi: identyfikowany i odniesienia w oknie pomiarowym (i = 0,1,

..,K-1),. ktére przesuwa sie wzdiuz obu tych sygnaléw w miare
pojawiajgcych sie nowych danych pomiarowych (rys. 4.4). W analizowanych
w p. 3.3 algorytmach odpowiada to zmianie kata a o wartos¢ wielkod$ci v
(3.37) pomiedzy kolejnymi polozeniami okna pomiarowego. W ten sposéb
korelacyjna metoda identyfikacji skladowych harmonicznych sygnalu, opar-
ta na estymatorach (3.24), jest okreslona réwnaniami:

- K-1
x (k) = pg igohs(k-l)Y(k-l) ,
(4.13)

~ K-1
¥ (k) = p. I h (k-i)y(k-i}

i=0
Nalezy zauwazy¢, 2e estymatory L

korelacyjne (4.13), w odréznieniu od ! N

_ v l
filtrdw (4.6), sa w ogélnym przypad- \<i i
i 1.

ku niestacjonarne, gdyz  funkcje

koreluijace h hc zmieniaja sie wraz

I
|
.
+
i
|
s’ .
: : . i
2 przesuwaniem si¢ okna pomiarowego. I //‘\\\Y//h
I
I
I
. .

Wtasciwos$ci korelacyjnych esty-

matoréw amplitudy mozna wyprowadzic 1
2z wlasciwosci filtréw nierekursyw- //

. . . . !
nych, jesli funkcje korelujace sg T

okresowym przediuzeniem odpowiedzi

impulsowych poréwnywanych filtréw
Rys. 4.4. Zasada korelacyjnej

[113]. Mozna <zauwazy¢C, 2e zwiazki metody estymacji sygnalu

(4.6) 1 (4.13) roézniag sie kierunkiem Fig. 4.4. Principle of the cor-
osi czasu funkcji korelujacej ;:t?g:on method of signal esti-

wzgledem odpowiedzi impulsowej. Na
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podstawie wlasciwosci przeksztalcenia Fouriera moZna stwiedzié, ze w
konsekwencji tego, postacie widmowe poréwnywanych estymatoréw sa
sprzezone. Estymatory (4.6) i (4.13) sa zatem, przy oméwionych warun-
kach, réwnowazne sobie w zakresie charakterystyki widmowej (zachodzi
jedynie ré2nica w fazie widma). Roéwniez wlasciwosci statystyczne tych
estymatoréw sg identyczne, gdyz oparte sa na tej samej metodzie oceny
biedow.

ROznice dotvcza wspomnianej juz niestacjonarno$éci estymatora kore-
lacyjnego (ze wzgledu na okresowos¢ funkcji korelujacej jest to niesta-
cjonarnosé cykliczna), sposobu realizacji algorytmu oraz charakterystyk
czasowych.

Rezultatem operacji okreslonej przez estymator korelacyjny jest
wspoélczynnik korelacji (nieunormowany), ktéry przy zgodnoéci sygnalu z
modelem jest wartos$cia stala. W wyniku wykonania algorytmu (4.13) otrzy-
muje sie skladowe ;s’ ;c nieruchomego wektora ji , ktéry charakteryzuije
stopient podobieristwa funkcji korelujacych hs’ hc do mierzonego sygnalu
y. W przeciwienstwie zatem do filtrdéw, ktdére redukujg zakidcenia w sy-
gnale, nie zmieniajac jego charakteru, estymatory korelacyjne okreslajs
jedynie wzajemne zalezno$ci miedzy sygnatami: mierzonym i odniesienia.
Trudno jest =zatem postugiwa¢ sig charakterystyka czestotliwosciowg w
odniesieniu do tego estymatora korelacyjnego ze wzgledu na jego niesta-
cjonarnosé. Charakterystyka czegstotliwosciowa Jjest natomiast stosowana
do opisu wlasciwos$ci estymatora mocy (amplitudy) sygnalu. Ogélna postaé
estymatora korelacyjnego wynika ze sposobu obliczania amplitudy wektora
na podstawie jego skladowych ortegonalnych i jest okreflona réwnaniami
(3.25). Charakterystyki czegstotliwo$ciowe tych estymatordédw sa analogicz-
ne do charakterystyk estymatoréw filtracyjnych i beda analizowane w
dalszej czesci pracy.

Duzg zaletg estymatoréw korelacyjnych jest prosta realizacja rekur-
sywna. Wynika tc ze struktury réwnan (4.13) oraz 2z periodycznosci
funkcji korelujacych. Jesli w charakterze tych funkcji zastosowac
skladniki modelu dwustanowego (3.41), tc przy pelnookresowym oknie
pomiarowym otrzymamy:

x (k) = x (K-1) + p(y(K) - y(k-N)) h_ik),
N N : (4.14)
x (k) = x (k-1} + p_(y(k) - y(k-N)] h_(k),
gdzie:
= -gi v
hs(k) = -gin(vk + 2),
hc(k) = -cos(vk + %), Pg = P, = %

Zalezno$ci (4.14) wynikaja z £faktu, 2e h(k) = h(k-N). Podobna
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symetria =zachodzi takze dla poélokresowego okna pomiarcwego: h(k) =
-h(k-N/2). Estymator rekursywny ma wtedy nast@pujgcg postac:

x (k) = x_(k-1) + p(y(k) + y(k-N/2)) h_(k),
~ “ (4.15)
x (k) = x_(k-1) + p_(y(k) + y(k-N/2)) h_(k),
gdzie:
hs(k) = —-cos (VK + g),
hc(k) = gin(vk + %), P, =P, = % .

Podobng strukture majg réwniez rekursywne estymatory zbudowane na pod-
stawie funkcji Walsha. Uzyskuje si¢ wtedy dodatkowe uproszczenie ze
wzgledu na eliminacj¢ mnozenia [113].

Interesujgca jest analiza wladciwosci rekursywnego algorytmu opar-
tego na modelu trzystanowym (3.48). Rozpatrzmy réwnania estymatordw dla
pelnookresowego okna pomiarowego. Po podstawieniu do réwnan (4.13)
zaleznosci (3.48), w ktérych a = o, * vk, otrzymamy:

5 N-=1 v cos (&) sin(ao+ vk + 8)
x (k)= z [—sin[v(k—i)+ao+ §]+ ]y(k—i),
i=0 cos(v/2)
(4.16)
N=-1 cos(d) cos(a_+ vk + &)
xc(k)=-% z [-cos[v(k-i)+a°+ %)+ o ]y(k-i),
=0 cos(v/2)

gdzie: o, = poczatkowa wartos$¢ kata «,
8§ - jak w (3.46).

Gdy zapiszemy roéwnania (4.16) dla dwéch kolejnych krokéw k-1, k,
otrzymamy algorytr rekursywny. Po dokonaniu niezbednych przeksztalcen
otrzymamy:

Xp(k) = x (k=1) + h (k) Ay(k),

N " (4.17)
Xplk) = xp(k-1) + h_(k) Ay(k), -
x (k) = p_(x (k) + d_(k+l) Zy(K)),
s s\ I s (4.18)
Xc(k) = PC[XR(k) + d_(k+1) Ly(k)),
gdzie:
Ay(k) = y(k) - y(k-N),
' N-1 (4.19)

Zy(k) = Zy(k-1) + by(k) =_Zoy(k-i),
i=
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hs(k) = -gin(vk + a+ v/2),
hc(k) = —-cos(vk + ao+ v/2),
cos & sin(a°+ vk + §8) (4.20)
d (k) = .
cos(v/2)
cos 8 cos(a°+ vk + 8)
d_(k) = '

cos(v/2)
Pg = P, = 2/N

Réwnania (4.17) przedstawiajg estymatory korelacyjne sygnalu wedlug
modelu dwustanowego (bez skalowania), a réwnania (4.18) uzupelniajg je o
model skladowej aperiodycznej. Struktur¢e tego algorytmu pokazano na
rys. 4.5. Wida¢, 2e algorytm jest niezwykle oszczedny obliczeniowo. Do
okreslenia kolejnej wartosci estymaty jednej skladowej sygnalu w modelu
trzystanowym nalezy wykona¢ dwa mnoZenia.

ek

x (k)
Zy(k) Py ?
d_(k+1)

y(k)

—

4

Rys. 4.5. Struktura trzystanowego algorytmu korelacyjnego (dla
jednej sktadowej ortogonalnej)
Fig. 4.5 Block diagram of a 3 - state correlation algorithm for
one orthogonal signal component
Dalsze uproszczenie algorytmu mo2na uzyska¢ przez zastgpienie mode-
lu Fouriera trzystanowym modelem Walsha (3.60). Struktura algorytmu
pozostaje nie zmieniona, a wspOlczynniki réwnan (4.17) i (4.18) wyrazaja

sie nastepujgcymi zwigzkami:
hs(k) = -wall(vk + o, + v/2),
hc(k) = —walz(vk +oag + v/2),

1 - exp(c)(2 exp(-bk_) - 1)
1 + exp(c) ’

(4.21)

ds(k) = wall(vk o+ v/2)

1 - exp(c)(2 exp(-bk_) - 1)

deth) 1 + exp(c) ’

c

walz(vk + ao + v/2)

k. - jak w (3.59).

gdzie: b, c, ks’ c
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zgodnie z rownaniami (4.18) estymowane wielkos$ci sg okreslane na
podstawie roéznicy Ay prébek sygnalu w odstepie réwnym diugos$ci okna
pomiarowego oraz sumy probek Zy w oknie (wielko$é Zy jest takze oblicza-
na rekursywnie - (4.19)).

Charakterystyki widmowe rozwazanych algorytméw s3 przedstawione w
dalszej czesci pracy.

Po zanalizowaniu estymatoréw korelacyjnych i filtracyjnych, opar-
tych na tych samych modelach pomiarowych, mozna sformulowaé¢ nastepujace
wnioski:

1. Pordéwnanie charakterystyk czestotliwo$ciowych moze odnosié¢ sie
jedynie do estymatoréw amplitudy i fazy sygnatu.

2. Rezultatem korelacji jest ciag wspéiczynnikow liczbowych, okre-
4lajgcych stopienn podobienstwa sygnatu i funkcji korelujgcej, podczas
gdy na wyjs$ciu filtru uzyskuje sie odpowiednio zmodyfikowany sygnak
pomiarowy.

3. Estymatory korelacyjne dla pelno- i potokresowych okien pomiaro-
wych moZna przedstawi¢ w prostej postaci rekursywnej, ktéra zazwyczaj
prowadzi do bardziej oszczednych obliczeniowo algorytméw niz w przypadku
filtréw.

4. 2 punktu widzenia estymacji amplitudy i fazy sygnatu,
wtasciwosci statystyczne (bledy) i czestotliwo$ciowe obu typéw estymato-
réw sa jednakowe (jesli sg oparte na tych samych modelach pomiarowych).
Jednak podstawa syntezy Jjest zwykle, w przypadku algorytméw filtracyj-
nych - zadana charakterystyka czestotliwo$ciowa, a w przypadku korelacji
- 2gdany ksztalt funkcji korelujgcej.

4.4. Obserwvatory stanu

Rozpatrzmy deterministyczny stanowy model sygnalowy (2.19):
X(ktl) = A(k) X(k), (4.22a)
Y (k) = H(k) X(h) (4.22b)

Odpowiada mu nastepujacy rekursywny algorytm MNK oceny wektora stanu
(3.32a):

~

X(k+1) = A(k) X(k) + K(k+1)[Y(k+1) = H(k+1) A(k) X(k)] (4.23)

Do okres$lenia macierzy wzmocnienia (macierzy wagowej) K w réwnaniu
(4.23) mozna stosowac¢ procedure (3.32). Wieksza swobode ksztaltowania
wlasciwosci tego estymatora uzyskuje sie jednak przez wyznaczenie macie-
rzy K na podstawie analizy jego wtasciwosci dynamicznych.

Jesli aproksymacije wektora i(k+1) prowadzi¢ na podstawie wielkosci
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mierzonych w poprzednim kroku (predykcja), to rdéwnanie (4.23) wyrazi sie
w nastepujacej formie:

X(k+1) = A(k) X(k) + K()[Y(k) - H(k) X (k)] (4.24)

R6wnanie (4.24) jest znane jako obserwator stanu systemu (4.22)
(obserwator Luenbergera peinego rzedu (51)). Gdy speinione 83 warunki
obserwowalnos$ci systemu (4.22) oraz stabilnos$ci réwnarnia (4.24), wéwczas
za pomocag tego obserwatora mozna oceni¢ wektor stanu X. Podstawag domnie-
manej zbiezno$ci stanu obserwatora i(k) do stanu systemu X(k) jest
zalozenie o ich jednakowej strukturze (rys.4.6). Dynamike procesu
zbiezno$ci mozna przesledzié¢, rozpatrujgc blad stanu:

-~

X(H+1) = X(k+1) - X(k+1 (4.25)
Po uwzglednieniu zaleznos$ci (4.22) i (4.24) otrzymamy:

X(k+1) = w(k) X(k), (4.26a)

gdzie:
¥(k) = A(k) - K(k) H(k) (4.26b)

Przebieg bledu jest zatem =zalezny od macierzy ¥, ktérg dla danego
obserwatora okres$la sie przez macierz wzmocnienia K.

oV (k)
Wik) X (k+1) . X (k) . YU
O > |z 1 > H(k) ———+45—~———»
A(k) |e
model procesu
K(k) o
A ) Y (k)
d X(k+1) - X (k)
SN PP | HOo
A(k) |«
obserwator

Rys. 4.6. Model sygnalowy procesu i jego obserwator stanu
Fig. 4.6. Dynamic process and its state observer
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Synteza obserwatora stanu sprowadza sie zatem do okres$lenia macierzy
K, ktoéra zapewnia okreslone wlasciwo$ci dynamiczne réwnania (4.26a).
Sposoby doboru tego wektora sa dobrze znane w teorii sterowania [51],
[63). Rozpatruje sig¢ przy tym oddzielnie stacjocnarne i niestacjonarne
obserwatory stanu.

4.4.1. Stacjonarne obserwatory stanu

W przypadku stacjonarnego systemu (4.22) macierze parametréw sg
niezalezne od czasu: A(k) = A, H(k) = H. W rozwazanym przypadku obserwa-
tor stanu sluzy do pomiaru pradu lub napigcia, zatem wielko$¢ mierzona
wedlug (4.22b) jest skalarem:

y(k) = H{})y X(k) , (4.27)
gdzie: H(k) = H - wektor pomiaréw 1xM, M - liczba stanéw systemu (4.22).

Obserwator (4.24) jest stabilny, gdy wartoéci wlasne macierzy ¥
(4.26b) spelniaia nastepujgcy warunek:

[A51<1, i=1, 2,....0, (4.28)

przy czym réwnanie charakterystyczne macierzy ¥ ma postac:
N

il

M-1
det[A] - A+KH] =7, +7,2A + ... + 7 + 2
! 2 s (4.29)

0

(A=A =) (d = A

2 M)

Przebieg bledu, a zatem i dynamiczna charakterystyka obserwatora
83 zalezne od polozenia warto$ci wlasnych macierzy ¥. W szczegdbdlnosci,
gdy wszystkie warto$ci wlasne sa polozone w poczgtku ukladu wspol-
rzednych (na plaszczyZnie zespolonej), tzn:

det[A] - A + K H] = A¥, (4.30)

wéwczas blad (4.26a) w M -tym kroku obserwacji wyrazi sie zaleznos$cia:
X(M) = W(M-1) ¥(M-2) ... §(0) X(0) =0 (4.31)

Ten typ obserwatora nosi nazwe obserwatora o odpowiedzi dead-beat [26],
{51)]. Stan modelu okre$la sie w najgorszym przypadku w M -tej obserwa-
cji. 2mieniajac polozenie biegunéw macierzy Y przez dobér macierzy
wzmocnienia K, mozna ksztaltowa¢ charakterystyki dynamiczne obserwatora
stanu. Sposéb okre$lenia macierzy K przy zadanych biegunach macierzy ¥
jest podany w Dodatku B.

Struktura modelu sygnatowego przedstawionego w postaci stacjonarnych
réwnani stanu zalezy od rodzaju zaklécen wystepujgcych w mierzonym sygna-
le. Para macierzy (A, H) moze by¢ okreslona nastepujaco:
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A
1
A, Y
A= A . H=1H H, H, Hal. (4.32)
0 D A
a
gdzie:
cos{vi) sin(vi)
A; = , i=1, 2,...,p - macierz stanu i-tej
-gin(vi) cos{vi) harmonicznej,
(4.33)
H; = [0 1), i=1, 2,...,p - wektor pomiaréw i-tej harmonicznej,
[Aa’ Ha] - para macierzy odnoszgca sie do modelu skladowej
aperiodycznej.
Kazdej parze [Ai' Hi] odpowiada wektor stanu:
“ ~ A T ~ - T
X;= [%50 %510 = [xg; x4 (4.34)

Sktadowa aperiodyczna moze by¢ przedstawiona jednym skladnikiem.
Wtedy analogicznie do zaleznosci (3.43) otrzymamy:

A, = lexp(b)], H, = (1], ia = [Qa] (4.35)

Jeslii T, > =, to: A, = [1].

Gdy skladowa aperiodyczna aproksymowa¢ trzema pierwszymi wyrazami
rozktadu funkcji wyktadniczej w szereg Taylora (3.61), woéwczas otrzy-
mamy :

n ~ 7
]

=[x Xa0 ¥aq (4.36)

a a3

Rozpatrywany obserwator ma strukture pozwalajacg estymowa¢ skladowe
ortogonalne poszczegélnych harmoniczuych sygnalu, stad tez jest nazywany
spektralnym obserwatorem stanu [25].

Algorytm projektowania obserwatora stanu do estymacji skladowych
sygnalu zabezpieczeniowego jest nastepujacy:

1. Okres$li¢ model sygnalowy procesu (liczbe skladowych harmonicz-
nych oraz sposéb aproksymacji skladowej aperiodycznej).

2. Wybra¢ warto$ci wlasne macierzy ¥ (4.28) zgodnie 2z warunkiem
(4.28) dla poszczegodlnych skladowych wektora X.

3. Na podstawie algorytmu podanego w Dodatku B okresli¢ wektor
wzmocnienia K.

4. zbadac¢ charakterystyki estymatora (4.24) dla zadanych sygnalow
wej$ciowych.
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Przy wyborze biegunéw macierzy ¥ nalezy sie kierowaé¢ znang zasadsy,
ze zblizanie bieguna do poczatku ukladu wspélrzednych prowadzi do
szybszego zanikania stanu przejsciowego z czym wigza sie wieksze przere-
gulowania.

4.4.2. Niestacjonarne obserwatory stanu

Obserwator stanu oparty na niéstacjonarnym modelu sygnalowym ma
zmienng w czasie macierz wzmocnienia. Je$li rozwazy¢ uklad o stalym
okresie prébkowania, to latwo sprawdzi¢, 2ze model sygnalowy réwnowainy
rozpatrywanemu poprzednio procesowi stacjonarnemu ma nastgpujgcg stru-
kture macierzy parametréw:

AR) = A= Dyuy + (4.37)

Hi(k) = [sin(vki) cos(vki)] ,

Ha(k) = [(vk)2 vk 1] - dla trzyelementowego modelu skladowej
aperiodycznej.

Réwnowaznos¢ obu proceséw odnosi sie do sygnalu y, natomiast zmien-
ne stanu maja w obu przypadkach inny charakter. W obserwatorze stacjo-
narnym zmienne stanu, opisujgce skladowe ortogonalne poszczegdlnych
harmonicznych sygnalu, przedstawiajg fazory wirujgce z predkoscig katowa
odpowiednig dla danej harmonicznej. W obserwatorze niestacjonarnym
zmienne stanu przedstawiajg wspélrzedne nieruchomego wektora, ktérego
pctozenie zalezy od fazy danej harmonicznej. Mozna tu zauwazy¢ analogie
do rezultatéw estymacji sygnaléw metoda filtracji i korelacji.

Synteza obserwatora niestacjonarnego jest bardziej klopotliwa niz w
przypadku stacjonarnym. Wektor wzmocnienia K(k) mozna roéwniez okreslié¢ z
warunku (4.31), przy czym macierze ¥(i) zmieniaja sie w czasie. W przy-
padku jednowyjsciowego obserwatora o odpowiedzi dead-beat otrzymamy
[507]:

Atk) F(k)

= 1¢i)
K(k) = £9 (4.38a)
A FB) o1 (1)
gdzie:
k-1
F(tey =[] ¥(J) (mnozenie lewostronne), (4.38b)
Jj=0
¥(i) = A(J) - K(J) H(), (4.38¢c)
* col(i) - numer dowolnej kolumny macierzy poprzedzajgcej, tak

wybranej, 2e mianownik (4.38a) jest rézny od zera.

W przypadku obserwowalnej pary (A, H) mozna zawsze tak wybraé kolu-
mny macierzy F(k), 2e mianownik (4.38a) jest roézny od zera. Wspélczyn-

niki wzmocnienia K(k) dla skladowych harmonicznych tworza, po osiag-
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gnieciu stanu ustalonego, okresowy ciag powtarzajacy sie z cze¢stotli-
woscig identyfikowanego fazora.

Ze wzgledu na zmienny w czasie wektor K wlasciwosci rozpatrywanego
obserwatora sa rézne w stanie ustalonym i nieustalonym (tuz po urucho-
mieniu procesu obserwacji). Poprawny (najszybszy) pomiar parametréw
zaburzenia w nadzorowanym systemie nastapi wéwczas, gdy poczatek obser-
wacji pokryje sie 2z momentem wystgpienia tego zaburzenia (zwarcia).
Uruchomienie procesu estymacji powinno zatem nastapi¢ w wynikﬁ detekcji
wystgpienia zaklécenia w systemie.

Obserwator stacjonarny ma staly wspélczynnik wzmocnienia i jego

wlasciwodci nie zaleza od momentu rozpoczecia obserwacji.
4.5, Filtracja Kalmana

4.5.1. Algorytm filtracji

Filtr Kalmana jest optymalnym estymatorem parametréw procesu sto-
chastycznego, ktéry jest opisany nastepujgcymi réwnaniami stanu (2.18):

X(k+1) = A(k) X(k) + W(k),,
Y{k) = H(k) X(k) + V(k),

gdzie poszczegdlne wielkosci opisano w p. 2.3.

(4.39)

Kryterium optymalnos$ci stanowi minimalna suma wariancji bledoéw
estymacji (3.36). Jesli proces (4.39) spelnia okreslone wymagania,
wyszczegélnione w p. 3.2.2, to poszukiwany estymator Jjest opisany
réwnaniami (3.35). Uporzadkowana sekwencja obliczania tych réwnan tworzy
nastepujacy algorytm filtru Kalmana:

(i) k =0,
przygotowanie modelu procesu i pomiaréw w postaci nastepuijgcych
danych:
2(0) - poczatkowa warto$¢ estymowanego wektora stanu,
P(0) - poczatkowa warto$¢ macierzy kowarianciji bledéw estymacji,

A(i), i = 0, 1,... - macierz stanu,

H(i), i =1, 2,... - macierz pomiarotw,

Q(i), i = 0, 1,... - macierz kowariancji zaklécen procesu,
R¢(i), i =1, 2,... - macierz kowariancji zaklo6cen pomiaru.

(ii) Okreslenie macierzy wzmocnienia K(k) i macierzy kowariancji bledoéw
estymacji P(k):
P tk+1) = ACK) PO AT(R) + Quk),
K(k+1) = P, (k+1) H (erl) [H(k+1) Pooe+rl) HT(et1) + Reke1)] 72,

P(k+1) = [| - K(k+1) H(k+1)] P (k+1).
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(iii) Estymacja wektora stanu:
X(k+1) = A(K) X(k) + K(e+1) [Y(k+1) = H(e+1) Agk) X(K)].

(iv) k = k+1,
powroét do kroku (ii).

Wida¢, ze wielko$ci okreslane w drugim kroku powyzszego algorytmu
nie zaleza od wielko$ci estymowanej. Wektor wzmocnienia K(k) moze byc¢
zatem obliczony wcze$niej, poza procesem filtracji.

Filtr Kalmana ma strukture podobna do obserwatora stanu (rys. 4.6 -
wraz z zakléceniami) i jest niekiedy nazywany optymalnym obserwatorem
stanu [51]. ’

System okreslony réwnaniami (4.39) jest w ogdlnym przypadku niesta-
cjonarny. JednakZe nawet w przypadku stacjoharnosci systemu (4.39),
filtr Kalmana jest ukladem niestacjonarnyum 2ze wzgledu na zmienng w
czasie macierz wzmocnienia K(k). Podobnie zatem jak nierekursywny algo-
rytm MNK i niestacjonarny obserwator stanu, filtr Kalmana ma wlasciwosci
zmieniajace s8ie w czasie. W celu poprawnej identyfikacji sygnatu
zwigzanego 2z awarig w zabezpieczanym obiekcie, uruchomienie filtru
Kalmana powinno by¢ poprzedzone detekcja wystgpienia zaklécenia w

systemie.

4.5.2. Zasady projektowania filtru

Synteza filtru Kalmana obejmuje opracowanie modelu sygnalowego
(4.39), okreslenie warunkéw poczatkowych oraz obliczenie macierzy
wzmocnienia K(k).

W przypadku stosowania filtru Kalmana do estymacji skladowych
ortogonalnych sygnalu mierzonego przez zabezpieczenie, model sygnalowy
jest opracowywany na podstawie réwnan (4.32)-(4.37) uzupeinionych o
modele zaklécert. Struktura i parametry modelu w duzym jednak stopniu
zaleza od przeznaczenia filtru.

W zabezpieczeniach 1linii elektroenergetycznych model 2zwigzany 2z
pomiarem napiecia jest zazwyczaj dwustanowy. Przyjmuje sie, 2e zakléd-
cenia pomiarowe maja charakter szumu bialego z zanikajacg wykladniczo
wariancija [43]:

2
R(kx) =R, (k) = o, exp(-KT/T.), (4.40a)
gdzie:
0,5 L1 d
T, ==, (4.40Db)
L Rld + Rf
03 - zakladana wariancja bledu pomiaru napiecia po zwarciu na
linii,

Ly, R, - jednostkowe parametry linii dla skladowej zgodnej,
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d - polowa diugosci linii,

R, - oczekiwana warto$é rezystancji w miejscu zwarcia.

Proces generacji napiecia mozna przyja¢ losowe niezmienny 1 stad
macierz kowariancji zaklécen procesu Qu(k) = 0.

Model sygnalowy toru pomiaru pradu powinien by¢ bardziej rozbudowa-
ny ze wzgledu na mo2liwo$é wystapienia skladowej aperiodycznej o dlugim
czasie zanikania. Odpowiadajacy temu proces jest niestacjonarny ze sto-
sunkowo du2g wartoscia poczatkowa wariancji zaklécen skladowej aperio-
dycznej. Dla trzystanowego modelu macierz Qi(k) moze byé¢ przedstawiona

nastepujaco:
4, ¢ 0
Q;k) = | 0 g,y O ' (4.41)
0 0 q33

gdzie: 9y1,922" wariancje procesu dla skladowych ortogonalnych (przyjmu-
je sie roéwne zeru lub bardzo male),

934 - wariancja procesu generacji skladowej aperiodycznej.

Wariancja bledow pomiaru pradu jest w tym przypadku okreslona podo-
bnie jak dla napiecia.

W przypadku zabezpieczen roéznicowych transformatora proces genera-
c¢ji sygnalu musi uwzglednia¢ zardéwno rozbudowany algorytm zabezpieczenia
(badanie stanu nasycenia rdzenia), jak i mozliwos$¢ znacznego odksztalce-~
nia pradu zwarciowego. Stosuje sie wéwczas modele 5-1ll-stanowe [90],
[106].

Dokladne okreslenie struktury modelu oraz jego parametréw wymaga
badan symulacyjnych w ukladzie zblizonym do projektowanego.

4.6. Przeksztalcenie procedur rekursywnych w filtry nierekursywne

W punkcie 3.2.2 podano zasady tworzenia rekursywnych procedur esty-
macji z algorytméw nierekursywnych. Czynno$¢ odwrotna prowadzi do algo-
rytméw, na podstawie ktérych mozna projektowa¢ filtry nierekursywne.
Postepowanie takie mozna traktowa¢ jako metode syntezy filtréw nierekur-
sywnych, ktérych charakterystyki widmowe opisujg wtasciwosci czestotli-
wo$ciowe wyjsciowych algorytméw rekursywnych w stanie ustalonym [80].

Podstawowe roéwnanie estymacji wedlug rekursywnego algorytmu MNK
(3.32) lub (3.35) mozna przedstawié¢ w nastepujqcej postaci:

¥k X(k-1) + K(k) Yk, k=1, 2, ..., (4.42a)

X (k)
gdzie:

¥ (k)

[1 - K(h) H(k)] Ak, (4.42b)

przy tym, tak jak we wzorze (2.18), zaktada sie, Ze model sygnalowy jest
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okreslony M-elementowym wektorem stanu X 2z L-eiementowym wektorem pomia-
row Y.

PoniewaZz poprzednie wielkosci estymowane: i(k-l), i(k-z),...,i(l)
83 rowniez obliczane wedlug tego algorytmu, wiec podstawiajgc je kolejno
do réwnania (4.42a) uzyskamy nasteépujaca nierekursywny reprezentacie
tego estymatora:

X(k) = F(k) Y(k) + F(k-1) Y(k=1) +...+ F(1) Y(1) +

- (4.43a)
+ ¥(k) ¥(k-1)... ¥(1)X(0),
gdzie:
F(1) = ®(k) ¥(k-1)...9(2) K(1),
F(2) = ¥(k) ¥(k-1)...9(3) K(2),

. (4.43b)
F(k-1) = ¥(k) K(k-1),
F(k) = K(k),

~

X(0) = 0 - zgodnie z zalozeniem do algorytméw (3.32), (3.35).

Ciag macierzy F(i) mo2zna ogdlnie zapisaé¢ nastepujacym réwnaniem:

F) =Ty K4y, i=1, 2,....,k (4.44a)
gdzie:
Tk) = 1,
Kmi-1 (4.44Db)
T) =

1 ®ke=3), i=1, 2,...,k=1
Jj=0

Struktura wektordw Y(i) jest nastepujaca:
Y() = [y(®  y(1) ... ye-n]7,
Y2) = [y(1y w2 ... ywl% (4.45)

Y(k) = [y(k-1) y(k) ... y(k+z-2)]7.

Liczba pomiaréw L w modelu sygnalowym musi spelniaé zalozenia
okreslone przez rekursywny algorytm MNK: L = M.

Jesli nalezy utworzy¢ filtr nierekursywny o strukturze (4.43) i
szerokosci okna pomiarowego obejmujacego K ostatnich pomiaréw, to wekto-
ry pomiaréw Y(i) maja strukture jak we wzorze (4.45), gdzie k = K-L+1.

Rownanie macierzowe (4.43a) moze by¢ zapisane w formie M oddziel-
nych zalez2nosci dla poszczegélnych skladowych wektora i. Powstale w ten
gposob réwnania maja postac¢ filtréw nierekursywnych (4.6). Wspdélczynniki
tych filtréw sa utworzone z sum odpowiednich skladnikéw macierzy F. Na
przyklad, dla filtru odpowiadajacego pierwszej skladowej wektora i
otrzymamy :
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_ g1
hy(0) = £y,
1 2
hy(ly = £y 5 * 11,
(4.46)
_ opi-1l i i+L-2 _ _ . A
hy(d) = £777 + £ ;) 4ok 777 dla (K-L = i s L-1)A(K-L>1)
_ X-L -L+1
hy(K-2) = £7 7+ 170
_ -L+1
-1y = £yt
T S . L e
gdzie: fm,n element (m,n) macierzy F(i) {fm,n}’

Otrzymujemy zatem nastepujgcy algorytm projektowania filtréw nierekur-
sywnych opartych na stanowych filtrach rekursywnych:

(i) Wedlug algorytmu (3.32) lub (3.35) zaprojektowa¢ estymator rekur-
sywny o strukturze (4.42), M-tego rzedu o L = M wejsciach
pomiarowych.

(ii) wybra¢ szerokos¢ okna pomiarowego K i1 zgodnie z zale2no$cia (4.44)
obliczy¢ macierze F(1), F(2),..., F(K-L+1).

(iii) Na podstawie (4.46) okreslic¢ wspdlczynniki filtru nierekursywnego
dla poszczegdlnych skladowych wektora i.

W ogélnym przypadku wspélczynniki filtru nie spelniaja warunkow
(4.5) i charakterystyka czgstotliwosciowa fazy jest nieliniowa. Jednakze
fazy pary filtréw nierekursywnych, odpowiadajacych w modelu stanowym
skYadowym ortogonalnym, roéznia sie réwniez o m/2. Zapewnia to ortogo-
nalnos¢ estymowanych sygnaldw.

Wiasciwosci pierwotnego filtru rekursywnego oraz powstalego z niego
filtru nierekursywnego pokrywaja sie, gdy liczba wej$é¢ L filtru rekur-
sywnego odpowiada szeroko$ci okna pomiarowego K filtru nierekursywnego.
Gdy zwieksza sig stosunek L/K, uwidacznia sie¢ us$redniajgce dzialtanie
filtru nierekursywnego.

Charakterystyki omawianych filtréw mogga byé modyfikowane przez
zmiane liczby wej$¢ pierwotnych estymatoréw rekursywnych. Na rysunku 4.7
pokazano znormalizowane charakterystyki impulsowe pelnookresowych
filtréw nierekursywnych, odpowiadajgcych filtrowi dwustanowemu dla
réznej liczby wej$s¢ L. Normalizacja zostala przeprowadzona zgodnie z

zaleznos$cig:
’ h(k)
h (k) =——pF17 1 (4.47)
hc[ 2 )
gdzie: hC[L’%l - wartos$¢ wepdlczynnika pelnookresowego filtru skladowej

synfazowej dla srodka symetrii charakterystyki impulso-
wej.
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Rys. 4.7. Znormalizowane charakterystyki impulsowe filtréw niere-
kursywnych uzyskanych przez przeksztalcenie dwustanowego filtru re-
kursywnego: a - filtr skladowej kwadraturowej; b - filtr sktadowej
synfazowej; K = N = 16

Fig. 4.7. Normalized unit response of nonrecursive filters obtained
by transformation of 2-state recursive filter; a - the quadrature
component filter; b - the direct component filter; N = K = 16

Zwiekszenie liczby wejs$é¢ pierwotnego estymatora rekursywnego powo-

duje wigksze wygladzanie efektu uciecia funkcji impulsowej filtru niere-
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kursywnego. Efekt ten jest rowniez widoczny na charakterystykach widmo-
wych (rys. 4.8). W tym przypadku poprawie charakterystyki w zakresie
wiekszych czgstotliwosci towarzyszy poszerzenie listka gléwnego i uwy-
datnienie skladowej stalej w filtrze skladowej synfazowej. W celu jej
eliminacji, mozna stosowa¢ model trzystanowy (3.43).

Oméwiona metoda jest wygodnym narzedziem projektowania nierekursyw-
nych filtréw do estymacji skladowych ortogonalnych identyfikowanego
sygnalu.

Zaprezentowane w tym rozdziale procedury pomiaru parametréw sygnalu
mozna podzieli¢ na dwie grupy w zaleznosci od sposobu przedstawienia
obserwowanego procesu. S3 to metody wywodzace si¢ badz z nierekursywnych
modeli regresji, badz z roéwnan stanu. Pierwsze 2z nich prowadza do
filtréw nierekursywnych lub algorytméw korelacji cyfrowej, drugie - do
obserwatoréw stanu, w tym réwniez filtréw Kalmana.

Ze wzgledu na statyczny, z zalozenia, charakter modelu regresji,
metody pierwszej grupy sg zazwyczaj okres$lane wlasciwosciami widmowymi.
W przeciwienstwie do nich, obserwatory stanu s3 przetwornikami dyna-
micznymi, a zasada ich funkcjonowania jest likwidacja uchybu pomiarowe-
go. Podstawa ich oceny sa przede wszystkim charakterystyki dynamiczne
oraz (w przypadku filtru Kalmana) szybko$¢ zanikania wariancji bledéw
estymacji.

Obie grupy filtréw zachowuja sie podobnie w stanie ustalonym i
wowczas ich wlasciwoéci moga by¢é poréwnywane na podstawie przedstawionej
poprzednio transformacji.

5. ALGORYTMY POMIARU WIELKOSCI KRYTERIALNYCH

5.1. Wprowadzenie

Wielkos$ci kryterialne zabezpieczen cyfrowych odpowiadaja zazwyczaj
okreslonym wielko$ciom fizycznym opisujacym stan obwodu pradu przemien-
nego zwiazanego z nadzorowanym obiektem. Dlatego tei wielkosci te odno-
sz3 sie do podstawowej lub wybranych harmonicznych sygnalu pradu i/lub
napiecia. Dyskretnym modelem takiego przebiegu, prdbkowanego w odstepach
katowych v, moze by¢ nastepujacy sygral zespolony (fazor):

Xk = y ) + J yg(k) = ¥ exp(j(qvk + 8)) (5.1)

Gdy znare sa estymaty sygnaléw zespolonych pradu i napiecia, mozna
latwo okre$li¢ zlozone wielko$ci wystepujgace w charakterze kryteriow
oceny stanu obiektu. Schemat przetwarzania sygnal&w wedliug tej zasady
pokazano na rys. 5.1. Bloki okreslone jako filtry przedstawiaja w



70

ogélnym przypadku cyfrowe przetworniki sygnalu, dzialajgce na zasadzie
splotu, korelacji lub innej, najczesciej liniowej, operacji wykonywanej
na sygnale wej$ciowym.

Estymacja wielkosci
Estymacja sygnatu zespolonego kryterialnej

1
FILTR1
y . Formowanie xc+j X, Formowanie
FILTRWe sygnalu > wielkosci —
zespolonego kryterialnej
1
| :
FILTR2 |
x

2 I
I
1

Rys. 5.1. Struktura algorytmu pomiaru wielkos$ci kryterialnej wedlug
modelu sygnalu zespolonego
Fig. 5.1. Block diagram of a signal processor for orthogonal compo-
nents determination
Schemat na rys. 5.1 odnosi sie =zardwno do ukltadéw, w ktérych
sktadowe ortogonalne s3 okreélane na zasadzie jednoczesnego przetwarza-
nia sygnaléw w oknie pomiarowym (model regresji), jeak réwniez do przy-
padku obserwatordéw stanu (model stanowy). Deterministyczne obserwatory
stanu, czy tez filtry Kalmana z procedurami nieliniowymi (rozszerzone
filtry Kalmana) pozwalajace bezposrednio estymowaé¢ wielkos$ci kryterial-
ne, nie znalazly, jak na razie, szerszego zastosowania w omawianej dzie-
dzinie.
Dalej =zostang przedstawione niektére algorytmy przetwarzania
sygnaléw, prowadzice do estymacji podstawowych wielkosci kryterialnych
zabezpieczen cyfrowych.

5.2. Estymacja sygnalu zespolonego

5.2.1., Zastosowanie filtréw cyfrowych

Do estymacji sktadowe]j rzeczywistej > i urojonej X, sygnalu zespo-
lonego x, na podstawie pomiaru rzeczywistego sygnatu y, moze sluzyc
uklad skladajacy sie 2z przynajmniej dwéch przetwornikéw (rys. 5.1).
zatozmy, 2e s3 to liniowe filtry stacjonarne, okreflone nastepuijaca
charakterystyka widmowa:

H (o) = 1B (je)l 719, (5.2)
gdzie:
71(“’) = arg[Hl(j“’))l I =1, 2.
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Gdy na ich wejscie zostanie podana rzeczywista cz@s¢ sygnalu (5.1):
y(k) = v (k) =Y cos(qvk + B), (5.3)

woéwczas W stanie ustalonym sygnaly wyj$ciowe wyraza sie zaleznosciami:

xl(k) Y IHl(jw)l cos[‘il(w) + qvk + B},

(5.4)
x,(k) = Y |H2(jw)l cos[‘rz(w) + gvk + B)

Jezeli 11(w) * 12((») , to Im[)_((k)]
za pomoca sygnaléw (5.4) mozna
okresli¢ wyj$sciowy sygnal ze-
spolony o postaci jak na rys.

5.1. Zaklada sie przy tym, 2e
sygnat y(k) bedzie odwzorowany
za pomoca sygnalu x(k) = Xg (k)

{ 2p (K)

——————— (k)= x,(K)

=£1(k), 2z uwzglednieniem zmiany
jego amplitudy i fazy. Dostepne

I
|
|
|
|
I

Rel A (k)]

: Xy i
pomiarowo sygnaly xl( )y 1 xz(k) ;\‘c(k)=x,(k)

583 rzeczywistymi sktadowymi
fazorow x, (k) i x,(k) (rys. 5.2 gk
- oznaczenia na tym rysunku
odpowiadaija zalozeniu, ze
lHl(jw)I = [H,(ju)l = 1).

_ Rys. 5.2. Ilustracja metody otrzymywa-
Sktadowe fazora x(k) s3 okre nia skradowych ortogonalnych sygnalu
$lone nastepujacymi zalezno- Fig. 5.2. Vector representation of the

sciami (rys. 5.2): orthogonal components

x (k) = a x,(k), (5.5a)

xs(k) = b xl(k) - c x2(k),

gdzie:

1 cos(Ay(w))
a=—, b =
IHy (Jw) ] IH, (jw)| sin(47(w))

1 (5.5b)

IH,(jo)| sin(Ar(w))

Ay (w) = 72(0)) - wl(w).

Nalezy zauwazy¢, 2ze odwzorowanie (5.5a) moze by¢ réwniez zdefinio-
wane w postaci innej kombinacji sygnaldw X, X,

Wyrazony przez ortogonalne skladowe sygnal x(k) = xc(k) + j xs(k)
moze by¢ traktowany Jjako estymata sygnalu y(k). Po przeksztalceniu
réwnann (5.4) i (5.5) uzyskuje =sie estymatory ‘'postaci biegunowej
sygnatu y(k):
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v = Jxiao 2y, (5.6a)

. xg (k)
B(k) = arctg-;—TET- - 11(w) - qvk (5.6b)
c

Estymator sygnalu zespolonego (rys.5.1) moze by¢ takze rozpatrywany
jako filtr (w ogdélnym przypadku przetwornik cyfrowy) o wspélczynnikach
zespolonych. W przypadku rzeczywistego sygnatu wejéciowego (5.3) ustalo-
ny sygnal wyjsciowy moze by¢ okreflony zgodnie z réwnaniem:
x(k) = y(k) H(jw), (5.7a)

gdzie:
H(Jw) = a H)(Jo) + J(b Hy(Jo) = ¢ Hy(jw)) = 1B(J)I eJ7{) (5.7p)

wspolczynniki a, b, ¢ (5.5b) nalezy okre$li¢ dla pulsacji w = W tj.
pulsacji identyfikowanego sygnalu.
W przypadku filtréw SOI, roéwnanie uzyskanego w ten sposéb filtru
zespolonego ma nastg¢pujqcg postac [143]:
K-1
x(k) = T [ah(d) + j(b h (1) - € hy(1))] y(k = 1), (5.8)
i=0
gdzie: hl(i), hz(i) - funkcje impulsowe filtréw skladowych.

Nalezy zauwazy¢, 2ze wielkosci Hl(jw) i Hz(jw) 84 transmitancjami
filtrow o wspélczynnikach rzeczywistych, zatem [95]:

H (Jo) = Hy(-J0), Hy(Jo) = Hy(-jo) (5.9)

Wlasciwod¢ ta nie odnosi sie natomiast do transmitancji H(jw) z réwnania
(5.7b). Dlatego filtr zespolony nalezy analizowaé¢ odmiennie dla wymusza-
jacych sygnalow rzeczywistych i zespolonych.

W danym przypadku wltasciwosci filtru zespolonego o transmitancji
H(jw) mozna zbada¢, zapisujgc harmoniczne wymuszenie y(k) 2z réwnania
(5.3) w postaci sumy fazoréw o przeciwnych kierunkach wirowania:

y(k) -_)z’_(ej(qvk + B) + e—j(qVk + B)] (5-10&)
Réwnanie (5.7a) przyjmie wowczas nastepujgca postac:

gdzie H(jw) jest okreslone zgodnie z réwnaniem (5.7b), natomiast H(-jw)
wyraza sie zaleznoscia:
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* * i -
H(-jw) = a Hy(ju) + j(b H(ju) = ¢ Hy(jw)) = |H(-ju)| &7
1 1 2
(5.11)
W celu okreslenia widmowych wlasciwosci rozwazanego filtru wy-
starczy przesledzi¢ amplitude 1 faze sygnalu x(k) dla czestotliwosci
0 sws=mn, gdy Y = 1.
Réwnanie (5.10b) mozna zapisa¢ w nastepujjacej postaci:

X(k) = Y(H,(jw) cos(quk +8) +j Hg(jw) sin(qvk + B8)], (5.12a)
gdzie:
. ~ . s
HA(Jw) = H{jw) ; H(-jw) ,
(5.12b)
. - H(jw) - H(-jw)
Hp(jw) 3

Po przeksztalceniu réwnania (5.12a) otrzymuje sie nastgpujaca
zaleznosé, okreslajgca odpowiedz filtru zespolonego na rzeczywisty har-
moniczny sygnal wymuszajgcy:

X(k) = eJBw@) ¢ [A(w) cos{gvk + B + §(w)]) + (5.13)
+ j B(w) sin(gvk + B + €(w))] .,
gdzie:
IH(jw)| + |H(=jw)l
A(w) = ]
2 (5.14a)
HHE(jw)l - [H{(-jw)II
B(w) = I
2
T(w) + 7(~w)
d(w) = —m 0 ————————
2 (5.14b)
Y(Ww) - 7(-w)
f(wy = ——

2

Réwnanie (5.13) przedstawia elipse (rys. 5.3b), ktérej duza o$ jest
odchylona od osi rzeczywistej o kat ¢(w). Polowa dlugosci duzej osi jest
okreslcna przez wielkos¢ A(w), a matei - B(w). Polozenie i ksztalt eli-
psy dla danego filtru jest funkcja czestotliwosci.

Wraz ze zmieniajgcg si¢ faza koniec fazora sygnalu x(k) porusza sie
po elipsie, przyjmujac dwie skrajne warto$ci amplitudy wyznaczone osiami
A(w), B(w). W celu okreslenia amplitudowej charakterystyki czesto-
tliwosciowej filtru zespolonego, wyznaczonej przez obwiedni¢ maksymal-
nych amplitud, wystarczy zatem zbada¢ funkcje A(w), okreslajgca wieksza
obwiednie.
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Afoo) Q) b
B(w) )
1€/, Ale)
7, XA
0.5
{w)
7,
7/ [X)
N\ T‘)—'l
1 1 [ |
1 2 2 4 5 6 7 8

Rys. 5.3. Charakterystyka amplitudowa filtru zespolonego (a) oraz
trajektoria fazora trzeciej harmonicznej (dwukrotne powiekszenie) (b);
N_161F§;T25.3. Frequency response of the complex filter (a) and the
phase trajectory of the 3-rd harmonic phasor (b) (double magnitude);
N=16, K=12

Na rysunku 5.3b pokazano elipse zmiany fazora sygnalu wyj$ciowego
filtru =zespolonego utworzonego na podstawie dwoch filtréw uzyskanych
wedlug metody przedstawionei w p. 4.6 (przeksztalcenie 2-stanowego fil-
tru w filtry nierekursywne). Przedstawiona krzywa odpowiada trajektorii
fazora trzeciej harmonicznej.

Charakterystyke amplitudowa tego filtru, =z =zaznaczeniem zakresu
zmian amplitudy sygnatu wyjs$ciowego, w zwigzku ze zmiang fazy przedsta-
wiono na rys. 5.3a. Zakreskowane pole jest ograniczone obwiedniami A(w)
i B(w).

Je¢li charakterystyki fazowe filtréw skladowych réznig sie o m/2 w
calym zakresie czgstotliwosci (warunek (4.5)), to charakterystyka ampli-
tudowa filtru zespolonego jest prosta sumg charakterystyk filtrow
gsktadowych. W przeciwnym razie obwiednie A(w), B(w) zale2a rodwniez od
charakterystyk fazowych obu filtréw. W rozpatrywanym przykitadzie oba
filtry skladowe majj jednakowe charakterystyki amplitudowe (linia prze-
rywana na rys. 5.3a) i nieliniowe charakterystyki fazowe.

Dla filtréw o regularnych charakterystykach impulsowych mozna bez
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trudu okreslié¢ analityczng posta¢ charakterystyki czestotliwosciowej
H(jw). W tym celu nalezy obliczy¢ transmitancje pary filtrow skladowych
i podstawi¢ je do réwnania (5.7b). Oto réwnania charakterystyk nie-
ktérych filtréw:

- pelnookresowy algorytm Fouriera

-2 e sin(ng)
H(jw) = - v ' (5.15a)
N sin( - (g-1))

- pdlokresowy algorytm Fouriera

., N=2
=J—z—qv
. 4 e 4 cos( —gg]
H(jw) = > ' {5.15b)
N sin( - (g-1))
- pelncokresowy algorytm Walsha
. N-1
=J qv
2 e 2 sin—g—sin—g-q—ain%q-[sin-gg - cos—zg—)
H(jw) = - ,(5.15¢)
sin( —ql—)—z )
~ polokresowy algorytm Walsha
. N-2
=) qv
2 e 4 sin—'zi-sin-%q—[cos—}:g— - sin-%q—)
H(jw) = - 5.15d)
sin( —g-'f-]

Na podstawie tych zalezno$ci mo2na okre$li¢ réwnania obwiedni
charakterystyki amplitudowej filtréw zespolonych (5.14a). Na przyklad,
obwiednia A(w) filtru utworzonego za pomoca pelnookresowego algorytmu
Fouriera jest okres$lona réwnaniem:

Aw) = iSi: gl : + i (5.16)

Isin( 5 (g-1)}! Isin( 5 (g+1)]1

Rownanie obwiedni B(w) uzyskuje sie przez zmiane¢ znaku miedzy ulamkami w
nawiaegach.

Funkcje #(w) i £(w) (5.14b) sa przedzialami ciggle, a granice tych
przedzialéw sg wyznaczone przez punkty przeciecia sie obwiedni A(w) i
B(w) filtru.

Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku zespolonych sygnaléw wejsciowych,
wlasciwosci rozwazanych filtréw sa bezposrednio okreslone przez
tramsmitancje H(jw). W szczegdélnosci, przy harmonicznym zespolonym
sygnale wejsciowym, sygnal wyjsciowy ma statg amplitude.
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Charakterystyki amplitudowe filtréw <=espolonych moga byé réwniez
uzyskane na drodze modelowania, przez pomiar ustalonej odpowiedzi po
wymuszeniu harmonicznym dla kolejnych pulsacji.

5.2,2, Zastosowanie korelacji

Je$li przetwarzanie sygnaldéw w blokach FILTR,, FILTR, (rys. 5.1)
odbywa sie na zasadzie korelacji przebiegu x(k) z sygnalem o pulsacji
w,r to nastepuje przesunigcie czgstotliwo$ci sygnalu wyjsciowego o te

wiasnie warto$¢. Wyrazenia (5.4) przyjmuja woéwczas nastepuigcg postac:

x, (k)Y =Y |H, (jw)l cos(7,(w) + (g=q_)vk + B),
1 1 1 o (5.17)

X, (k) =Y |H,(ju)l cos(¥,(w) + (q-g,)vk + B],
gdzie w0,
qo=13;-

W tym przypadku wielkosci lHl(jw)I, 7wy, 1 =1, 2 maja inng interpre-
tacje niz w przypadku filtréw, o czym wspomniano w p. 4.3.

Dla w = wy fazor x(k) wiruje razem 2z ukladem wspélrzednych (rys.
5.2) i pozostaje wzgledem niego nieruchomy. Zaleznosci (5.5)-(5.6) opi-
sujg réwniez uklad z przetwornikami korelacyjnymi, z tym, 2Ze wyrazenia
(5.4) nalezy zastapi¢ zaleznosciami (5.17).

5.2.3. Zastosowanie opéZnienia sygnalu

Wazny, z praktycznego punktu widzenia, przypadek zachodzi woéwczas,
gdy w miejsce filtréw zostana uzyte uklady opoZniajgce. Jesli przy tym
xc(k) = yc(k) = y(k), to estymator ma strukture jak na rys. 5.4. Odpo-
wiednie zaleZno$ci mozna wyprowadzi¢ na podstawie (5.5), gdzie:

1B (ju)| = 1Hy(jw)l = 1,
x (k) = y(k),

(5.18)
x,(k) = y(k = m),
T (W) =0, 7,(w) = - qum = A7 (w),

m - liczba prébek opdéznienia.

Sktadowe zespolonego sygnalu x(k) o pulsacji w wyrazaja sie
nastgpujacymi zalezno$ciami (rys. 5.4):

x (k) = y(k),
(5.19)
Y(k - m)-cos(gvm) y(k)
sin(qvm)

x g (k)
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x _(k
¥ (k) c®
’ xl(k) K 4 .
x., (k) xs( ) Rys. ?. . Formowanie sygnglu
2 x zespoionego metodg opdZnienia
2 Fig. 5.4. Application of time
- T x5 (k) delay to signal orthogonaliza-
Y A tion

W tym przypadku latwo okresli¢ transmitancje filtru zespolonego,
wyrazong w postaci transformaty Z. Na podstawie réwnania (5.7b)
(H(jw) — H(Z)), otrzymamy:

= ; 1 - _ -m
H(z) =1+ j 61n(q°vm) [uos(qovm) z") , (5.20)
gdzie:
wO
9, = o (filtr jest unormowany wzgledem pulsacji w)-
1

Zalezno$¢ ta przybiera nastgepujaca postac widmowg (z = exp(jw)):

(eJ (Go¥m) _ gmilavm),

H(jw) = (5.21)

sin(qovm)

Mozna takze zbudowa¢ efektywny estymator, wprowadzajac dwukrotne

przesuniecie sygnatu (rys. 5.4 - linia przerywana). Jesli sygnal x,4(k)
zostanie utworzony przez takie przesunigcie sygnalu, ze:
73(w) =-51%9), (5.22)

to miedzy sygnatami xl(k), xz(k), x3(k) zachodzi nastepujjcy zwigzek:
xl(k) + xz(k) =2 x3(k) cos-AlgiL (5.23)

Sktadowe ortogonalne moga by¢ zatem okreslone nastepujgcymi

zaleznosciami:
x (k) = y(k),
(5.24)
x_(k) = cos{gvm) y(k - m/2) - cos(qvm/2) y(k - m)
s U0 Bin(qvm/2)

W tym przypadku transmitancja filtru jest okreslona réwnaniem:

cos (qvm) 2 M2z _ cos (q vm/2) z"

H(z) = 1 + j (5.25)
sin(qovm/2)

Jesli w charakterze skladowej rzeczywistej przyja¢ sygnal odpowiadajgcy
przesunigtym prébkom, to uzyska si¢ nastepujgce przeksztalcenie:
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x (k) = y(k - m/2),
(5.26)
=Y(k) = y(k - m)
xs(k) 2 sin(gvm/2)
Transmitancja tego filtru zespolonego jest okreslona zaleznosciy:
-m
H(z) = z /2 1 -2 (5.27)

i3 sin(qvm/2)

Charakterystyki ccestotliwosciowe filtréw, okreslonych réwnaniami
(5.20), (5.25) i (5.27) pokazano na rys. 5.5.

5.2.4, Zastosowanie rézniczkowania sygnalu

W metodzie tej korzysta sie z wzajemnej ortogonalnosci sygnaiu
harmonicznego i jego pochodnej. Ciggly sygnal zespolony przyjmuje w tym
przypadku nastepujgcy postaé:

J(t) = y(t) - jj%'?(t) = Yo (t) + J yg(t) (5.28)
Dyskretna aproksymacja zaleZno$ci (5.28) moze by¢ okre$lona rdéwnaniem:
YU = Ay(k)) - j=Dblyio), (5.29)

gdzie: A(y(k)) - aproksymacja wartcsci mierzonego sygnalu w punkcie k,
D(y(k)) ~ aproksymacja pochodnej w punkcie k.

Zarowno wartos$¢ sygnalu jak i jego pochodna mogg by¢ aproksymowane
na wiele sposobdéw. Stosujgc najprostszg aproksymacje pochodnej za pomoca
funkcji w punktach réwnoodleglvch od ¢rodka przedzialu obserwacji (okna

pomiarowego), otrzymamy:
n
D(y(k)) = .Zlbsi[y(k-1+i) - y(k-i)) (5.30)
1=

Podobnie, w przypadku aproksymacji wartos$ci prébek sygnalu, uzyskamy:

M
Aly(k)) = _Zlbci(Y(k-1+i) + y(h-1)], (5.31)
1=
gdzie: bsi’ bci - odpowiednie wspéiczynniki aproksymaciji,
n, m - rzad aproksymaciji.

Dane formuly okreslajg odpowiednie wielko$ci wzgledem $rodka przedzialu
wyznaczonego przez punkty k, k-1.
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Do okreslenia wspoiczynnikow bs’ bc mozna posluzy¢ sie modelem

mierzonego sygnalu. Pochodna sygnaiu y(t) = Y cos(wt + B) jest rowna:

[a-cti—y(t)] = - v ¥ sin(u(t, - T/2) +8) = (5.32)
je=t,- T/2
= - Y cos(wT/2) sin(wtk+3) + w Y sin{wT/2) cos(utk+3),

natomiast jej aproksymacja wedlug réwnania (5.30) wyraza sie zale-
znosciy:

D[y(tk-T/z)) = -2 ble s8in(wl/2) cos(wT/2) sin(wtk+ﬁ) +
(5.33)
+ 2 ble sinz(wT/Z) Cos (WL +8)
Z pordwnania prawych stron réwnan (5.32) i (5.33) otrzymamy:
_ W
by =z siner/zy (5.34)

Jeéli rozbudowa¢ model sygnalowy o skladowe réwniez innej czestotliwosci
i zwiekszy¢ rzad aproksymacji pochodnej, to otrzymamy nastepujgce ogdlne

réwnanie:
1
Wy By =50Q (5.35)
gdzie:
- LW T . 3w1T (2n-1)w1T
sin—5 sin — gin ——s—— W
ain wZT ain 3w2T Sin(Zn—l)wZT
W, = 2 2 vt 2 ,
’ w T ) 3w T (én—l)w T
. n . n . n
[ sin—; sin — sin ——s—— |
T
Bs = bsl bsz T bsn] !
T
Q= [w1 w, wn] .
Z réwnania (5.35) otrzymamy:
1 .,-1
Bs =5 Ws Q (5.36)

Podobne postepowanie w stosunku do procedury (5.31) prowadazi do
nastepujacego réwnania:

1 .,,-1 ;
B =5W." I . (5.37)
gdzie: macierz wc ma taka samg strukture jak ws’ z tym 2e funkcje sin
nalezy zamieni¢ na funkcje cos.
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Dla I rzedu otrzymamy:

_ 1
bey =5 cos o/ (5.38)

Pulsacje W; . i =1, 2, ..., n w elementach macierzy ws' wc i

wektora () wynikaja z przyjetego modelu mierzonego sygnalu. Jesli nie-

ktore pulsacje sa sobie roéwne, to macierze ws’ W nalezy skorygowac

c
wedlug nastepujacej zasady:

wij = w}i =0
’ = =
Vi;=W;; P gdy w; wj ’ (5.39)

v’ . W, .
jii =¥ P
gdzie: wéj - odpowiedni element macierzy ws oraz wc po korekcii,
p - liczba wierszy macierzy () o tej samej wartos$ci w.

W algorytmach =zabezpieczert cyfrowych stosuje si¢ aproksymacje
réwnan  (5.30), (5.31) niewielkiego rzedu. Dla pierwszego rzedu,
wspoklczynniki bSl i bc1 53 okreglone zaleznosciami (5.34) i (5.38). Dla
wyzszych rzeddéw nalezy Jje obliczy¢ zgodnie z =zaleznosciami (5.36) i
(5.37).

Stosowanie w procedurach aproksymacji i numerycznego rézniczkowania
rozbudowanego modelu sygnalowego (skalowanie algorytmu dla kilku cze-
stotliwodci) ma inne uzasa-
dnienie niz rozbudowa mode- (%]
lu zaklécert w algorytmach 20
pomiarowych. W tym przypad-
ku chodzi o uwzglednienie
uzytecznej informacji, jaka
niesie sygnal i jego po-
chodna - informacji, ktoéra
jest zawarta w szerszym
widmie, a nie tylko w iden-
tyfikowanej skladowej har-

monicznej. Jesli zatem

wielkos¢ kryterialna zalezy
od pochodnej sygnalu, to

L. . - Rys. 5.6. Przebieg bledéw algorytmu nume-
blad estymacji tej wiel rycznego rézniczkowania II rzedu (N = 16,

kosci zalezy od dokladnosci wy, = 1): a - w, = 1, b - w, = 2

obliczania pochodnej w pas- Fig. 5.6. Errors of the algorithm based
. - : . on the 2nd order numerical differentiation
mie czestotliwosci, w (N = 16, wl =1): wz =1, b - “2 = 3
ktérym jest zawarta istotna

informacja o sygnale uzytecznym.



82

Przebiegi bleddéw numerycznego roézniczkowania algorytmu II rzedu
pokazano na rys. 5.6. Wida¢, 2ze przez odpowiedni dobdér pulsacii w; mozna
ksztaltowa¢ pasmo czestotliwosci, w ktérym pochodna jest obliczana 2z
zalozona dokladnoscisg.

Formuly (5.30), (5.31) przedstawiajg w istocie nierekursywne filtry
cyfrowe. Sktadowe =zespolonego sygnalu mozna w tym przypacku okreslic¢
nastepujgcymi réwnaniami: ’

M-1

x (k) =3 h_(i) y(k-1i),
¢ i=o € (5.40)

M-1
x g (k) =i§0 ho (i) y(k-i),

gdzie:
h_ (1)

h_(M-1-i) = b_(n-1i}, i=o0,1, ..., n-1

h (i)

M = 2n = 2m.

~h_(M-1-i) = -b_(n-i),

Procedura obliczania pochodnej jest zatem filtrem antysymetrycznym, a

wartos¢  sygnalu jest  aproksymowana w filtrze symetrycznym.

5.2.5. Bledy estymacji sygnalu zespolonego

W celu okre$lenia wariancji omawianych estymatoréw sygnatu zespolo-
nego, zalézmy, =2e przy sygnatach wyjsciowych Xy, X, (rys. 5.1)
wystepuja zakl6cenia losowe o0 zerowej wartosci $redniej i nastepujgcej

macierzy kowariancji:

2 2

%1 Tx12
R. = (5.41)
* 02 02
x12 x2

Zgodnie z zaleznosciami (5.5a), cze$¢ rzeczywista sygnalu x jest roéwna
L2 22
ax,, skad: Tpe = 804,

skladowej urojonej:

Wystarczy zatem rozpatrze¢ bledy estymatora

¥ (k) = b x,(k) - c x,(k) =T Xtk), (5.42)

gdzie:
T=10b -cl, Xk = [x;(k) x,00]".

Na podstawie prawa propagacji bledéw mozZna okres$lic¢ wariancje estymatora
(5.42) [10]:

ol = TR, 1T (5.43)

Xs
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Po podstawieniu wartosci b i ¢ wedlug zaleznoé$ci (5.5b), otrzymamy:

02 _ 1 f UilcoszAw(w) . Uiz _ 2 0212 coslAy (W) ]
¥ sinfarw) U 1HS (o)l 1B2 (o) ! VH (Jw) |, (o) |
(5.44)
Wielkos¢ ta przyjmuje
najnniejsza wartos¢ dla E&
AY(w) = m/2, co potwier- 8%
dza spostrzezenie, Ze L
najlepszy estymator ze- 6k

spolonego sygnalu harmo-
nicznego uzyskuje sig w

przypadku zastosowania, w “r
uktadzie z rys. 5.1, i
przetwornikéw (filtréw) o r
charakterystykach  fazo- i
wych réznigcych sie o e 2 e p
n/2. . .
Nejtatwiej momna o= B[ES.T. Wegledne waniancs  escmatorey
nalizowaé¢ wariancje esty- opdznienie sygnalu: a-wg algorytmu (5.19),

b-wg algorytmu (5.24), c-wg algorytmu (5.26)
Fig. 5.7. Relative variance of the gquadratu-
nej, uzyskiwanej przez re component delay type estimators: a-
according to (5.19), b-according to (5.24),
c-according to (5.26)

matora skladowej wurojo-

opdznienie sygnatu. Wow-
czas: IHa(jw)|=|H2(jw)|=1,

2 _ _ 2 2 . . _ .
O%1 = T2 = ay, 12 0 (zalozenie o nieskorelowanym =zakilodceniu
sygnalu). Rownanie (5.44) redukuje sie do nastgpujacej postaci:

02
ois = azs =———7?L—————[coszA1(w) + 1) (5.45)
Y sin“Ay (w)

Podobne postepowanie w odniesieniu do estymatora z dwukrotnym
opéznieniem sygnatu, prowadzi do nastg¢pujacych zaleznosci:
- dla algorytmu (5.24)

2
)

2 _ 2 _ 4 2 2 Ay (w) .
Tes = Oys _';;;§ szw} (cos“Ay (w) + cos 3 ) . (5.46a)
- dla algorytmu (5.26)

2

. o

2 = o2 x (5.46b)

XS ys 2sin2 Awéw)

Zaleznos$¢ wzglednych wariancji estymatora skladowej ortogonalnej od
kata opéZnienia sygnalu (ktoéry zalezy od okresu prébkowania) pokazano na

rys. 5.7. Z punktu widzenia wielko$ci bledu, podwdjne opdznienie jest
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korzystniejsze woéwczas, gdy jego wartos¢ miesci sie w przedziale (m/2,
m). Spostrzezenie to mo2na roéwniez potwierdzi¢, poréwnujgc charaktery-
styki czegstotliwo$ciowe tych algorytméw (rys. 5.5).

5.3, Pomiar amplitudy pradu i napiecia

5.3.1. Korzystanie z modelu sygnalu zespolonego
Poslugujgc sie fazorowym przedstawieniem sygnalu mozna napisaé
nastepuijgcaq ogélng zaleznosé:

_{jk)_{j(k-m) = Xz(k) cos a(w) + j Xz(k) gin a(w) , (5.47)

gdzie: m - wielko$¢ przesunigcia (liczba prébek) sygnalu,
a(w) = gvm - kat, odpowiadajacy przesunieciu m.

Po podstawieniu do lewej strony roéwnania (5.47) skladowych sygnalu
zespolonego otrzymamy nastepujgce formuly:

V//xc(k) xc(k - m) + xs(k) xs(k -m)

X(k) = <65 a(G) / (5.48a)
x_ (k) x (k - m) - x_(k) x_(k - m)
X(k) = / s c STh 5 (@) c s (5.48b)

Gdy przesunigcie m = 0, wowczas na podstawie wzoru (5.48a) uzyskuje sie
trzecia, znana zaleznos$c¢:

x() =V x200) + x20k0) (5.49)

Réwnania przedstawiajg estymatory amplitudy pradu 1lub napiecia,
wyrazone przez skiadowe ortogonalne. Ich wlasciwo$ci moga by¢ okreslone
po uwzglednieniu charakterystyk zastosowanych metod ortogonalizacji. W
charakterze tych ostatnich mogg wystapic¢ nastgpujgce sposoby przetwarza-
nia sygnalow:

- filtracja (model regresji lub model zmiennych stanu),

- korelacija,

- opbéznienie sygnatu,

- rézniczkowanie sygnalu.

2 tych przeksztalcen powstaje wiele algorytméw estymacji amplitudy sy-
gnalu harmonicznego.

5.3.2. Usdrednianie bezwzglednej wartos$ci sygnalu

Metoda us$redniania bezwglednej wartos$ci sygnalu wywodzi sie ze
znanego sposobu pomiaru amplitudy sygnalu przemiennego przez calkowanie

jego warto$ci bezwzglednej, stosowanego w miernictwie analogowym. Postaé
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estymatoréw cyfrowych, opartych na tej metodzie jest zalezna od sposobu
numerycznej aproksymacji calki w okresie obserwacji (w oknie pomiaro-
wym). W ten sposdéb otrzymuje sie [119]:

- dla metody prostokatéw:

K-1
X(th) = p L Ix(k - i), (5.50a)
i=0
- dla metody trapezéw:
K
X (k) =1§—_): (Ix(k = i - 1) + lx(k - i)1), (5.50D)
gdzie:
n/N - je$li N/2 - calkowite,
p= n _—
—g ~ przeciwnie.

Estymatory (5.50) s3 nieobcigzone, gdy szeroko$¢ okna pomiarowego
odpowiada wielokrotnos$ci polowy okresu identyfikowanego przebiegu.

Metody cyfrowe umozliwiaja réznorodna modyfikacje danego algorytmu.
W tym celu mozna posluzy¢ sig przesunieciem sygnalu lub usrednianiem
maksymalnych wartos$ci bezwzglednych sygnalu w oknie pomiarowym [164].

5.4, Pomiar mocy

Moce czynna i bierna, wystgpujace w charakterze wielkosci kryte-
rialnych w automatyce zabezpieczeniowej s3 zazwyczaj odniesione do
sktadowej podstawowej pradu i napiecia. Ich definicja opiera sie zatem
na fazorowej reprezentacji tych wielko$ci. Po uwzglednieniu w ogélnym
przypadku przesunigcia sygnalu pradu otrzymamy:

2 5(k) eI = uqk) ik - m) = 2 (P(R) + J () 1%, (5.51)

gdzie: a = mv.

Podobne réwnanie mozna napisaé dla przesunigetego fazora napiecia.
Po uporzadkowaniu réwnania otrzymamy nastepujace wyrazenia:

P(k) =——t——(u_(k - m) i_(k) - u_(k) i_(k - m)), (5.52a)
Q(K) = 5t (Uuo(k = m) i_(k) - u_(k) i_(k - m)), (5.52b)
P(k) =_2_?1_ﬁ(us(k) itk =~ m) - u (k -m) i (k)), (5.53a)
Qk) = Sin 7 lugtk - m) i (k) = u(k) i(k = m)), (5.53b)
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P(k) ='§_EEE_E'["c(k) i (k= m) + u_(k - m) is(k)], (5.54a)
Q(k) =_2ﬁ[us(k) itk - m) - u (k- m) i (k)), (5.54b)
P(k) =2_c—t:;s_a[us(k) itk - m) +u_(k-m) i (kK)), (5.55a)
QUk) = (ug (k= m) i (k) = u k) ig(k = m)) (5.55b)

Gdy korzysta sie z fazordw pradu i napiecia bez przesunigcia, wéwczas na
podstawie wyrazen (5.54) i (5.55) otrzymuje sieg:

P(k) == (u (k) 1 (k) + u (k) 1 .(k)), (5.56a)
Qi) =5 (ug(k) i (k) - u (k) i (o) (5.56b)

W réwnaniach (5.52b) i (5.53b) wystepuja sygnatly tylko jednej skladowej.
Mozna je zatem zapisa¢ nastepujaca ogdlna zaleznoscia:

l __ (u(k - m) i(k) - u(k) i(k - m)) (5.57)

Q(k) = 2 sin o

W kazdym z danych wyrazeh mozna stosowac roézne metody otrzymywania
sktadowych ortogolnalnych pradu i napigecia. Wynika stad duza
réznorodnos¢ istniejgcych algorytméw pomiaru mocy do rozpatrywanych
celéw. Dobierajac odpowiednie warto$ci przesunie przy danym okresie
probkowania, mozna zredukowaé¢ state wspoélczynniki w podanych wzorach.

5.5. Pomiar skladowych impedancji

5.5.1. Zastosowanie fazordéw pradu i napiecia

Podobnie jak w przypadku omawianych wielko$ci kryterialnych, impe-
dancja obwodu zwarciowego Jjest najczgéciej obliczana w odniesieniu do
wymuszajacej skladowej harmonicznej. Wéwczas skladowe impedancii: rezy-
stancja R 1 reaktancja X moga by¢ obliczone wedlug nastepujacych
zaleznodci:

R=2_2P , x=292 (5.58)
I I

Szczegdlowe algorytmy uzyskuje sie przez zastosowanie w danych
réwnaniach odpowiednich formul pomiaru mocy i amplitudy skladowej wymu-
szajgcej pradu.

Po zamianie w réwnaniach (5.58) amplitudy pradu na amplitudg
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napi¢cia uzyskuje sie zaleznosci, okreslajgce skladowe admitancji: kon-
duktancje i susceptancje.

5.5.2, Korzystanie z réwnania petli zwarciowef

Gdy zalozymy model obwodu zwarciowego w postaci schematu RL (rys.
5.8), napiecie mierzone przez zabezpieczenie mozna okre$lié¢ nastgpujgcym
réwnaniem:

u(t) = R i(t) + LSELE) (5.59)

Réwnanie (5.59) mozna zapisaé w postaci dyskretnej dla dwéch réznych
chwil i zastosowa¢ aproksymacje sygnalu pradu i jego pochodnej zgodnie 2z
wzorami (5.30), (5.31), wowczas otrzymuje sie nastepujgcy uklad réwnan:

A(u(k)) = R A(i(k)) + L D(1i(k)},

(5.60)
A(u(k = m)) = R A(i(k - m)) + L D{i(k - m))

Z danych roéwnan mozna wyznaczy¢ parametry obwodu:

A(u(k - m)) D(i(k)) - A(u(k)) D(i(k - m))
R = ’ (5.61la)
A(i(k - m)) D(i(k)) - A(i(k)) D(i(k - m))

A(i(ky} A(u(x - my) - Ali(k - m)} A(u(k))

X = -w (5.61b)

Y atik - my) plig)) - alik)) Dlitk - m))

Wielkosci A(y) oraz D{y) zgodnie z zaleznoscia (5.29) mozna rozpa-
trywa¢ jako estymatory skladowych ortogonalnych sygnalu: A(y) = Yoo
—D(y)/w1= Y- Rownania (5.61) przyjmuja wéwczas nastepujaca postaé:

5 - uc(k - m)is(k) - uc(k)is(k m) _ 2 P(k) ' (5.628)

ik - myi (k) - i (K)ig(k - m) 1% (k)

=
i

- el myi (k) - u (k)i (k - m) _ 2 a(k)

(5.62b)

. : . 2
ic(k - m)1s(k) - lc(K)ls(K - m) I“(k)
i(t) L R
o — b
Rys. 5.8. Schemat zastepczy petli
u(t) v zwarciowej

Fig. 5.8. Equivalent circuit of a
faulty transmission line

°

Widaé¢ zatem, 2e rozpatrywanj procedurge mozna sprowadzi¢ do metody
oméwionej w p. 5.5.1. Nie nalezy jednak utozsamia¢ obu wymienionych
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postaci algorytmu. W réwnaniach (5.62) u2yteczne sygnaly pradu i
napiecia sj reprezentowane przez fazory podstawowej harmonicznej tych
wielkosci, natomiast pozostale skladowe { w tym skladowa aperiodyczna)
stanowia 2zaklocenia. W algorytmie (5.61) wielkos$cig uzyteczng jest
pochodna sygnaltu pradu, co znakomicie rozszerza widmo sygnalu, na
podstawie ktorego dokonywana jest ocena skladowych impedancji. Chociaz
postacie obu algorytméw sg jednakowe, to réznice ujawniaja sie na etapie
ich projektowania. W przypadku algorytmu (5.61), filtr wielkosci D(i)
powinien spelnia¢ warunki najlepszej aproksymacji pochodnej sygnatu,
natomiast w algorytmie (5.62) skladowe fazora podstawowej harmonicznej
powinny by¢ okreslone na ogél w waskopasmowych filtrach, w rezultacie
wlasciwo$ci obu algorytméw sa roézne.

5.6. Pocsumowanie

1. W niniejszym rozdziale oméwiono algorytmy podstawowych cyfrowych
estymatoréw wielkosci kryterialnych, stosowanych w zabezpieczeniach
elektroenergetycznych: amplitudy i fazy, mocy czynnej i biernej oraz
impedancji. Wiekszo$¢ z tych estymatoréw oparta jest na fazorowej repre-
zentacji przebiegu harmonicznego, w ktérej sygnal ijest przedstawiany
dwiema skladowymi ortogonalnymi. Szczegélowo oméwiono estymacje tych
skladowych za pos$rednictwem: filtracji, korelacji, opdZnienia oraz
rézniczkowania sygnatu.

2. zaprezentowany zostal ogélny sposéb syntezy filtréw cyfrowych, w
w ktérych sygnal wyjéciowy jest przedstawiony w postaci dwéch skladowych
ortogonalnych (w postaci fazora). Filtr taki, nazwany filtrem zespolo-
nym, jest utworzony z przynajmniej dwoéch filtréw rzeczywistych, ktére
powinny wprowadzaZ roézne przesunigcia fazowe identyfikowanego sygnatu.
Charakterystyka czestotliwo$ciowa filtru zespolonego moze by¢ w zwarty
sposOb wyrazona przez parametry skladowych filtréw rzeczywistych. Ampli-
tuda ustalonej odpowiedzi filtru zespolonego na wymuszenie w postaci
sygnalu rzeczywistego jest w ogdélnym przypadku zmienna w czasie. Pokaza-
no, ze mozna analitycznie okre$li¢ obwiednie, ustalajgce zakres zmian
amplitudy sygnalu wyjsciowego. Okres$lone zostaly wymagania, jakie powin-
ny spelnia¢ filtry, tworzace estymator sygnalu zespolonego.

3. Przeprowadzono analize bledéw estymacji sygnalu =zespolonego.
Pokazano, Ze najmniejszy blad wystepuje woéwczas, gdy £filtr zespolony
jest utworzony z dwéch przetwornikéw sygnatédw, ktorych czestotliwosciowe
charakterystyki fazowe rdéznia sie¢ o w/2 dla pulsacji odpowiadajacej
identyfikowanemu przebiegowi.
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6. BLEDY STANU USTALONEGO ALGORYTMOW

6.1, Wprowadzenie

Ze wzgledu na duzag réznorodnos¢ algorytméw pomiaru wielkosci kryte-
rialnych nie jest prosta systematyzacja ich biedéw. W odniesieniu do
procedur nierekursywnych proponuje sie wydzielenie dwéch grup bileddw,
ktére sa rozgraniczone przedzialem obserwacji odpowiedzi algorytmu na
okre$lone wymuszenie. 83 to bledy stanu ustalonego i stanu przej-
$ciowego. Jest to uzasadnione tym, 2e algorytmy te sa projektowane
przede wszystkim z punktu widzenia ich wlasciwo$ci w stanie ustalonym,
to znaczy po okresie roéwnym dlugosci okna pomiarowego. Odnosi sie to
réwniez do procedur rekursywnych o odpowiedzi dead-beat 1lub jej
bliskiej.

Algorytmy orarte na preccedurach rekursywnych lub na niestacjonar-
nych modelach pomiarowych nie maj3 wyrazZnie wydzielonego okna pomiaro-
wego. Zatem, w rozumianym powyzej znaczeniu, stan ustalony algorytmu nie
wystepuje. Bledy tych algorytméw beda rozpatrzone w nastgpnym rozdziale.

Proponowane rozgraniczenie typéw bledéw w zalezno$ci od czasu
obserwacji odpowiedzi jest rzeczg umowng. Z punktu widzenia organu decy-
zyjnego zabezpieczenia istotne jest, aby istniata mozliwo$¢ oszacowania
czasu trwania niedopuszczalnych bieddw przy realnie istniejacych
zakldéceniach. Wynikajgca stad granica podzialu bleddéw czesto nie pokrywa
sie z proponowanym kryterium. Przy niestacjonarnych zakléceniach réwniez
w stanie ustalonym algorytmu wystepuija bledy przejsciowe.

Wlasciwosci procedur opartych na stacjonarnych modelach pomiarowych
sa przedstawiane w postaci charakterystyk czgstotliwo$ciowych. Ten syn-
tetyczny miernik jakodci algorytméw w stanie ustalonym jest podstawa ich
oceny Ww niniejszym rozdziale. Przedstawiona jest metodyka oceny
pedatno$ci analizowanych algorytméw na zaklécenia objawiajgce sig w
postaci:

- zmiany czestotliwo$ci podstawowej sygnatu,

- zmiany chwilowej fazy sygnatu,

- wystgpowania oscylacyjnych skladowych zakldcajgcych,

- pojawienia sie aperiodycznej skladowej zaklécajacej.

Zaproponowano takze niektére sposoby ograniczania wplywu tych
zaklocert na dokladnodé¢ estymacji wielko$ci kryterialnych zabezpieczen.
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6.2. Bledy zwiazane ze zmiana czestotliwosci podstawowej sygnalu

6.2.1. Bledy estymacji amplitudy sygnalu

Czegstotliwos¢ podstawowej harmonicznej pradu i napiecia moze sie
zmienia¢ w systemie elektroenergetycznym w =zakresie kilku procent. W
celu oceny wynikajgcego stad bledu okreslania poszczegdlnych wielkosci
kryterialnych nalezy zbada¢ charakterystyke czestotliwosciowg algorytmu
w poblizu czestotlivosci podstawowej. '

W przypadku estymatora amplitudy, opartego na sktadowych ortogonal-
nych sygnalu, przeanalizujemy zaleznosci czestotliwosciowe zwigzane z
réwnaniami (5.48)-(5.49). W charakterze wystepujgcych tam skladowych
ortogonalnych mozna zastosowaé sygnaly wyjsciowe filtru zespolonego,
okreélone roéwnaniem (5.13). Po prostych przeksztalceniach otrzymamy
nastepujgce zwiagzki:

- dla rdwnania (5.48a):

1
[Az(w)+82(w)]cos(mqv) + (Az(w)—Bz(w))cos(zw—mqv) 2
X(w) =Y ’
2 cos(mv)
(6.1)
- dla réwnania (5.48b):
1
A(w) B(w) sin{mgqv) )2
X(w) =Y R (6.2)
sin(mv)
- dla rdéwnania (5.49):
1
X(w) =Y [ 22(w) cos? y + B*(w) sin® y ]2, (6.3)

gdzie: ¢ = gqvk + B + £(w),
A(w), B(w), £(w) - charakterystyki filtru zespolonego (5.14).

Réwnanie (6.3) jest szczegdlnym przypadkiem réwnania (6.1),
odpowiadajacego przesunigciu m = 0.

Po podstawieniu do danych zaleznos$ci réwnania obwiedni odpowiednich
filtréw uzyska sie analityczng postaé¢ czestotliwoc$ciowych charaktery-
styk estymatoréw amplitudy dla harmonicznego wymuszenia.

Z analizy réwnan (6.1) i (6.2) wynikaja podstawowe cechy algorytméw
wywodzacych sie z zaleznosci (5.48):

1. Estymator (5.48a) zawiera sume dwéch skladnikéw bedgcych iloczy-
nem, w ogélnym przypadku, przesunietych prohek skladowych sygnalu.
Amplitudowa charakterystyka teqgo algorytmu jest niestacjonarna - w

rownaniu (6.1), w charakterze zmiennej, wystepuje faza sygnalu.
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2. Estymator (5.48b) zawiera roéznice odpowiednich skladnikéw, co
prowadzi do eliminacji wyrazéw zaleznych od fazy. Dzieki temu charakte-
rystyka (6.2) jest stacjonarna.

3. Mozna wyrézni¢ podstawowe formy obu rodzin algorytméw, dla
ktérych mianownik we wzorze (5.48) przyjmuje wartos¢ 1. W przypadku
algorytmu (5.48a) odpowiada to przesunigeciu a(w) = 0 (m = 0), a dla
(5.48b) - a(w) = m/2 (m = N/4). W tym ostatnim przypadku efektywne okno
pomiarowe jest dluzsze o N/4. Widaé¢ .z tego, ze widmowe wlasciwosci oma-
wianych algorytméw mogg byé modyfikowane na wiele sposobéw.

Na podstawie analizy réwnan (6.1) i (6.2) mozna okreslié¢ charakter
i wielkos¢ bledéw wynikajgcych ze zmiany czestotliwosci podstawowe]j
sygnatu.

Na rysunku 6.1 pokaza-
no wykresy, odpowiadajace
wyrazeniom (6.1)-(6.2) dla
przypadku, gdy sktadowe
ortogonalne sa uzyskane na
podstawie peinookresowego

algorytmu Fouriera. Mozna

zauwazyc¢, ze odpowied?z
estymatora (5.438b) jest
stacjonarna - charaktery-

styka jest jednoznaczna,
niezalezna od fazy. W pozo-

statych algorytmach, prazy

odchyleniu czestotliwosci Rys. 6.1. Bledy estymatoréw amplitudy zbu-
dowanych na podstawie pelnookresowego al-
gorytmu Fouriera (N = 16): 1 - estymator

sygnal wyjsciowy zawiera (5.49), 2 - (5.48a), 3 =(5.48b); 2,3 - m=1
Fig. 6.1. Errors of the signal magnitude
estimators empleying full-wave Fourier al-
pedwdjna amplituda jest gorithm (N=16): 1 - estimator (5.49), 2 -

(5.48a), 3 - (5.48b); 2,3 - m =1

od wartosci znamionowej,
sktadowa zmienng, ktorej

ograniczona cbwiedniami
wykresoéw. Czestotliwosc¢ tych oscylacji jest roéwna qu, - W przypadku
estymatora filtracyjnego oraz qu, =W, W przypadku estymatora korelacyjne-
go; w, - pulsacja funkcji korelujacej.

Na podstawie rys. 6.1 mozna okres$lié¢ maksymalny blad rozpatrywanego
estymatora, zwigzany ze zmiang czestotliwosci podstawowej sygnalu.

6.2.2, Bledy estymacji mocy

Je$li ograniczy¢ rozwazania do estymatordw mocy, opartych na
skladowych ortogonalnych pradu i napiecia, to w celu analizy ich chara-
kterystyk czestotliwosciowych mozna powtoérzy¢ procedure zastosowana do
estymatoréw amplitudy. Dla uproszczenia zaklada sie, 2e tory pomiaru
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pradu i napiecia sa jednakowe.

Po podstawieniu skladowych sygnalu prgdu i napiecia w formie (5.13)
do réwnan (5.52)-(5.55) otrzymamy nastepujgce zaleznosci:

- dla roéwnania (5.52a) (+)

- dla rdwnania (5.53a) (-)

U I sin(mgv) [Az-Bz] sin(29(w))sin ¢
P(wy=——————— |4 B cos ¢ ¢ B (6.4)
2 sin(mv) 2

- dla réwnania (5.52b)

UIr sin(mqv)[Azcosz[o(w)] + stinz[ﬂ(w)]] sin ¢
Q(w) = ’ (6.5a)
2 sin(mv)

- dla rownania (5.53b)

UrI sin(mqv)[Azsinz[ﬂ(w)] + Bzcosz[ﬁ(w)]] sin ¢
Q(w) = ’ (6.5Db)
2 sin(mv)

- dla réwnania (5.55a) (+)
- dla rodwnania (5.54a) (=)

UurI .
P (w) =-—————————{[[A2+Bz] cos ¢ + [Az—Bz] cos(ZW*w)] cos (gmv) +
4 cos(mv)
(6.6)
+ {AZ—BZ)[sin(2w+¢) + sin(p) cos[2ﬂ(w)]] sin(gmv) } ,

- dla réwnania (5.55b) (+)
- dla rownania {5.54b) (-)

U I sin ¢ (AZ-BZ] sin( 29 (w) )sin(mqv)

Q(w) =

A B cos(mgyp) *

2 cos(mv) 2
(6.7)

W danych roéwnaniach:

Yy =y, = qvk + g; + £(w) - faza pradu,
¢ =V, - ¥, - kat mocy,
A= A(w), B = B(w), £w), 9(w) - jak w (5.14).

Réwnania (6.4)-(6.7) przedstawiajg ogdlne zaleznos$ci charakterysty-
ki czestotliwosciowej mocy w funkcji parametréw filtréw oraz harmonicz-
nych sygnaléw wejsciowych pradu i napiecia o tej samej czestotliwosci.
Analiza tych rownan pozwala sformulowaé¢ nastepujgce uwagi:

- wzory okreélajgce moc czynne =zawierajg skladniki, ktére przy
odchylce czestotliwosci (4(w)* B(w))} sg zalezne od sinp (a wiec blad
zalezy rowniez od kata mocy),
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- w przypadku roéwnania (6.6) biad zwiazany 2z odchylkg czestotli-
wodci jest réwnieZ zalezny od fazy sygnalu,

- niektére z wymienionych bleddéw mozna korygowac przez stosowanie
wzoréw zestawionych z odpowiednich par zaleznos$ci ze skladnikami o prze-
ciwnych znakech.

Rozpatrywane chara- %16,
kterystyki moga sie¢ zna- ar
cznie rézni¢ w zaleznosci
od réwnan obwiedni odpo-
wiednich filtréw zespolo-

nych. Na rysunkach 6.2 i

6.3 pokazano bledy tych
algorytméw z zastosowa-
niem pelnookresowych fil-
tréow Fouriera - jednako-
wych dla pradu i napie-
cia. Wwida¢é¢, ze stosowanie

algorytmu (5.54a) (podcb-
nie jak i (5.55a)) prowa-
dzi do duzych bledow przy
odchylce czestotliwosci.
Wielkosci tych bledéw
zaleza rowniez od kata

mocy ¢, a ich wartosci

chwilowe sa funkcja fazy
pradu i napiecia wzgledem
$rodka okna filtréw ze-
spolonych.

Przebieg krzywej 3
na rys. 6.3 potwierdza Rys. 6.2. Bledy estymatoréw mocy czynnej
przypuszczenie, ze w celu zbudowanych na podstawie pelnookresowego
algorytmu Fouriera (N=16, ¢=75 ): a - esty-
mator (5.52a) lub (5.53a), b - (5.54a)
nego bledu moZna tworzy¢ Fig. 6.2. Errors of the active power esti-

. N mators employing full-wave Fourier algo-
algorytmy pomiaru mocy rithm (N=16, =75 ): a - estimator (5.52a)
przez takie sumowanie or (5.53a), b - esimator (5.54a)

odpowiednich formul

(5.52)-(5.56), aby w réwnaniach (6.4)-(6.7) byly eliminowane skladniki o
przeciwnych znakach.

zmniejszenia rozpatrywa-

6.2.3. Bledy estymacji impedancji

Charakterystyki czgstotliwosciowe algorytméw pomiaru impedancji,

oparte na ortogonalizacji sygnaldéw, mozna analizowaé¢, przedstawiajac
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Rys. 6.3. Bledy estymatoréw mocy biernej (filtracja wedlug pelno-
okresowego algorytmu Fouriera (N=16, ¢=75 , m=1l): 1 -estymator (5.52b),
2 - estymator (5.53b), 3 - suma wzordéw (5.52b) i (5.53b), 4 - estymator

(5.55b) - m=0
Fig. 6.3. Errors of the reactive power estimators (filtering by

full-wave Fourier algorithm (N=16, ¢=75 , m=1): 1 - estimator (5.52b),

2 - estimator (5.53b), 3 - the .summ of (5.52b) and (5.53b), 4 -

estimator (5.55b) - m=0
fazory wyjstiowe w formie (5.13). Skladowe impedancji sa wéwczas
okreslone zalezZnosciami (5.58). Poszczegélne algorytmy uzyskuje sie
przez kojarzenie w tych zaleznosciach odpowiednich wzordéw do cbliczania
mocy i amplitudy pragdu.

Na przyktad, gdy moce beda obliczane wedkug algorytméw (5.56), a
prad - wedlug (5.49), wéwczas uzyska si¢ nastepujgce formuly:

u (k) i (k) + u_(k) i_(k)
c c s s , (6.8a)

R(k) %) 3
1C(k) + zs(k)

u_(k) i_(k) - u_(k) i_(k)
s c c s (6.8b)

X(k
o i206) + i2¢k)

Skladowe pradu i napiecia mozna przedstawi¢ w postaci okreslonej
réwnaniem (5.13). Rozpatrujac lgcznie rezystancje 1 ryeaktancie,
otrzymamy:

cos(Y + @) + j p(w) sin(y + @)
Z(k) = R(k) + j X(k) = 2Z; / (6.9)
cos(¥) + j p(w) sin(y¥)

gdzie:

pw) =FEl , veak+g v E@ , =8, -8,

indeksy u, i odnoszg sig odpowiednio do napig¢cia i pradu.
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Wzgledny uchyb pomiaru impedancji mozna okres$li¢ za pomoca naste-
pujacego wspélczynnika zespolonego:

Z(k)
K(jw) = oA (6.11)
1

Po podstawieniu (6.11) do (6.9) uzyskamy:

~k(jw) + cos ¢ + j p(w) sin ¢
-j p(w) tgy = - 1 (6.12)
~k(jw) + cos ¢ + j-ETBT- sin ¢

Poniewaz p(w) tg ¥ jest wielkos$cig rzeczywistg, wiec prawa strona
réwnania (6.12) jest wielkoscig urojong. Zatem:

k(jw) - (cos ¢ + j p(w) sin ¢ ) n
arg = iT (6.13)

k(jw) - (cos ¢ + j-B%GT— sin ¢ )

Réwnanie (6.13) przedstawia okrag, ktoérego srednica wzdluz osi urojonej
jest ograniczona punktami [143]:

k,(jw) = cos p + j p(w) sin ¢ ,
1 _ (6.14)
kz(Jw) = cos ¢ + )-Eﬁzn sin ¢
Po odjeciu stronami réwnari (6.14) uzyskamy sSrednice okregu:
2
d=1—_uﬂ|sin ¢ | (6.15)

p(w)
Wspélrzedne $rodka okregu przyjmujs nastepujgce wartosci (rys. 6.4):

(1 - pw)?
o—_—

k = cos ¢ , k = [1
2 p(w)

RO Xo ] sin ¢ (6.16)

X

Maksymalny blad pomiaru rezystancji jest 17
oxreslony przez promien okregu. Bilgd pomiaru pop? [::?\ d,
reaktancji Jjest powiekszony o przesuniecie ="

$rodka okregu wzdiuz osi 0X od wartosci sin ¢

~|o

(6.16). W rezultacie uzyskuje sig nastepujace

cos@ A1
wyrazenia okreslajgce maksymalne wartosci

bleddéw wzglednych:

1 - p2(w)
ERmax 2 p(w) |sin ¢ l'

1 - (6.17) Rys. 6.4. Trajektoria
Symax = 570) |sin ¢ | bledu pomiaru impedan-

cji wg algorytmu (6.8)
Fig. 6.4. Trajectory

Blgd pomiaru reaktancji Jjest nieco wiekszy, of the impedance measu-
rement error according

chociaz dla spotykanych algorytméw roéznica obu to algorithm (6.8)
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bledow nie przekracza wartosci 0,1% przy
rozwazanych odchy¥kach czestotliwosci.
Przykladowy przebieg maksymalnego bledu
pomiaru reaktancji pokazano na rys. 6.5.
Przy  odchylce czgstotliwoséci fazora
sktadowej podstawowej od warto$ci znamio-

nowej, najwiekszy blad wystepuje wowczas,

gdy petla zwarciowa ma charakter reaktan-

cyjny. Pomiar jest dokladny w przypadku Rys. 6.5. Blad wyznaczania
. reaktancji odchylce
czysto rezystancyjnego obwodu. czggtzgli;oggiy sygnglu (al-

Uzyskane zaleznosci nie moga by¢ gorytm (6.8)); £filtracja wg
algorytmu Fouriera: l-peklno-
okresowego, 2-pdlokresowego
grupy. Kazda kombinacja algorytméw pomia- Fig. 6.5. Reaktance estima-
tion error caused by signal
frequency deviation (algo-
ruje estymatory o odmiennych wlasci- rithm (6.8)); filtering by
use of: l-full-wave, 2-half-
wave Fourier algorithm

stosowane do wszystkich algorytméw tej
ru pradu i mocy w réwnaniach (5.58) gene-

wosciach. Szczegdlnie interesujgce wla-
$éciwosci majg estymatory, w ktérych moc
jest obliczana na podstawie sumy odpowiednich zaleznosci (5.52)-(5.55).
Na przyklad, Jjesli moc c2ynra bedzie obliczana na podstawie sunmy
zaleznosci (5.52a) i (5.53a), a prad - wedlug (5.48b), to otrzyma sie
nastepujaca formule:

u_ (k-m)i_(k)-u_(k)i_(k-m)+u_(k)i (k-m)-u_(k-m)i (k)
R(k) = c s c s s o] s c (6.18)
2[is(k)ic(k-m)—ic(k)is(k-m))

Po podstawieniu skladowych pradu i napigcia, z uwzglednieniem parametroéw
filtru zespolonego, uzyska sie nastepujgca prosta zaleznosc¢:

R =Y cos ¢ (6.19)

Pomiar rezystancji na podstawie harmonicznych sygnaidéw pradu i
napiecia jest zatem niezalezny od sposobu uzyskiwania sktadowych ortogo-
nalnych tych przebiegéw. Podobna zalezno$¢ dla estymatora reaktancji nie
jest mozliwa ze wzgledu na rézniczkowg zaleznos$¢ wielkos$ci elektrycznych
i indukcyjno$ci obwodu zwarciowego.

6.3. Bledy wynikajace ze zmiany fazy sygnalu

Na podstawie zaleznosci uzyskanych w poprzednim punkcie mozna ana-
lizowa¢ bledy zwigzave ze zmiangq fazy mierzonych sygnalédw. Odnosza sie
one do algorytméw stosujjcych ortogonalizacje sygnatéw wejsciowych.

W poprawnie zaprojektowanych estymatorach tego typu btad zwigzany
ze zmiang fazy nie wystgpuije przy cze¢stotliwogci znamionowej. Wynika to
stad, 2e obwiednie charakterystyk amplitudowych filtréw zespolonych majg
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wéwczas te samg wartosé: A(w) = B(w). Warunek ten moz2e byé réwniez
spetniony w kilku innych punktach charakterystyki. Poza nimi charaktery-
styka amplitudowa algorytméw wywodzg-

w5 m=0 cych sie 2z réwnania (5.48a) jest nie-
2 stacjonarna. Bledy estymatora amplitudy
W dla czestotliwodci f = 49 Hz pokazano
<ﬂ i na rys. 6.6. Wprowadzenie opdZnienia
\\\ (algorytm (5.48a)) prowadzi do zwie-
kszenia tych bledéw. Jak wida¢,
czgstotliwos¢ oscylacji wartod$ci chwi-

~
RS

=1

-2F

Rys. 6.6. Przebieg bkedu lowej bledu jest dwukrotnie wigksza od
estymatora amplitudy dla cze-
stotliwo$ci f=49 Hz (algorytm
jak na rys. 6.1) $rednia jest bliska zeru. Wynika stad

Fig. 6.6. Magnitude esti-
mation errors for signal fre-
quency f=49 Hz (algorithm like uérednianie. Lgczy sie to jednak z
in Fig. 6.1)

czestotliwoséci sygnalu, a jego wartosé
moz2liwo$¢ prostej korekcji bledu przez

wydluzeniem okna pomiarowego o 1/4
okresu.

Stosowanie algorytméw opartych na przetwarzaniu wartosci bez-
vzglednej sygnalu jest 2zwiazane 2z wystepowaniem omawianych bledéw
réwniez przy znamionowej czestotliwosci sygnalu. W przypadku algorytmu
przedstawionego w p. 5.3.2 wystepuje nastepujgca zalezno$¢ estymowanej
amplitudy od fazy sygnalu (dla metody prostokatéw - rys.6.7) [119]:

Y v
X(B) = ————— cos(B ——‘2’-] (6.20)
2 sin —-

Maksymalny blgd wystepuje wtedy, gdy moment prébkowania pokrywa sie
z przejsciem sygnalu przez zero. Je$li warto$¢ estymaty zostanie
odniesiona do $rodka przedzialu, wyznaczonego przez zalezno$¢ (6.20), to
btad ten moZe by¢ okreslony nastepujgcym réwnaniem (119]:

& = tg” —
b}

%Wls
(5.21) X o x

. | !
Jego przebieg dla N = 16 l //a\\%v//‘\\? s
pokazano na rys. 6.7b. \/ \/
Wielko$s¢ omawianego ble- , i 1 _¥

du mozna wielokrotnie oo

ograniczy¢ przez wprowa- Rys. 6.7. Blad pomiaru amplitudy metoda
usredniania wartosci bezwzglednej sygnalu:
a - ilustracja calkowania metoda prostoka-
wartoéci pola obliczane- téw; b - bkad pomiaru (N=16)

Fig. 6.7. Error of magnitude measurement by
averaging signal absolute value: a - inte-
sygnalu w poblizu jego gration by rectangular summation; b - mea-
surement error (N=16)

dzenie prostej korekcji

go na podstawie probek

przejscia przez zZero
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(rys. 6.7a). W tym celu nalezy oszacowa¢ polozenie punktu zmiany znaku
sygnalu [114].
W przypadku pomiaru mocy, na pod- ) m=0

] % [ Bp N
stawie skladowych ortogonalnych pradu i ok e \7//—\
napiecia, omawiane bledy wystepuija przy \\ s
stosowaniu algorytméw (5.54a) i (5.55a). %// e
Ich przebieg dla f = 49 Hz pokazano na —10k
rys. 6.8.
Maksymalne bledy, wystgpujgce w -20r

czasie pomiaru impedancji wedYug algory- Rys. 6.8. Przebieg bledu

tmu (6.8), zostaly okreslone zale- estymatora mocy czynnej dla
czestotliwosci f=49 Hz (ozna-
czenia jak na rys. 6.3b)
bledéw mozna analizowa¢ na podstawie Fig. 6.8. Error of active
réwnan  (6.9)-(6.15). Koniec  wektora ?gzgﬁen2§t§23§l§2 (gggbgignal
k(jw) wskazuje potozenie wzglednych as in Fig. 6.3b)

znodéciami (6.17). Przebiegi chwilowe

wartosci impedancji w funkcji fazy sy-
gnalu pradu B; na okregu o $rednicy d (rys. 6.4). Przyjmujgc punkt
ptaszczyzny k(jw) o wspolrzednych (cosp, sing) za poczatek ukladu
wspotrzednych, uzyskamy odwzorowanie wzglednych bledéw pomiaru impedan-
cji (rys.6.9):

(1 - p*(w)) sin(28)

5 = - , (6.22a)
2[coszﬁ + pz(w) sinZB]

s (1 - p@)[1 - (1 + p(w)) sin?g] .
= - 7 ( . )
X coszﬁ + pz(w) sinZB

gdzie: p(w) - jak we wzorze (6.9).
%16y %18, By
pind
8y Sg
1+
-9 g n
2 oy _72\; 7T
2 b
=2 -2

Rys. 6.9. Bledy chwilowe estymatora impedancji (6.8)

Fig'. 6.9. Instantaneous errors of the impedance estimator (6.8)

Funkcje bledéw chwilowych maja czestotliwos$¢ dwukrotnie wiekszg od
czestotliwodci sygnalu. Warto$¢ Srednia biedu pomiaru rezystancji jest
réwna zeru, a w przypadku reaktancji jest ona réwna drugiemu sktadnikowi
we wzorze (6.16) (po wymnozeniu przez wyrazenie w nawiasie).
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6.4. Eliminacja oscylacyjnych skladowych zakldcajacych

Eliminacja skladowych oscylacyjnych Jjest klasycznym zadaniem
filtrow. Problem ten Jjest roéwniez dobrze rozpoznany w odniesieniu do
algorytmow =zabezpieczen cyfrowych. Synteza poprawnych estymatoréw, =z
punktu widzenia tlumienia skltadowych =zaklécajacych, w duzej mierze
zalezy od wlasciwego wydzielenia w obserwowanym procesie modelu sygnalu
uzytecznego 1 zakloécern. W charakterze sygnalu uzytecznego wystepujs,
oprécz skradowej identyfikowanej, roéwniez te skladowe, ktére ze wzgledu
na wyrézniajgce cechy nie mogg byé¢ przyjmowane za szum zaklécajacy.

Sprawag zasadnicza jest zatem wlasciwe rozpoznanie zaklécenn i zdefi-
niowanie modelu sygnalu uzytecznego. Z tego wzgledu procedury pomiaru
pradu i n2piecia bazujg zazwyczaj na réznych modelach.

W przypadku algorytméw stosujgcych ortogonalizacje sygnaléw omawia-
ne bledy mozna analizowaé¢ przez powigzanie sygnalu wyjsciowego filtru
zespolonego z jego parametrami. Zastosowanie do tego celu charakterystyk
oméwionych w p. 6.2 nie jest mozliwe, gdyz zostaly one okreslone dla
harmonicznego wymuszenia. W tym natomiast przypadku sygnal wymuszajacy
jest utworzony z sumy podstawowe)j harmonicznej i harmonicznych skia-
dowych zaklécajgcych. Ze wzgledu na nieliniowy, w ogdlnym przypadku,
charakter estymatoréw, ich analiza na podstawie reakcji na oddzielne
wymuszenia moze prowadzi¢ do duzych bleddw.

Jes$li na wejscie filtru zespolonege zostanie podany sygnal, bedacy

sumg dwéch przebiegéw harmonicznych:

y(k) = Yl cos(vk + 31) + Y _ cos(gvk + Bq), (6.23)

q

to analogicznie do wzoru (5.13) sygnal wyjsciowy przyjmie nastepujaca

postac:

(k) = xc(k) + j Xs(k), (6.24)

gdzie:
xc(k) = Yl(Alcosw1 cosﬂ(wl) - Blsinw1 sinﬂ(wl)] +

+ Yq[choswq coso(wq) - B 51an 51n0(wq)],

q (6.25)

xs(k) = Yl(Alcosw1 s1nﬂ(w1) + B 51nwl cosﬁ(wl)] +

1

+

Yq[choswq sinﬂ(wq) + B sian cosﬁ(wq)],

q

K + + =
Quk + By + W) . G = wgfey,

19
]

A(w.), B, = B(w;), %(w.;), §(w,) -~ parametry filtru dla pul-
i i i i i s
sacjl w; z wzorem (5.14).
W celu zbadania wplywu parametréw filtru na skuteczno$¢ tlumienia
harmonicznych skladowych zakldcajgcych, wielkodci (6.25) mozna podstawié
do estymatoréw odpowiednich wielko$ci kryterialnych. W przypadku
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estymatoréw amplitudy (5.48) uzyska sie nastepujace zaleznosci (dla
uproszczenia zapisu podano je dla kwadratu amplitudy:
- dla estymatora (5.48a):

Az +-———l———-[Aécoswqcos(wq-mq) + 82

2
X" (k) 1 cos (my) q

in si - +
SlrquIH(Wq mq)

+ AlchosAﬂ[coswlcos(wq-mq) + coswqcos(wl-ml)] +

+

AqusinAﬂ[coswlsin(wq-mq) + siancos(wl-ml)] - (6.26)

- B A sinAﬂ[sinwlcos(wq-m

144 ) + cosquin(wl—ml)) +

q

+ BqucosAﬂ[sinwlsin(wq—mq) + siansin(wl—ml))] ,

- dla estymatora (5.48b):

2 _ o2 1 .

X“(k) = Al + SIn () [Aqu sin mq +
+ AlAqsinAﬂ[coswlcos(wq-mq) - coswqcos(wl—ml)]
- AqucosAé[coswlsin(wq-mq) - siancos(wl—ml)) + (6.27)
+ BlﬂqcosAo[sinwlcos(wq—mq) - cosquin(wl-ml)] +
+ BlﬁqsinAv[sinwlsin(wq-mq) - siansin(wl—ml)]] ,

gdzie:

A =Y, Aw)), B =Y, B(w),

Ag =Yg Aleg). By =Yg Blug),

v, = kv -+ By E(wl), wq = kv + Bq + E(wq),

A9 = ﬁ(wl) - ﬁ(wq), my, = mv, mq = mqv.

W roéwnaniach (6.26) i (6.27) drugi skladnik przedstawia biad
zwigzany z obecnos$cia sygnalu zaklocajgcegc. Wartos¢ tego bledu jest
proporcjonalna do odpowiednich iloczyndéw obwiedni filtroéow dla pulsacji
skladowe]j podstawowej 1 sygnaldéw zaklécajgcych. Zalezy on réwniez od
chwilowych faz sygnalow wejsciowych. 2Zwigzki ilosciowe mozna uzyskac
poprzez analize modelowg. Na rysunku 6.10 pokazano charakterystyki
czestotliwo$ciowe estymatoréw amplitudy, utworzonych na podstawie
polokresowego algorytmu Fouriera, 2z uwzglednieniem wplywu rozwazanego
zaklécenia. W charakterze testowego wymuszenia przyjeto sygnal, bedacy
sumg podstawowej harmonicznej 1 skladowej zakldécajgcej o zmiennej cze-
stotliwosci: y(k) = cos(kv+B) + cos(kqv+3q). Widmo odpowiadajgcego mu
sygnalu wyjsciowego oznaczono przez X{(w), podczas gdy Xl(wl) przedstawia

widmo odpowiedzi na wymuszenie w postaci podstawowej harmonicznej.
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(6.27). Na
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ich

tlumienia przez rozpatrywane
estymatory zaklécern oscyla-
cyjnych. Nalezy zauwazyé, ze
charakterystyka
(5.48a)
sie z obwiednia A(w)

estymatora
dla m = 0 pokrywa
odpo-
wiadajgcego mu filtru zespo-
lonego. W pozostalychvprzy-
padkach nie wystepuje proste
charakterystyk
filtrow

zespolonych z wlasciwosciami

powigzanie
czestotliwosciowych

widmowymi utworzonych z nich
estymatorow.
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jesli
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tatwo okresliég, jest
0gol-
powiedziec, ze
pod tym
wzgledem majg te algorytmy,

znany model zaklécern.
nie mozna

lepsze wlasciwosci

ktére oplerajg sie na fil-
trach waskopasmowych. Skra-
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X (@)= 1X( 4]

Ix{ea)i- k(i

Rys. 6.10. Charakterystyki czestotliwo-
$ciowe poélokresowych estymatoréw amplitu-
dy (algorytm Fouriera, N=16): a - wedlug

estymatora (5.48b), b - wedlug (5.48a)
Fig. 6.10. Frequency response of the
half-wave magnitude estimators (Fourier
algorithm, N=16): a - according to the
estimator (5.48b), b = according to
(5.48a)

przez skladowe oscylacyjne w estymatorach zlczonych wielkos$ci kryterial-

nych. Ze w2zgledu na

rozwazania musza byc¢
wystepujacych tylko w
napieciu.

Jesli zatozye,
analogicznie do wzoru

pradu i

zYozonosé
ograniczone do

jednej wielkosci wejsciowej -~

uzyskiwanych wyrazen analityczne
caklécen,

w pradzie 1lub w

prostych przypadkoéw

ze sygnal zaklécajacy wystepuje tylko w napieciu, to
(6.25),

napiecia (jednakowe filtry w obu torach pomiarowych)

sygnaly wyjsciowe filtrow =zespolonych

przyjmg



102
nastepujacg forme:

i (k) = Il[Alcosv//icosﬂ1 - 8131nwi51n61],

(6.28a)
is(k) = Il[Alcoswislnﬂl + Blslnwicosﬂlj,
uc(k) = Ul[Alcoswucosﬂl - Bls1nwu51nol] +
+ Uq[choswqcosﬂq - quiansinﬂq],
) (6.28b)
us(k) = Ul(Alcoswu51nﬂ1 + 3191nwucosol] +
+ Uq[chosquinﬂq - quiancosﬁq)

Po podstawieniu tych sygnaléw do estymatoréw skladowych impedancji
(6.8), po niezbednych przeksztalceniach, otrzymamy:
Z(k) = R(kK) +jX(k =Zk+-tig—[ACOSW+'Bsinw]ej9 6.29
(k) = R(k) +jX(k) 2, (k) 7, g g " I8q q ' (6.29)

gdzie: U

gl(k) =-Tl-(cosw + j sing), ¢ - kat mocy,
1

8 =98, -9 -y

Drugi skladnik réwnania (6.29) przedsta-

i
iX
wia bezwzgledny uchyb pomiaru impedanciji,
zwigzany -4 zakl6ceniem oscylacyjnym w
napieciu. Trajektori¢ wektora Z(k) mozna

przedstawi¢ na plaszczyzZnie zespolonej - rys.
6.11. Zakladajac dowolng wartos¢ fazy sygnatu

ir ratwo

zauwazy¢, ze koniec wektora Z(k) porusza sig

zakldécajgcego ¥ i pradu - )
q Rys. 6.11. Blad pomiaru

impedancji od zaklécen

wewnatrz pierscieunia, ktérego <£rodek jest  oscylacyijnych

Fig. 6.11. Impedance

okreélony potozeniem wektora Z, (k). measurement error due to
Zewnetrzny promient tego piersécienia jest higher harmonic interfe-
okreslony zaleznoscia: rences
g
|az| = I, A(ug) (6.30)

Jest to jednoczesnie maksymalny bezwzgledny uchyb pomiaru rezystancji i
reaktancji. Jak widaé, przy znanych amplitudach zaklécajawego napieia Uq
i pradu I,, mozna go bezpo$rednio okres$li¢ na podstawie charakterystyki
filtru zespolonego.

Ze wzgledu na korelacje =zaklécen wystepujacych w prgdzie i
napigeciu bardziej adekwatny obraz bleddéw tych algorytméw uzyskuje sie w
wyniku symulacyjnej analizy komputerowej. Sprawie tej po$wiecony jest
przyklad w nastepnym rozdziale pracy (p. 7.4).
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6.5. Bledy wywolane aperiodyczng skladowa zaklodcajaca
6.5.1. Problemy eliminacji skladowej aperiodycznej

W przeciwienstwie do skltadowych oscylacyjnych, identyfikacja i
eliminacja skladowej aperiodycznej natrafia spore trudnosci. Jest to
zwigzane 2z tym, 2e sygnal aperiodyczny ma ciggle widmo czesto-
tliwosciowe, a rozklad energii w widmie jest uzalezniony od stalej cza-
sowej zanikania Ta' Wartos¢ tej stalej zalezy od wielu czynnikéw i jest
trudra do oszacowania. Zaklocenia w postaci sygnaiéw aperiodycznych o
bardzo krotkim czasie zanikania (kilka ms) sg skutecznie ograniczane
przez analogowe filtry wej$ciowe. Takze algorytmy oparte na filtrach
nierekursywnych, o szerokos$ci okna pomiarowego bliskie]j okresowi podsta-
wowej harmoniczne]j, sa malo wrazliwe na te zaklécenia. Z kolei zaklécenia
o wartosdci stalych czasowych wielokrotnie przewyzszajacych dlugosc¢ okre-
su podstawowej harmonicznej sa dobrze tlumione przez algorytmy, ktére
nie sa wrazliwe na sktadowag stalja.

W celu blizszej analizy warunkéw eliminacji skiadowej aperiodycz-

nej rozpatrzmy przebieg pradu zwarciowego w obwodzie RL:

i(k) = I{cos(vk + B) - cosB ebk] , (6.31)
gdzie: T
b=~ 5 % (pordéwnaj réwnanie (3.43)).

Je$li powyzszy sygnal poddany Jjest przetwarzaniu w filtrze o
szerokoéci okna pomiarowego okreslonej przez K prdébek, to skutecznosé
tlumienia skladowej aperiodycznej moze by¢ okreslona przez pordwnanie
jej dyskretnego widma 2z charakterystyka amplitudowa filtru. Dyskretna
transformata Fouriera skladowej aperiodycznej moze by¢ w tym przypadku
okreslona nastepujaco [95]:

F(k) =% Y of(i) e ~IVEL, K=<N (6.32)
i=o
gdzie:
£(i) = P4

Po dokonaniu niezbednych przeksztalcen (Dodatek A) otrzymamy:

,‘ 2 2 ,
F(k) =7‘—i~ Li—i-—qz— oK) K=10,1,...,N-1 (6.33)
P

s
gdzie:

e(k) = arctg BL — 95

rs + pq '

ebcos(vk) -1,

echos(Kvk) -1,
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estin(Kvk) ,

r

s = ebsin(vk) .

Stosujac odpowiednie filtry, mozina bez trudu wyeliminowé¢ wszystkie

czlony rozktadu (6.33),

z wyjatkiem pierwszego (k = 1),

ktéry okresla

amplitude fazora o czestotliwoéci identyfikowanego sygnalu. Warunek ten

determinuje graniczne mozliwosci

eliminacji

skiadowej aperiodycznej

przez estymator podstawowej harmonicznej sygnalu [117].

Powigzanie charakterystyki

przetwarzaniu w filtrze =zespoionym.
nastepujacej postaci:
s
X(k) = x, (k) +38 (k) ,
gdzie, analogicznie do wzoru (5.13):
K-1

filtru
zakl6cenia aperiodycznego mozna uzyskaé¢ przez poddanie sygnalu

tlumienia
(6.31)

ze skutecznoscia

Sygnal wyjsciowy mozna zapisaé w

(6.34)

8’ (k) = I cosp I [ej”(w)r(i)(A(w) cos(u,) + j B(w) sin(wi)),

i=0

¥; = vk + 8(k) + £(w),

-fl(k) - wyisciowy fazor podstawowej harmonicznej sygnalu.

Do analizy bigdu mozna posluzy¢ sie kwadratem modulu sygnalu x(k):

k) |2 = Jx, 00 1% + 820

(6.35)

Wielko$¢ & (k) jest miarg biedu zwigzanego z zakléceniem aperiodycznym.

6.5.2. Metody eliminacji zaklécernia aperiodycznego

Mozna wykazac (chociaz analityczny dowod jest rachunkowo zlozony),

ze blad wystepujgcy w réwnaniu (6.35)
§(k) = 0, gdy filtr
zbudowany na podstawie algorytméw, w

zespolony jest

ktorych model sygnalowy skladowej ape-
riodycznej Jjest roéwnowazny zaklédceniu
wystepujgcenu w sygnale. Synteze takich
filtrow 3.3.2

(model regresji) 4.4.1

przedstawiono w p.
oraz w p.
(model stanowy). Zazwyczaj jednak para-
metry zakldcenia nie sg znane a priori
i ten sposéb minimalizacji bledéw nie
moze by¢ woéwczas stosowany. W przypadku
zlego oszacowania

stalej czasowe]

zaklécenia, blad zwigzany z g metoda

moze by¢ wiekszy niz w przypadku stoso-

%(Bg
201
101
H 1 1
01 02 05 1 Z S 10
Rys. 6.12. Bledy od zakloécen

aperiodycznych w algorytmach
z trzystanowym pelnookresowym
modelem sygnalowym (N=16)
Fig. 6.12. Errors due to de-
caying d.c. offset in algo-
rithm employing 3-state full-
-wave (N=16)



105

wania pelnookresowego algorytmu Fouriera bez dodatkowych zmian. Ilustru-
ja to przebiegi na rys. 6.12. Charakterystyka czestotliwo$ciowa takiego
estymatora zalezy od przyjetej stalej czasowej modelu skladowej aperio-
dycznej (rys. 6.20, krzywa 1).

Przez modyfikacje wspomnianego modelu sygnalowego skladowej aperio-
dycznej mozna uzyska¢ nowe algorytmy eliminacji zaklécenia. W tym celu
funkcja wykladnicza jest przedstawiana trzema pierwszymi wyrazami jej
rozkladu w szereg Taylora (patrz 3.3.5 oraz 4.4.1). Takie algorytmy
bardzo skutecznie eliminuja zaklécenia aperiodyczne. Przebieg bledu
estymacji amplitudy na podstawie pieciostanowego algorytmu Fouriera
pokazano na rys. 6.13. Krzywe pokazuja przebieg maksymalnego bledu po
stanie przejsciowym algorytmu (N = 16) dla wymuszenia, okres$lonego
zaleznoscig (6.31). Dla zakldcen o bardzo malych stalych czasowych
wystepuja Kkrotkie przerosty pomiaru o znacznej wartosci. Charakte-
rystyke czestotliwosciowa tego algorytmu pokazano na rys. 6.14. Mozna
zauwazy¢, ze skuteczna filtracja skladowej aperiodycznej prowadzi do
zmniejszenia tlumienia zaklécen oscylacyjnych. 2 tego wzgledu algorytmy

te sg rozbudowywane o wieksza liczbe standw.

Ix{e)

" Z
A LA P 7
g . 2'
1 1 1 1 i i U‘|
1 2 3 A 5 6 7 8
“Tg=0.5
Rys. 6.13. Bledy od zakloécen Rys. 6.14. Charakterystyka cze-
aperiodycznych w pieciostanowym stotliwosciowa pieciostanowego al-
estymatorze amplitudy (N=16) gorytmu Fouriera
Fig. 6.13. Errors due to de- Fig. 6.14. Frequency response
caying offset in 5-state magni- of the S-state Fourier algorithm

tude estimator (N=16)

Gdy podstawowy algorytm identyfikacji sygnatu eliminuje wszystkie
sktadniki rozkladu (6.33), 2z wyjgtkiem pierwszego, woéwczas dalsze
tiumienie tego =zaklécenia mozna uzyskac przez wyzyskanie przesuniecia
fazowego miedzy identyfikowanym fazorem i skladowg F(1l). Na rysunku 6.15
(linie ciggle) pokazano zaleznos$¢ amplitudy i fazy tej skladowej od
statej czasowej zakloécenia. Mozna zauwazy¢, 2ze dla znacznego zakresu
zmian stalej czasowej faza sygnalu F(1) jest bliska -n/2. Wlasciwosé te
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Rys. 6.15. Charakterystyka amplitudy (a) i fazy (b) pierwszej skla-
dowej dyskretnej transformaty Fouriera sygnalu aperiodycznego: l-sygnatl
bez filtracji, 2-sygnal wejéciowy filtrowany w trzystanowym filtrze But-
terwortha (fc = 265 Hz, N = 16)

Fig. 6.15. Magnitude (a) and phase (b) frequency response of the
DFT first component for decaying d.c. signal: 1- no analog filtering,
2-input signal filtering by 3-state Butterworth filter (f = 265 Hz,

N = 16)

mozna spozytkowa¢ do syntezy algorytméw odpornych na zaklécenia aperio-
dyczne. Jej zasada polega na korelacji lub splocie mierzonego sygnalu z
funkcija, ktéra jest ortogonalna do wspomnianej skladowej zaklo6cajacej
[117], [l140)]. W ten sposéb uzyskuje sie jedna skladowa ortogonalnag iden-
tyfikowanego sygnatu. Druga jest tworzona przez jej opdZnienie o liczbe
probek, odpowiadajgcg katowi mw/2. Mozna pokazaé¢, ze funkcja impulsowa
filtru, spelniajgca podane warunki, powinna by¢ symetryczna wzgledem
$rodka okna pomiarowego (na przyklad kosinus). Szczegdlowe zasady synte-
zy tych filtréw mozna znalez¢ w pracy [142].

Nalezy =zauwazyc, Ze oméwione warunki zmieniaja sie, gdy sygnal
wejéciowy poddany jest filtracji analogowej. Obraz amplitudy i fazy
sktadowej F(1) dla tego przypadku przedstawiaja linie kreskowane na rys.
6.15. Wida¢, 2e dolnoprzepustowy filtr analogowy w duzym stopniu ograni-
cza amplitude tej skladowej dla malych stalych czasowych. Zasadnicze
jednak zmiany zachodza w przebiegu fazy tej skladowej, chociaz w obsza-
rze najwiekszych warto$ci amplitudy faza jest réwniez bliska -n/2.

Poréwnanie maksymalnych bledéw omawianej metody (pelnookresowa
korelacja 2z kosinusem oraz przesunigcie) z bledami pelnookrescwego algo-
rytmu Fouriera pokazano na rys. 6.16. Ujemna strona tego podejs$cia jest
wydluzenie czasu pomiaru o wielko$¢ wynikajaca z opdzZnienia sygnalu (1/4
okresu podstawowej harmonicznej).

W duzej grupie metod eliminacji skladowej aperiodycznej stosuje
sie operacje roézniczkowania, dzieki ktérej usuwana jest skladowa stala
z mierzonego sygnalu. W algorytmach pomiaru impedancji rdzniczkowanie
jest konsekwencja korzystania 2z réwnan petli zwarciowej. 2Zgodnie z
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réwnaniami (5.61) operacji roéznicz-
kowania podlega sygnal pragdowy. Po- %8
réwnanie omawianych bledoéw, wystepu- 20¢
jacych przy pomiarze impedancji wedliug
réznych algorytmow , jest bardzo
klopotliwe ze wzgledu na niestacjonarny 10}

charakter zakloécenia i1 mozliwos¢ szero-

kiego doboru metod ortogonalizacji

sygnaléw pradu i napiecia. Na rysunku

7 )
Q4 0{2 d.S 1 2 S 0

6.17 pokazano maksymalne bledy pomiaru

Rys. 6.16. Bledy od zaklécen a-
periodycznych: 1l-pelnookresowy
(5.62) w zaleznosci od stalej czasowej algorytm Fouriera (estymator
5.49), 2-korelacja z kosinusenm
z przesunieciem o m/2; linia
przypadku estymatora (5.62) skladowe kreskowana -~ sygnat wejsciowy
filtrowany jak na rys. 6.15
Fig. 6.16. Errors caused by de-
pbélokresowego trzystanowego algorytmu caying d.c. offset: 1- full-
-wave Fourier algorithm (esti-
mator 5.49), 2-correlation with
okre$lane skiadowe synfazowe (A(i) oraz cosine wave shifted by mn/2;
dotted line - input signal fil-
tered like in Fig. 6.15

impedancji wedlug algorytméw (5.61) i
zaklécenia w sygnale pradowym (6.31). W
ortogonalne sg okreslane wedlug
Focuriera (3.52). Rowniez ta metoda s3

A(u)) w estymatorze (5.61). Pocchodna
pradu D(i) Jjest natomiast obliczana

zgodnie z rdéwnaniem (5.30) (aproksymacja IV rzedu; w, = 50 Hz, w, = 75
Hz, Wy = 100 Hz, w, = 150 Hz). W obu przypadkach przyjeto nastepujgce
% |5,

1-

-

5r

1
=% &"’ 25 75 %

TG
T‘I
Rys. 6.17. Maksymalne bledy Rys. 6.18. Chwilowe bledy pomia-~
pomiaru impedancji przy zakléce- ru impedancji przy zakloéceniu aperio-
niu aperiodycznym w sygnale prg- dycznym (7_ = 10 ms): 1 - estymator
du: estymator (5.61) - linia (5.61), 2 a estymator (5.62)
ciggta i estymator (5.62) - li- Fig. 6.18. Instantaneous impe-
nia przerywana dance measurement errors at the pre-
Fig. 6.17. Maximal impedan- sence of the decaying d.c. offset
ce measurement errors at the pre- (T_ = 10 ms)): 1 - estimator (5.61),

sence of the decaying d.z. offset 2 = estimator (5.62)
in current signal: estimator

(5.61) - solid line, estimator

(5.62) - dotted 1line
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sygnaly wymuszajace: napiecie - podstawowa harmoniczna, prad - wedlug
réwnania (6.31), kat mocy ¢ = 75°. Bledy byly mierzone dla ustalonej
odpowiedzi estymatoréw. Ich przebieg w czasie pokazano na rys. 6.18 (dla
Ta = 10 ms). Maksymalne bledy wystepujg w poczatkowym okresie po ustale-
niu sie odpowiedzi estymatora, po czym malejg w zaleznoé$ci od parametréw

zakldcenia.

6.5.3. Adaptacyjny filtr skladowej aperiodycznej

Koncepcja filtracji adaptacyjnej polega na wprowadzeniu sprzezenia
zwrotnego w filtrze tradycyjnym w celu pozgdanej zmiany jego parametréw
[19]). Ogolng strukture takiego filtru pokazano na rys. 6.19. Synteza
algorytmu adaptacji jest prowadzona pod katem minimalizacji bledu €,
wedlug przyjetego kryterium. Znane sg metody adaptacji optymalnej, sto-
sujace zasade rekursywnego filtru Kalmana do okreslania nastaw w rozpa-
trywanym filtrze [19]). Wymaga to jednak znacznej rozbudowy podstawowego
algorytmu. PoniZej przedstawiony jest filtr skladowej aperiodycznej, w
ktérym algorytm adaptacji jest tworzony wedlug podej$cia heurystycznego.

y (k) Programowany AL
filtr
T korekcija -y + ™00
parametrow wielkos¢
e odniesienia
, Algorytm P
adaptacji biad

Rys. 6.19. Schemat filtru adaptacyjnego

Fig. 6.19. Block diagram of the adaptive filter

Korzysta sie przy tym ze spostrzezen poczynionych podczas syntezy
algorytméw filtracji, ktére zawieraly model skladowej aperiodycznej:

- przy znanych parametrach zaklécernia aperiodycznego mozna poda¢
sposéb jego catkowitej eliminacji;

- filtracja skladowe] aperiodycznej moze by¢ oddzielona od identy-
fikacji sktadowej podstawowej.

Prosty algorytm, ktéry speinia te uwagi, podanc w p. 4.3. Jest tc
pelnookresowy algoxrytm rekursywny, wywodzacy sie z korelacyjnej metody
przetwarzania sygnaléw - rownania (4.17)-(4.21) (odpowiednio dla modeli
Fouriera i Walsha). Podstawowe réwnanie identyfikacji skladowych ortogo-
nalnych sygnalu (4.18) moZna napisa¢ w nastepujgcej postaci:

x (k) = x (k) + qTy(k) ,

- - (6.33)
X (k) = xp(k) + q Zy(k)
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Gdy znane sg parametry zakldécenia aperiodycznego, woéwczas
wspdlczynniki 9g, 9. mozna okre$li¢ na podstawie réwnan (4.20). W innym
przypadku mozna poda¢ ich ograniczenia dolne i gérne, zaktadajgc mini-
malng i maksymalng warto$¢ stalej czasowej zakldcenia. Wartos¢ maksy-
malna (Taz) moze by¢ okreslona na podstawie analizy ukladu elektrycznego
zwigzanego z chronionym obiektem. Warto$¢ minimalng (Tal) nale2y przyjac¢
na podstawie analizy filtréw w torze pomiarowym zabezpieczenia.

W ten sposdb ograniczenia wartosci wspélczynnika g9, mogy by¢
zapisane nastepujgco:

dg (k+l) s g s d,(k+l) gdy dg,(k+l) s d_,(k+1)
lub: (6.38)
dg,(k+l) s g = d_ (k+1) gdy dg,(k+l) s dg, (k+1)

i podobnie dla q.-

Wielkosci dsl i dsz maja przebieg okresowy 1 sa okreslone
wyrazeniami (4.20) lub (4.21) odpowiednio dla Tal i TaZ'

W proponowanym algorytmie adaptacji wstepne oszacowanie wartos$ci
wspéXczynnikéw qg i q. dokonuje sie¢ na podstawie nastepujgcych
zaleznos$ci:

xs(k-l) - xI(k)

q =
Ty (k) (6.35)
x_(k-1) - %o (k) '
g =€ R '

Iy (k)

ktére wywodzg sie z rownand (6.33). Zaklada sie przy tym, 2e w danym
kroku filtracji sa okreslone Jjuz estymaty podstawowej harmonicznej
;I(k), ;R(k) - na podstawie (4.17). Wielkosci dg i q. sa nastepnie pod-
dane dyskryminacji zgodnie z wzorem (6.34). W rezultacie przyjmujg one
wartos$ci ograniczone przedziatami odpowiednio (dsl' dsz) lub (dcl’ dcz)'
W tej postaci s3 stosowane jako wspdélczynniki estymatoréw (6.33). Pelny
algorytm estymacji Jjednej sktadowej ortogonalnej identyfikowanego
sygnalu jest nastepujacy:
1. Synteza filtru:
- okre$li¢ graniczne stale czasowe Tal’ i Ta2'
- obliczy¢ ciagi ograniczajace dsl[k], dsz[k], k=0, 1,...,N~1 -
na podstawie (4.20),
- obliczy¢ wspdlczynniki h [k}, k = 0, 1,...,N-1 filtru skladowej
podstawowej - na podstawie (4.20).
2. Dane poczatkowe:

Ty = 0; x. =0; x_=0; k=20,

I s
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3. Wczytanie kolejnej probki y([k],
]l = k mod N,

dy = y[(k) - y(k-N],
Iy = Zy + dy,
X, = xp + h_[1]*dy, {identyfikacja skladowej podstawowej}

if |Zy| < g, then x_ = x
4 ¥ T ¥
'qs _fy_c

5. Dyskryminacija 9 zgodnie z wzorem (6.34).

I goto 7.

6. x_ = x; + qs*Ey, {korekcja bledu od zakldcenia aperiodycznego}

7. Obliczenie i kontrola wielko$ci kryterialnej.

8. k = k + 1; goto 3.

Algorytm filtracji skladowej aperiodycznej (kroki 4-6) jest wykony-
wany wtedy, gdy skladowa stala, mierzona sumg prébek Xy w okresie, prze-
kroczy zalozong wartos¢ £, Pelny algorytm jest niezwykle prosty, gdyz
do estymacji jednej skladowe]j

X{w)

wymagane jest wykonanie dwdch
operacji mnozenia i jednegoc 1

dzielenia. Wiekszosc po-
zostalych - to operacje lo-
giczne.

W rezultacie analizy g

podanego algorytmu mozna
réwniez poda¢ prosty sposob VaN 1/_\/»\
ograniczenia przerostéw po «X// \
V%h“\;;h\v/;\ﬁ o
(R

S 6 7 8

przejsciu zaklécenia przez

okno pomiarowe przy niekorzy-

stnej fazie sygnalu. Polega Rys. 6.20. Charakterystyki czestotliwo-
$ciowe estymatoréw amplitudy z elimina-
cja skradowej aperiodycznej: l-trzysta-
zbioréw d id o N/2 (kom- nowy algorytm Fouriera (T_=20 ms), 2,3-

sl s2 : . !
. . filtry adaptacyjne z algofytmem Fouriera
pensacja fazowa) w plerwszych (2) i walsha (3)

on na przesunieciu wskaznikéw

krokach po detekcji =zaklo- Fig. 6.20. Frequency response of the si-
X s gnal magnitude estimators with d.c. of-
cenia. Dodatkowym kryterium fset elimination : 1 - 3-state Fourier
wystapienia niekorzystnej fa- algorithm (Ta=20 ms) , 2,3-adaptive fil-
. ters based on Fourier (2) and Walsh (3)
zy zakldédconego sygnalu mozZe algorithm
by¢ warunek:
(1Zy| > [Zy,[) ~ (sgn(Zy) = sgn(dy)) , (6.36)

gdzie: Zyl - suma probek sygnalu w polowie okna pomiarowego.

Powstaly w ten sposéb filtr adaptacyjny jest przetwornikiem niesta-
cjonarnym. Analiza jego wlasciwosci widmowych moze by¢ dokonana w umowny
sposOb przy zalozonych sygnalach wymuszajgcych. Na rysunku €.20 zesta-
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wiono charakterystyki czestotliwosciowe trzech algorytméw identyfikacji
sygnaléw z eliminacja zaklécenia aperiodycznego. Charakterystyki filtréw
adaptacyjnych uzyskano na drodze modelowania; przedstawiaja one iloraz
amplitud ustalonego sygnalu wyjscio-

wego i wejsciowego wymuszenia har- “hbu

monicznego o odpowiedniej pulsacji.

Maksymalny przerost odpowiedzi
tych algorytmow na wymuszenie

(6.31) (B = 0) w =zaleznos$ci od i

stalei czasowej zakldécenia aperio- ’T
[e]

dycznego pokazano na rys. 6.21. - T

| Il L i
wida¢, %e przedstawiony prosty 01 02 o5 1 2 5 10

estymator adaptacyjny, przy najbar- Rys. 6.21. Bledy estymatora am-
dziej niekorzystnych  parametrach plitudy z filtrem adaptacyjnym od

zaklécen aperiodycznych, tlumi je zakl6cen aperiodycznych (N = 16,

Ta1=9’7 ms, Ta2=250 ms): l-wg al-
do warto$ci ponizej 5% amplitudy gorytmu Fouriera, 2-wg algorytmu
skladowej podstawowej. Stosowanie Walsha

. . Fig. 6.21. Errors of the magnitu-
algorytmu  Walsha daje  jeszcze de estimator with the adaptive

wiekszg oszczednosc obliczeniowg filter (N = 16, Ta1= 9.7ms, Ta2 =
przy tylko nieznacznym pogorszeniu 250ms): 1 - according to Fourier
algorithm, 2 - according to Walsh

wlasciwosci czestotliwo$ciowych. algorithm

7. BLEDY STANU PRZEJSCIOWEGO ALGORYTMOW

7.1. Zrédla bledéw w stanie przejsciowym algorytmow

Ooméwione dalej bledy powstajg w rezultacie nieadekwatno$ci miedzy
modelem sygnalowym przyjetym do wzorcowania algorytmu pomiarowego a
mierzonym sygnalem rzeczywistym. MozZzna wyrdzni¢ kilka przyczyn tej nie-
adekwatnosci. Oto niektére z nich:

1. Po skokowej zmianie parametréw systemu powstaje proces przej-
$ciowy, o intensywno$ci 1 charakterzg zaleznym od wielu czynnikéw.
Przyjmujac okreélony model tych zjawisk, nale2y sie liczyé z bledami
wynikajacymi z réznicy miedzy parametrami tego modelu i konkretnej rea-
lizaji procesu.

2. W procesie przejsciowym algorytmu ocena nowego stanu systemu
jest dokonywana na podstawie danych réwniez z poprzedniego stanu.

3. Wiele algorytméw jest wyskalowanych na podstawie ustalonych
warunkéw pomiaru - zardwno samego algorytmu, jak i obserwowanego proce-
su. Omawiany stan przejsciowy prowadzi w zwigzku z tym do powstania
bleddéw.

Stosujgc deterministyczny model procesu i zaklécen, przedstawione

czynniki mozna uwzglednié¢ jedynie w sensie jakos$ciowym. Poszczegélne
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metody moga by¢ charakteryzowane przez podanie bledow maksymalnych,
odpowiadajacych okreslonym wej$ciowym sygnalom wzorcujacym (testujgcym).
Probabilistyczny model procesu i zaklécen umozliwia opisanie wymienio-
nych 2rédel roéwniez w sposédb ilo$ciowy. Wéwczas bledy pomiardw mozna
analizowaé na podstawie ich wariancji.

Z punktu widzenia organu decyzyjnego zabezpieczenia pozadane jest,
aby proces przejsciowy charakteryzowal sie jednostajng gtadka zmiang
wielko$ci kryterialnych miedzy obszarami zwigzanymi 2 dwoma stanami
pracy nadzorowanego obiektu. Jednak w wielu przypadkach estymatory wiel-
kosci kryterialnych moga w stanie przejsciowym generowa¢ wielkosci
znacznie odbiegajgce od pozadanych. Szczegdlnie grozne w skutkach sa
takie stany, ktoére moga powodowac nieuzasadnione dzialanie zabezpiecze-
nia. Analiza dynamicznych wlas$ciwosci omawianych algorytméw zmierza do
okreslenia charakterystyk bledéw zwigzanych ze stanem przej$ciowym oraz
sposobdw ich ograniczenia.

7.2. Bledy algorytméw o statym oknie pomiarowym

7.2.1. Analiza bleddw

W przypadku algorytméw wywodzacych sie z modelu regresji, dlugosé
okna pomiarowego jest okre$lona przez liczbe pomiardéw, ktére sg jedno-
czesnie przetwarzane. Po wystgpieniu zaklécenia probki sygnalow
zwigzanych z nowym stanem systemu zapeiniajg okno pomiarowe, co prowadzi
do okreslenia nowej ustalonej warto$ci pomiaru.

Analiza tego procesu moze byC przeprowadzona na podstawie ogdlnych
réwnand estymatoréw skladowych ortogonalnych (p. 3.3). Baza jest tutaj
podstawowy algorytm estymacji, w Kktérym zmienia sie diugo$¢ okna pomia-
rowego. W przypadku dwustanowego filtracyjnego algorytmu Fouriera o
szeroko$ci okna pomiarowego, odpowiadajgcej K probkom, réwnanie estyma-
tora (4.6) po k prébkach mozna zapisaC nastgpujgco:

k-1 .
x (k) = pg iEO h, (1) yY(k-1),
k-1 k=1,2,..., K (7.1)
xo(k) = Pc L ho(i) y(kei),

gdzie: Py Pes hs, hc 83 okreslone zgodnie z (3.41) i (3.42), przy czym
a = 0.

Jesli w charakterze wielkosci y(i) do réwnania (7.1) podstawié
probki sygnalu harmonicznego: y(i) = cos(iv - v/2 + B), to otrzymamy:
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Ps . . VK . P
xs(k) =5 sthv [k sinv sin(ky -t B) - sin(kv) 51n[——5 + B]],
(7.2)
p
- Pe ; vK in (ke vK

xc(k) =S sinv [k sinv cos(ky gt B) + sin(kv) cos( 5 ¥ B)]

Po wprowadzeniu zaleznos$ci (7.2) do rdéwnan estymatoréw wielkosci
kryterialnych otrzyma sie wyrazenia okre$lajgce ich dynamike. Na
przyklad, w przypadku pelnookresowego (K = estymatora amplitudy
(5.49), odpowiedZz na skokowe wymuszenie sygnalem harmonicznym jest
okre$lona rownaniem:

1 sinz(kv) P %
X(k) = 5 + 2ksin(kv)cos(kv + 2B8) + k sinv] (7.3)
Nsinv sinv

W stanie przejsciowym amplituda X(k) jest zalezna od fazy,

z wyjatkiem

punktu k = N/2, w ktérym X(k) = 0,5.
b)
X a X
1+ 1+ T
. 1i‘ l}
[
il
osk ost
]
I
i ;
[ ]\‘
i ! I K ‘:j L Il
5 10 15 S 10 15
X cl P
1+ 1
o.sH oS¢
‘ L 1 k
S 10 15

Rys. 7.1. Granice zmian odpowiedzi estymatoréw amplitudy w
2 algorytmem pelnookresowym Fouriera (a)
z polokresowym algorytmem Fouriera

przejsciowym:
i Walsha (b)
(c) i Walsha (d)
Fig. 7.1.
estimator (5.49)
estimator (5.48b)
displacement m=4

estymator (5.49)
oraz estymator (5.48b)
- przesuniecie m=4
Limits to the

magnitude
with full-wave Fourier
with full-wave Fourier (c) and Walsh (d) algorithm -

estimator
and Walsh

(a)

transient
(b)

stanie

response:
algorithm;
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Granice zmian wielkosci wyjs$ciowych niektérych estymatordw amplitu-
dy pokazano na rys. 7.1. Zakreskowane pole ukazuje mozliwe wartosci
amplitudy w stanie przej$ciowym. Dla wymuszenia harmonicznego, Kkrzywe
narastania amplitudy maja przebieg monotoniczny lub niewiele od niego
odbiegaja. W wiekszo$ci algorytméw w tych warunkach nie wystepuija prze-
regulowania.

Zaklécenia prowadzg do zmiany charakteru stanu przej$ciowego esty-
matora. Obraz tych zmian przy zakiéceniu skYadowa aperiodyczng pokazano
na rys. 7.2. Mozna zauwazy¢, ze algorytm o duzym tlumieniu tego
zakl6cenia w stanie ustalonym (rys. 7.2b) wykazuje przeregulowania w
stanie przejsciowym. Te przeregulowania moga by¢ bardzo duze przy braku
zaklécen w sygnale wejsciowym. Jest to wynikiem wspomnianej nieadekwa-

tno$éci mierzonego sygnalu i modelu przyjetego do syntezy algorytmu.

3

Ik
20

Rys. 7.2. Granice stanu przej$ciowego estymatoréw amplitudy przy
zakldceniu sktadowa aperiodyczng (T,=20 ms): a - pelnookresowy algorytm
Fouriera;b-algorytm Fourieraztrzystanowymmodelem skladowej aperiodycznej.
Linia przerywana - gérna granica stanu przej$ciowego przy wymuszeniu
harmonicznym bez zakloécen

Fig. 7.2. Transient response limits of the magnitude estimators at
the presence of decaying d.c. component (T, = 20 ms): a - full-wave
Fourier algorithm; b - Fourier algorithm with 3-state model of d.c.
component. Dotted line marks the upper limit of transiet states for the
harmonic exitation without interferences

Podobny sposdéb analizy bledoéw przejsciowych moze by¢ stosowany w
odniesieniu do zlozonych wielkosci kryterialnych. Po podstawieniu
wyrazen (7.2), okreslajgcych skladowe ortogonalne sygnalu harmonicznego
pradu i napigcia w stanie przejsciowym algorytmu, do réwnan estymatorédw
mocy (5.52)-(5.55) uzyskamy odpowiednie réwnania stanu przej$ciowego
tych estymatordéw. Zakres zmian rozpatrywanych bledéw dla niektoérych
estymatoréw mocy pokazano na rys. 7.3. 2 powodu jednoczesnej zmiany
parametréw sygnaiéw pradu i napigcia w estymatorach mocy czynnej moga
wystapi¢ duze bledy przejsciowe, ktérych wartosé¢ zalezy réwniez od kata
mocy (rys. 7.3a). W zaleZnos$ci od tego kata 1 poczatkowej fazy sygnaldéw
przebieg pomiaru moz2e byé silnie niemonotoniczny.
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P a Q )

Q.5

Rys. 7.3. Stan przejsciowy estymatordéw mocy z pelnookresowym algo-
rytmem Fouriera dla skladowych pradu 1 napiecia: a - moc czynna wg
réwnania (5.54a), b - moc bierna wg rownania (5.54b); w obu przypadkach
przesuniecie m=0, kat mocy ¢=75

Fig. 7.3. Transient state of power estimators employing cthe
full-wave Fourier algorithm for current and voltage signals: a - active
power according to (5.54a), b - reactive power according to (5.54b); in
both cases m=0, power angle ¢=75

W przypadku estymatoréw mocy biernej biad ten jest niezalezny od
fazy sygnatéw pradu i napiecia. Na przyklad, dla estymatora (5.54b), W
ktérym zastosowano pelnookresowy algorytm Fouriera, otrzymamy:

sing

Q) =—

5 k sinv[(k—m) sinv cos{mv) - sin(mv)]+
2N“sin®v cos(mv)

(7.4)

+ sin(kv)|msinv cos( (k-m)v) - sin[(k-m)vﬂJ

Stan przejsciowy jest monotoniczny, bez przeregulowan. Obraz tych
przebiegdéw zmieni sie, gdy w sygnale weisciowym wystapia skladowe
zaklocajace.

7.2.2. Sposoby zmniejszania bledéw dynamicznych

Jak wspomniano, przyczyng wystgpienia duzych dynamicznych bleddéw
pomiaru jest to, ze algorytm zostal dostosowany do warunkéw ustalonych,
ktére zasadniczo odbiegaja od stanu przejscioweqgo (zwlaszcza w pierwszej
fazie wystapienia zaklécenia). Ta rozbieznos¢ dotyczy modelu sygna-—
towego, a w konsekwencji i wspélczynnika skali.

Sposoby likwidacji wspomnianych bleddéw moga zatem polega¢ na dyna-
micznym dostosowaniu parametréw estymatora do stanu obserwowanego proce-
su. Mozna tu wyroézni¢ dwie metody postepowania:

1. Algorytm pomiarowy zawiera dwa czlony: rozruchowy i wtasciwego
pomiaru. Pierwszy z nich, na podstawie bardzo uproszczonego Kryterium,
dokonuje identyfikacji momentu wystgpienia zaklécenia. Drugi - wykonuje
pomiar na podstawie algorytmu, ktéry zmienia swoje parametry dla kolejno
zwiekszajgcego sie zbioru proébek sygnalu.

2. Zmiana parametrow algorytmu pomiarowego jest dokonywana na
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biezgco, na podstawie zalozonej metody adaptacji (filtr adaptacyjny).

Estymator dokonujacy wtasciwego pomiaru w pierwszej z wymienionych
metod moze byé zbudowany na podstawie algorytmu z modelem pomiarowym,
dostosowanym do dlugo$ci ckna pomiarowego (p. 3.3.6). Algorytm moze by¢
przy tym roézny: Fouriera o stalej lub zmiennej czestotliwo$ci (odpowied-
nio do dlugosci okna), Walsha lub inny. Jego zasada jest nastepuijaca:
pomiar jest inicjowany po detekcji zaklécenia i rozpoczyna sie wediug
algorytmu o szeroko$ci okna pomiarowego réwnej 2-3 prébki. W miare
naptywania kolejnych probek sa stosowane nowe algorytmy, dostosowane do
poszerzajgcego sie okna [73], {163]. Po osiggnieciu maksymalnej
szeroko$ci okna, roéwnej =zazwyczaj okresowi podstawowej harmonicznej,
dalszy pomiar odbywa si¢ wedlug konwencjonalnej zasady.

Estymator jest niestacjonarny, gdyz jego parametry zmieniaja sie do
momentu osiggniecia zalozonej szerokosci okna pomiarowego. Ograniczona
jest zatem przydatno$é¢ charakterystyk czestotliwosiowych do badania
wlasciwosci tego algorytmu.

Na rysunku 7.4 pokazano granice zmian odpowiedzi omawianego estyma-
tora, ktory jest zbudowany na podstawie trzystanowego algorytmu Fouriera
(3.51), przy zmianie szerokoéci okna w zakresie 3...N prébek, N = 16.
Sygnal wejsciowy jest okre$lony nastgpujgcym réwnaniem:

y(k) = cos(vk - a) - a cos(a) exp[—le/(NTa)] +
(7.5)
+ b cos(3vk + ay) +c cos(5vk + «

2)

Rys. 7.4. Stan przejs$ciowy estymatora amplitudy o 2zmiennym oknie
pomiarowym po wymuszeniu sygnalem (7.5): a - 23= 20ms, a =1, b= 0,1,
c=290,05; b-a=290

Fig. 7.4. Transient response of the magnitude estimator with vary-
ing data window to excitation (7.5): a - T_=20ms, a =1, b = 0.1, ¢ =
0.05; b - a = 0, other coeff. like in a ’

Zakreskowane pole na rys. 7.4a odpowiada mozliwym stanom odpowiedzi
estymatora przy zmianie katéw: «, a, A, Rezultaty pokazane na rys.
7.4b odnosza sie do wymuszenia (7.5), w ktérym nie wystepuje skladowa
aperiodyczna. Z poréwnania obu rysunkéw wida¢, ze stan przejsciowy esty-
matora 2z krotkim oknem pomiarowym jest =zalezny przede wszystkim od

zakYécenn wysokoczestotliwosciowych. Skladowa aperiodyczna oddzialywuje
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na stan przejsciowy mniej wiecej w tym samym stopniu, niezaleznie od
szeroko$ci okna pomiarowego. OdpowiedZ estymatora w polowie okresu pod-
stawowej harmonicznej (k = 8) moZna uwazaC za ustalong. Bardzo podobne
zaleznosci mozna uzyska¢ dla estymatora zbudowanego na podstawie algo-
rytmu Fouriera (3.67), w ktérym czestotliwo$¢ funkcji modelu sygnalowego
zalezy od szeroko$ci okna pomiarowego. X
Adaptacja w drugiej =z wymienionych L
metod moze odnosi¢ sig¢ do calego filtru lub
tylko do pomiaru (eliminacji) poszczegdlnych
skladowych. W poprzednim rozdziale (6.5.3) QS5+
przedstawiono filtr =z adaptacjg w czlonie

pomiarowym sktadowej aperiodycznej. Odpo- | .

4

wiedz tego filtru na wymuszenie w postaci 5 ) 5

sktadowej podstawowe j oraz zaklécenia Rys. 7.5. Stan przejscio-
wy adaptacyjnego estyma-
tora amplitudy po wymu-
wida¢, ze ze wzgledu na duza szeroko$s¢ okna szeniu jak na rys. 7.4a
Fig. 7.5. Transient res-
ponse of the adaptive ma-
czestotliwosci nie majg istotnego wplywu na gnitude estimator to
exitation as in Fig. 7.4a

aperiodycznego (6.31) pokazano na rys. 7.5.
pomiarowego, skiadowe zakldcajace wyZszych

odpowiedZ przej$ciowa estymatora.

W algorytmach o krétkim oknie pomiarowym jest nieunikniona
mozliwcéé wystapienia znacznych przeregulowarn w stanie przej$ciowym. W
celu wyeliminowania zbednego dzialania zabezpieczern, wprowadza sie
wowczas dodatkowe kryteria w algorytmach dzialania czlonu decyzyjnego
(641, [100].

7.3. Bledy estymatoréw z zastosowaniem obserwatoréw stanu
7.3.1. Bledy deterministycznych obserwatordéw stanu

Z punktu widzenia przetwarzania sygnaléw, obserwatory stanu mozna
rozpatrywa¢ jako rekursywne filtry cyfrowe. Ich wlasciwosci widmowe
mozna zatem analizowa¢ na podstawie charakterystyki czestotliwos$ciowej.
W przypadku stacjonarnego obserwatora jednowyjsciowego systemu latwo
mozna okre$li¢ jego transmitancje wzgledem zmiennych stanu. Po poddaniu
réwnania (4.24) transformacji Z i dokonaniu niezbednych przeksztalcen
otrzymamy:

-1
G(z) = z[z1 - (A - K HJ] K, (7.6)

gdzie: G(2) - wektor transmitancji wzgledem kolejnych zmiennych stanu.

Po wprowadzeniu podstawienia: z = exp(jqv) uzyskujemy transmitancije
widmowe obserwatora stanu. Transmitancje, odpowiadajgce skladowym orto-

gonalnym fazora podstawowej harmonicznej, s okre$lone przez dwa pierw-
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sze wWiersze réwnania (7.6).

Charakterystyki czestotliwo$ciowe amplitudy dwustanowego obserwato-
ra stanu sa pokazane na rys. 7.6a. Wida¢, ze ich przebieg jest w znacz-
nym stopniu uzalezniony od polozenia biegunéw obserwatora (co odpowied-
nio wiaze sie z wartosciami wspolczynnikéw wzmocnienia). Krzywa 2 odpo-
wiada sytuacji, gdy charakterystyki obu skladowych sg jednakowe.

Gdy znane sg charakterystyki widmowe obserwatora stanu, mozna ana-
lizowa¢ jego wlasnogci ustalone wedlug zasad przedstawionych w poprzed-
nim rozdziale dla filtréw nierekursywnych.

QS5

k

L L 1 L

S 10 15 20

Rys. 7.6. Charakterystyki czestotliwosciowe (a) i dynamiczne (b)
dwustanowego obserwatora stanu (parametry jak w tabeli 7.1)

Fig. 7.6. Frequency response {(a) and dynamic properties (b) of 2nd
order state observer (parameters as in table 7.1)

Tabela 7.1
Parametry analizowanych obserwatoréw stanu

Rysunek Bieguny macierzy A - K H Wektor wzmocnienia K
Rys. 7.6 bl - b2 - 0,5 K[(1] = -0,0868
(krzywa 1) K(2) = 0,848
Rys. 7.6 bl ,= 0,5 + j 0,43 K[1] = -0,570
(krzywa 2) 4 K{2] = 0,848
b, , =0,625 ¢ j 0,612 | K[1]) = 0,0515 K[2] = 0,246
’
by , 0 * j 0,980 | K[3) = 0,0484 K[4] = 0,173
’
Rys. 7.7 b5,6 = 0,360 *+ j 0,869 | K[5] = 0,0419 K[(6] = 0,0680
b, o =-0,348 ¢ j 0,840 | K[7] = 0,0238 K[8) = 0,00921
1
by 10= 0,758 = j 0,313 | K[9] = 0,113 K[10] =-0,000448
I’
b,, =0,895 K{i1] = 0,08

Odpowiedzi estymatordéw amplitudy, w ktérych skladowe ortogonalne
sygnatu sg okreslone za pomocg tych obserwatorow, pokazano na rys. 7.6b.
Wymuszeniem jest sygnal harmoniczny o zmiennej fazie poczagtkowej. Widag,
2e stan przejs$ciowy zanika dopiero po kilkunastu proébkach odpowiedzi.
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Mozna uzyskaé¢ ustalong odpowiedZ juz w drugiej prébce (dead beat),
jednak wéwczas estymator jest bardzo czuly na zaklécenia, a przeregulo-
wania w stanie przejsciowym siegaja kilkukrotnej wartosci stanu ustalo-
nego.

Na rysunku 7.7 pokazano charakterystyki estymatora amplitudy opar-
tego na ll-stanowym obserwatorze o parametrach zamieszczonych w tabeli
7.1. Jego model uwzglednia kolejne harmoniczne 1...5 oraz skiladowa
stalg. Wlasciwosci czestotliwosciowe i dynamiczne tego estymatora sa w
duzym stopniu podobne do estymatoréw o stalym oknie pomiarowym.

X b)

Rys. 7.7. Charakterystyka czestotliwoéciowa (a) i dynamiczna (b)
ll1-stanowego obserwatora stanu (parametry jak w tabeli 7.1)

Fig. 7.7. Frequency response (a) and dynamic properties of an 11ith
order state observer (parameters as in table 7.1)

Z analizy wlasciwosci obserwatoréw stanu stosowanych do identyfika-
cji sygnatéw widac, ze umozliwiajg one bardzo szczegéiowe ksztaltowanie
charakterystyk algorytméw pomiarowych. Odbywa sie to przez wybdr modelu
procesu (liczba zmiennych stanu i zwigzane z nimi czestotliwos$ci) oraz
przez dobdér wspdlczynnikow wzmocnienia.

W procesie syntezy obserwatoréw stanu jeszcze ostrzej niz w przy-
padku filtréw nierekursywnych wylania sie sprzeczno$c¢ zwigzana z szybki-
mi pomiarami: szybkos$é¢ - dokladnosé. Algorytm obserwatora zmierza do
likwidacji réznicy miedzy wielkoscig wejsciowa i jej estymaty. Przy-
spieszenie zbieznosgci pomiaru przez przesuniecie biegunéw obserwatora do
poczgtku ukladu prowadzi do zwiekszenia wspdélczynnikéw wzmocnienia, co
w efekcie wywoluje znaczne przeregulowania i wzmocnienie szuméw. Na
charakterystyce widmowej uwydatniaja sie woéwczas wyzsze czestotliwosci i
procedura poniarowa staje sie «czula na skltadowe zakldcajgce nie
uwzglednione w modelu procesu. Przeciwdzialanie temu polega na zmniej-~
szeniu wzmocnienia. W obu wypadkach prowadzi to do zwigkszenia czasu
pomiaru.

Przedstawione uwagi lezg u podstaw metod syntezy spektralnych
obserwatordéw stanu. Ksztaltowanie ich wlasciwoéci moze sie odbywacé przez
zmiane liczby standéw lub polozenia biegunow. Obowigzuje przy tym zasada,

ze skrécenie czasu identyfikacji sygnalu prowadzi do gorszej eliminacji
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zaklécen i odwrotnie: duze tlumienie zaklécerh (wysoka selektywnos$c¢) jest
okupiona drugim czasem odpowiedzi. Przy ustalonym modelu sygnalowym,
pogodzenie tych sprzeczno$éci moze by¢ dokonane przez odpowiedni dobor
jego biegunéw. Mogg by¢ w tym celu stosowane pomocnicze procedury opty-
malizacyjne [89]. Wymagana jest przy tym glebsza znajomo$¢ parametréw
procesu i zakléceri pomiarowych. Moga by¢ wéweczas stosowane optymalne
obserwatory stanu. Ze wzgledu na stale warto$ci wzmocnienia, obserwator
stanu ma ograniczone mozliwo$ci ksztaltowania wiagciwosci dynamicznych.

7.3.2. Wlasciwosci filtru Kalmana jako estymatora skladowych orto-
gonalnych sygnalu

Podstawowe charakterystyki filtru Kalmana oraz zasady jego syntezy
w przypadku stosowania w ukladach automatyki zabezpieczeniowej podano w
p. 4.5. Dalej przedstawiono jego wlas$ciwoéci w =zestawieniu 2z innymi
estymatorami wielkosci kryterialnych zabezpieczen.

Filtr Kalmana jest optymalnym, w sensie minimum wariancji bledéw,
estymatorem stanu. Przy badaniu jego wlasciwo$ci nalezy uwzglednié, ze
jest to w ogélnym przypadku przetwornik niestacjonarny, oparty na proba-
bilistycznym modelu procesu i pomiaréw. Poprawna synteza filtru Kalmana
wymaga ustalenia a priori charakterystyk tego modelu.

W odniesieniu do rekursywnych algorytméw MNK (p.3.2.2) w filtrze
Kalmana mozna dowolnie ksztaltowa¢ poczgtkowg warto$¢ macierzy kowarian-
cji bleddéw estymacji P(0). Oznacza to, 2e mozna wstepnie zaprogramowac
“pamie¢* filtru informacjg o spodziewanym zakléceniu. Macierz P(0), jak
i inne dane do projektowania filtru, mozna okresli¢ na podstawie staty-
stycznej analizy zaklécenn w nadzorowanym obiekcie ([43], [90]. 2Zgrubne
okreélenie tych danych mozna dokona¢ na podstawie zalozen podanych w
p. 4.5.2. Uzyskuje sie w ten sposéb filtr suboptymalny. Dane do proje-
ktowania filtréw w obwodzie pomiaru napiecia (filtr dwustanowy) i pradu
(filtr trzystanowy) linii 400 kv podano w tabeli 7.2.

Tabela?7.2
Parametry filtréw Kalmana

Filtr Elementy Elementy Wariancja biedu
diagonalne P(0) diagonalne Q pomiaru R

filtr - - = = = -

2-stanowy | P11 = P22 =1 | 93 S dy; =0 | R(k) = 0,4 exp(-k/7)

filtr p =p = 10 q =g =0

3-stanowy 1 22 1 22 R(k) = 1,0 exp(-k/14)
p33 =1 933 = 0,01

W poréwnaniu z obserwatorem stanu filtr Kalmana jest estymatorem, w
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ktérym zmienna macierz wzmocnienia K jest dostosowana do statystycznych
parametréw procesu przejsciowego wywolanego zakléceniem w nadzorowanym

systemie. Ta wlasciwos¢ odrdznia go od innych procedur o stalym oknie
pomiarowym. Przebieg zmian wspdlczynnikéw wzmocnienia analizowanych
filtréw pokazano na rys. 7.8.
K K
070 a) b)
ke oSt ke
0,35F
; k
\ ™ k 16 K74
— 16 32 K
s
-0,5+
ks
_0135 =
-1t
Rys. 7.8. Przebieg wspdlczynnikéw wzmocnienia 2-stanowego (a) i

3-stanowego (b) filtru Kalmana (parametry jak w tabeli 7.2)

filteil%éarameters as in table 7.2)

Wspolczynniki te dazg do wartosci ustalonej,
ktére w okreslonych warunkach (filtr niena-
sycony) sa rozne od zera [2]. Wowczas mozna
analizowa¢ filtr Kalmana podobnie jak obser-
wator stanu. Nalezy jednak podkreslié, ze
analiza czestotliwosciowa, odnoszgca sie do
stajonarnego obszaru pracy filtru Kalmana
jego
S3 one bowiem zwigzane ze sta-

nie charakteryzuje podstawowych
wlasciwosci.
nem dynamicznym. W tym przypadku wlasciwa
miarg wariancja
bledow

funkcji dyskretnego czasu.

jakosci estymacji jest

oceny poszczegélnych sktadowych w
Zaleznosc¢ ta jest
przedstawiana w jednostkach wzglednych, przy
czym wielkoscia odniesienia moze by¢ wartoscé

wariancji dla okreslonej chwili, na przyktlad

jej wartosc¢ poczatkowa ai lub dla czasu,
odpowiadajgcego okresowi podstawowej harmo-
nicznej - ai

Na rysunku 7.9 pokazano wzgledne odchy-
lenia standardowe analizowanych filtrow

Kalmana i trzystanowego algorytmu o zmiennym

7.8. Gain coefficients of 2-state (a) and 3-state

(b) Kalman

3l

Rys. 7.9. Wzgledne odchy-
lenia standardowe dwu- i
trzystanowego (FK,, )
filtru Kalmana orfz trgy—
stanowego algorytmu Fou-
riera o zmiennym oknie
pomiarowym (F2)

Fig. 7.9. Relative stan-
dard deviation of a 2-
state and 3-state (FK.,
FK,) Kalman filter “and
3-3tate Fourier algo-
rithm (F2)
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oknie pomiarowym, przedstawionych w p. 7.2.2. Nalezy zwrdécié uwage, ze
poczatkowa warto$¢ wzglednego odchylenia standardowego biedu estymacji w
filtrze Kalmana zalezy od parametréw projektowych. W przypadku algorytmu
o zmiennym oknie pomiarowym wielko$¢ ta Jjest nieskonczona (brak
mozliwogéci uwzglednienia wstepnej informacji o wartosci estymowanej).
Widaé¢, 2e obszary szybkiego zmniejszania sie odchylenia standardowego w
obu typach filtréw sa przesuniete: w filtrze Kalmana wystepuje ono juz
po kilku probkach, natomiast w filtrze o zmiennym oknie pomiarowym
dokladnos$¢ pomiaru szybko wzrasta, poczynajac od potowy okna.

Algorytm o zmiennym oknie pomiarowym wykazuje pewne funkcjonalne
podobienstwo do filtru Kalmana. Chodzi tu gléwnie o dynamiczne dostoso-
wanie parametrow do stanu przejs$ciowego sygnalu. Poprawnie zaprojektowa-
ny filtr Kalmana ma pod tym wzgledem statystycznie najlepsze

wlasciwosci.

7.4. Dynamika estymatorow impedancji - przyklad obliczeniowy

7.4.1. Wprowadzenie

Badanie wlasciwosci estymatoréw wielkosci kryterialnych jest zada-
niem zlozonym i w duzym stopniu subiektywnym. Préby opracowania pewnych
standardéw w celu uzyskania mozliwo$ci pordwnania roéznych algorytméw nie
uzyskaly szerszej akceptacji (1], [58), [65], [75]. W tej sytuacji auto-
rzy roéznych opracowar na ten temat stosuja metode wybidrczego testowania
algorytméw w okreslonych warunkach.

Jedng z podstawowych wielkos$ci kryterialnych zabezpieczen elektro-
energetycznych jest impedancja. 2Ze wzgledu na koniecznos¢ jednoczesnego
pomiaru pradu i napiecia, ktére wystepujg w nieliniowej =zaleznosci,
estymator impedancji umozliwia krytyczna oceng statycznych i dynamicz-
nych wlasciwosci algorytméw okreslania skladowych ortogonalnych sygnalu.

W celu dostatecznie adekwatnego odwzorowania warunkéw pomiaru impe-
dancji przez zabezpieczenie uzywa sie cyfrowych modeli symulacyjnych,
imitujacych przebieg zjawisk przejsciowych w systemie elektroenergetycz-
nym podczas zakldécen [28]. Dalej przedstawiono wyniki symulacji procesdéw
przejsciowych na modelach cyfrowych realizowanych na podstawie metody
modelowania funkcjonalnego, ktdéra =zostala rozwinieta w pracy [115].
Wyniki te sa dalej podstawa analizy wlasnos$ci niektoérych algorytmow
pomiaru impedanciji.

7.4.2. Cyfrowy model systemu

Schemat analizowanego fragmentu systemu elektroenergetycznego poka-
zano na rys. 7.10. Poszczegdlne elementy systemu sg przedstawione trzy-
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fazowymi modelami wedlug nastepujacych zasad:

Generator synchroniczny G3 jest przedstawiony liniowym modelem w
sktadowych dg0 wedlug réwnan Parka. Zaklada sie stale napiecie wzbudze-
nia oraz stata predkos¢ obrotowa turbiny. Podsystemy zwigzane z szynani
1 i 3 sa przedstawione obwodami RL o warto$ciach okreélonycin na podsta-
wie mocy zwarciowych na tych szynach.

Transformator tréjuzwojeniowy jest modelowany w postaci trzech
niezaleznych magnetycznie tréjuzwojeniowych transformatoréw z uwzgle-
dnieniem powigzan elektrycznych (w tym przypadku jest to transformator
A/A/A). Charakterystyka magnesowania jest przedstawiona analitycznie.

Linia elektroenergetyczrna jest rozpatrywana jako obiekt o parame-
trach rozlozonych. Mecdel linii jest przedstawiony w modalnym ukladzie
wspélrzednych, wynikajgcych z przeksztalcenia Karrenbauera [110].
Réwnania modelu 1linii o parametrach rczlozonych sa rozwigzywane metoda
charakterystyk. Zalezno$¢ rezystancji ziemi od czestotliwosci jest
uwzgledniana przez umieszczenie stosownych filtrdw na koncach modeli
sktadowej zerowej.

Odbioér jest modelowany statycznymi obwodami RL, podobnie jak gene-
rator o stalej impedancji. Konfiguracja modelu umozliwia uwzglednienie
réznych wartosci Zo/zl.

Zwarcie jest modelowane siecia rezystancyjng o stalych wartosciach
R , gdzie p - polaczenie faza-faza lub faza-ziemia. Wyboru rodzaju zwar-
cia dokonuje sie przez zmiane warto$ci odpowiednich elementéw modelu.

784 +j 403

, P /)\ /A 400 kv 7 6,
14 k 4 i l

130km | f 185 km |

920+]446 2 -356-j1%
EL_20ky

G;

276 +j 135

3

Gz% 450+j218

Rys. 7.10. Schemat systemu elektroenergetycznego do symulacji pro-
ces6w zwarciowych

Fig. 7.10. Power system diagram used in simulation of fault condi-
tions

Rownania rézniczkowe opisujgce modele elementéw skupionych sa apro-
ksymowane wedlug metody Geara III rzedu.
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Krok modelowania jest okre$lany na podstawie warunkéw wynikajacych
z charakteru symulowanego systemu i sposobu wykorzystania wynikow. Zada
sie zazwyczaj, aby krok catkowania réwnan rézniczkowych byl kilkakrotnie
mniejszy od najkroétszej stalej czasowej w obwodach z parametrami skupio-
nymi. W odniesieniu do 1linii, dkugo$¢ kroku powinna by¢ kilkakrotnie
mniejsza od czasu przej$cia fali elektromagnetycznej wzdiuz najkrétszej
linii.

W danym przypadku krok modelowania byl uwarunkowany mozliwo$cig
cyfrowej symulacji analogowych filtréw odcinajgcych, umieszczonych na
wejsciu czlonoéw pomiarowych zabezpieczen. Ze wzgledu na periodycznosc¢
widma filtru cyfowego, charakterystvki czestotliwosciowe filtru analogo-
wego i jego modelu cyfrowego maja podobny przebieg dla czestotliwos$ci
dostatecznie odleglych od czestotliwosci Nyquista. Na podstawie =zasad
doboru odcinajgcych filtréw analogowych ustalono, 2ze warunek ten jest
spetniony, gdy krok modelowania jest ok. 100 razy mniejszy od okresu
probkowania sygnalu w torze pomiarcwym zabezpieczenia.

W danym przykladzie, w charakterze nadzorowanego obiektu, wybrano
linie elektroenergetyczng Fy. Mierzone sg sygnalty pradu i napiecia linii
w wezle 2. Rozpatruje sie zwarcie miedzy fazami L.~ L, w odleglosci

1 2

25 km od stacji 2 dla przypadkéw, gdy napiecie u ma wartos$¢ maksymal-

L12
ng i zerowa. W modelu pominieto przekladniki pomiarowe.

7.4.3. Rezultaty pomiaroéw

Uzyskane rezultaty modelowania posluzyly do pomiaru impedancji
wedlug estymatoréw (6.8). Skladowe ortogonalne byly okre$slane w filtrze
Kalmana o przedstawionych parametrach oraz wedlug algorytmu o zmiennym
oknie pomiarowym (jednakowy dla pragdu i napiecia). Wielkos$ciami
wejsciowymi estymatoréw sa: prad iL12 = iLl- iL2 oraz napiecie Urio
Upq = Upge Obliczenia wykonano dla przypadku bezpo$redniego pomiaru tych
wielkosci oraz z =zastosowaniem dolnoprzepustowego filtru odcinajacego
(f£iltr Butterwortha III rzedu, fc = 265 Hz). Czestotliwos$¢ proébkowania
fT = 800 Hz (N = 16).

Na rysunku 7.11 pokazano wyniki pomiaru amplitudy pradu i napiecia

oraz impedancji po zwarciu w momencie, gdy napigcie u ma niewielka

wartos¢. Wystepuje duza sktadowa aperiodyczna w prze;fé;u pradu oraz
niewielkie zaklécenia oscylacyjne w pradzie i napieciu.

Estymaty amplitudy pradu w obu algorytmach maja podobny czas usta-
lania sie, pomimo %e wynik pomiaru w algorytmie o zmiennym oknie jest
opdzniony o 2 probki (pierwsze okno pomiarowe zawiera 3 proébki sygnalu).

To opdzZnienie jest widoczne w wyniku pomiaru napiecia (rys. 7.11f).
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Rys. 7.11. Rezultaty pomiardéw symulowanego zwarcia miedzyfazowego:
przebieg mierzonego napiecia (a), pradu (b), estymaty napiecia (c),
estymaty pradu (d), estymaty rezystancji (e) oraz reaktancji (f); FK
-filtr Kalmana, FZ ~ filtr o zmiennym oknie pomiarowym

Fig. 7.11. Simulation measurement results for phase-to-phase fault:
voltage waveform (a), current waveform (b), voltage estimate (c), cur-
rent estimate (d), resistance (e) and reactance (f) estimates; FK -
Kalman filter, FZ - filter with varying data window

Rezultaty analogicznych pomiaréw dla przypadku tego samego typu
zwarcia, zachodzacego przy maksymalnej wartosci napiecia ule,przedsta-
wiono na rysunkach 7.1i2 i 7.13. Tym razem wystepujg silne zaklécenia
oscylacyjne w przebiegu napiecia oraz niewielka skladowa aperiodyczna w
sygnale pradu. Rzutuje to odpowiednio na proces pomiaru amplitud tych
sygnalow.

W celu zbadania wplywu filtru odcinajgcego na wynik pomiaru, w
obwodzie wejsciowym zostal umieszczony model filtru Butterwortha III

rzedu (fc = 265 Hz). Mozna zauwazyé, ze filtr ten w duzym stopniu tlumi
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Rys. 7.12. Rezultaty pomiardéw symulowanego zwarcia miedzyfazowego:

przebieg mierzonego napiecia (a), pradu (b) (linie kreskowane - pomiar
poprzez filtr odcinajacy), estymaty napiecia (c, e) oraz pradu (d, f);
e, f - sygnal wejsciowy filtrowany; FK -filtr Kalmana, F2Z - filtr o

zmiennym oknie pomiarowym; Fz, - jak Fz, ale =z opéZnieﬁiem o jedna
prébke

Fig. 7.12. Simulation measurement results for phase-to-phase fault:

voltage waveform (a), current waveform (b) (dotted line - analog pre-
filtering included), voltage (c, d), current estimates (d, £); cases
e, f - analog prefiltering of the input signals applied; FK - Kalman

filter, FZ - filter with varying data window (F2,) and with a one-sample
delay (FZZ)

skladowe zaklé6cajace (linia przerywana na rys. 7.12 a,b) i poprawia
warunki estymaciji, zwtaszcza dla algorytmu o zmiennym oknie pomiarowym.
Nalezy sie przy tym liczy¢ z opéZnieniem wnoszonym przez ten filtr (w
tym przypadku przekracza ono nieznacznie jeden okres prébkowania).

Zaobserwowano roéwniez duza czulo$éé algorytmu o zmiennym oknie
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pomiarowym na moment rozpoczgcia pomiaréw. Zbyt wczesne uruchomienie
pomiarow po zwarciu powoduje, ze filtr napelnia si¢ danymi o malej wia-
rygodnos$ci informacji o nowym stanie systemu i nastepnie dlugo pozostaje
pod ich wplywem (rys. 7.12e, krzywa le).

Wyniki pomiaréw impedancji dla przypadku zastosowania filtru odci-

najacego pokazano na rys. 7.13.

Q £ XL12 ;
3ok Lo FK
i
L-Fly
|
15}- 200 !
\
ir
i ' 1 1 1 k
} 16 k7]

Rys. 7.13. Rezultaty pomiaréw rezystancji (a) i reaktancii (b) dla
przypadku z rys. 7.12; pomiar z zastosowaniem filtru odcinajgcego

Fig. 7.13. Resistance (a) and reactance (b) measurement results for
the case shown in Fig.7.12; analog prefiltering applied :

Nalezy zauwazy¢, 2Ze pominiecie przekladnikédw pomiarowych w modelu
systemu moze prowadzi¢ do nieznacznego zanizenia bledéw pomiaru rozpa-
trywanych wielko$ci ([59]. Nie wplywa to jednak istotnie na ocene
wlasciwosci samych algorytmoéw.

Na podstawie analizy oméwionego przyktadu mozna sformulowad
nastepujgce wnioski:

1. Oba przedstawione estymatory: o zmiennym oknie pomiarowym i
Kalmana, wykazuja dobra dynamike pomiaru. Wynik mozna uzna¢ za wiarygod-
ny po czasie réwnym ok. polowy okresu podstawowej harmonicznej.

2. Badania symulacyjne potwierdzajg wczesniejsze spostrzezenia, ze
rozpatrywane algorytmy sa malo czule na wystepowanie =zaklécajacej
skladowe]j aperiodycznej. Istotny wplyw maja natomiast zaklé6cenia oscyla-
cyjne o duzej czestotliwo$ci. Mozna je tlumié¢ analogowym filtrem odcina-
jacym, liczac sie 2z odpowiednim wzrostem czasu pomiaru. W przypadku
filtréw Kalmana zaklécenia te moga by¢ uwzglednione na etapie ich proje-
ktowania.

3. Filtr o zmiennym oknie pomiarowym ma nieco gorsza dynamike
(wigksze opdznienie) w stosunku do filtru Kalmana.
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8. SKUTKI PROBKOWANIA I KWANTOWANIA SYGNALU W ZABEZPIECZENIACH CYFROWYCH

8.1. Wprowadzenie

Projektowanie ukladéw cyfrowego przetwarzania sygnaldw obejmuije,
oprécz syntezy algorytmu, réwniez analize warunkéw jege implementacii w
konkretnym $rodowisku sprzgtowym. W trakcie syntezy zaklada sie¢ zazwy-
czaj, %e obliczenia s3 prowadzone doktadnie, a wejsciowy sygnal ciagly
jest przetwarzany na postaé¢ cyfrowg bez uwzglg¢dnienia kwantowania ampli-
tudy. Realizacja algorytmu w ukladzie cyfrowym zmienia te zalczZenia.
Okreslona rozdzielczo$é¢ przetwornika A/C oraz ograniczona dlugos¢ slowa
maszynowego moze niekiedy prowadzié¢ do istotnej zmiany wlasciwo$ci pro-
jektowanego ukladu. Zwiazane sj z tym nastepujace problemy, ktére nalezy
rozstrzygna¢ na etapie projektowania algorytméw:

1. Mierzone przez zabezpieczenia sygnaly pradu i napiecia charakte-
ryzuja sie duzymi zmianami wartosci chwilowych, ktére w przypadku pradu
moga przekroczy¢ krotnoéé¢ 80. Zapewnienie okres$lonej dokladnos$ci pomiaru
wielko$ci kryterialnej w réznych stanach pracy systemu jest zwigzane z
graniczng dokladno$cig przetwarzania A/C.

2. Waznym parametrem ukladow cyfrowego przetwarzania sygnaléw jest
czestotliwoé¢ prébkowania fT' Graniczne wartos$ci tej wielko$ci sa narzu-
cone 2z Jjednej strony przez wlasciwosci obserwowanego procesu (gérna
czestotliwod¢ zaklécen lub sygnalu uzytecznego) i wymagania odnognie do
dokladnos$ci oraz szybko$ci reakcji zabezpieczenia, a z drugiej - przez
rozsadne okreslenie kosztéw urzadzenia.

3. Dokladnos$¢ operacji arytmetycznych w ukladzie komputerowym jest
zwigzana 2z dlugoscig rejestréw procesora. Bledy wynikajgce z =zaokrg-
glenia (uciecia) wyniku operacji objawiaja sie w postaci szuméw, ktére
rzutuja na dckladno$s¢ caltego pomiaru, a niekiedy moga prowadzi¢ do nie-
stabilnosci algorytmu.

4. W zlozonym algorytmie, przy duzej dynamice sygnatéw wejsciowych,
moze wystapi¢ przepelnienie arytmetyczne, ktére objawia sie w postaci
rezultatu, znacznie odbiegajacego od warto$ci oczekiwanej (nie-
liniowo$¢). Analiza algorytmu oraz systemu komputerowego powinna ziden-
tyfikowa¢ wezly narazone na tego typu bledy i okresli¢ odpowiednie
$rodki zaradcze.

Sposéb analizy omawianych bleddéw zalezy od przyjetego systemu kodo-
wania liczb 1 zwigzanych z tym operacji arytmetycznych. W wiekszosci
rozpatrywanych ukladéw jest stosowany stalopozycyjny system zapisu liczb
i on bedzie przyjety w dalszych rozwazaniach.

Wyszczegblnione 2rédla bledéw wynikaja 2z charakterystyk uzytego
sprzetu lub zwigzanego z nim tzw. oprogramowania systemowego. Ze wzgledu

na swoja uniwersalno$¢, zagadnienia te s3 do$¢ dobrze rozpoznane,
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zwlaszcza w odniesieniu do stacjonarnych filtréw liniowych [57], [166].
Przedstawiona analiza ma na celu zbadanie zwigzkéw miedzy parametrami
systemu mikroprocesorowego i charakterystykami algorytméw pomiarowych
zabezpieczen. W szczegdlnosci, pominieto podstawy analizy bleddw
Zwigzanych z proébkowaniem i kwantowaniem sygnaléw, ktorymi zajmuje sie
teoria sygnalow [133], (165]). Przedstawiono jedynie te problemy, ktére
sa specyficzne dla zabezpieczen cyfrowych.

8.2. Bledy zwiazane z ograniczong dilugoscia rejestrow procesora
i przetwornika A/C

8.2.1. Okresglenie parametréw obwodu wejs¢ analogowych

Podstawowymi parametrami projektowymi obwodu wej$¢ analogowych
czlonéw pomiarowych zabezpieczen sa:

- czestotliwosé probkowania fT,

- czestotliwos$¢ odciecia filtru analogowego fc’

- dlugos¢ rejestru przetwornika A/C - Syt

Wielkos$ci te, wraz z charakterystykami czestotliwosciowymi sygnatlu,
decydujg o mozliwosci uzyskania okreslonej doktadnosci pomiaru wielkosci
kryterialnych zabezpieczen.

Czegstotliwos¢  probkowania jest powigzana z czestotliwoscia gra-
niczna fg sygnalu analogowego znanym twierdzeniem o prébkowaniu [95]:

fT z 2 fg (8.1)
Po spelnieniu warunku (8.1) s$cis$le dolnopasmowy przebieg o czestotli-
wos$ci granicznej f_ moze byc¢ calkowicie okreélony przez probki pobierane
z czestotliwoscia fT. Realnie obserwowane sygnaly nie sg jednak scisle
dolnopasmowe. W tej sytuacji cigg prébek nie moze calkowicie odtworzyé
informacji o dostatecznie szybkich zmianach sygnalu. Ze wzgledu na okre-
sowe widmo sygnatu dyskretnego i asymptotyczne opadanie widma sygnalu
ciggtego powstaje blad proébkowania, ujawniajgcy sie w postaci
niezgodnosci przebiegu ciaglego x(t) 1 odtworzonego sygnalu dyskretnego
()

ep(KT) = x(KT) - x*(kT) , (8.2)

w ktérym pomija sie skale i opdinienie sygnatu odtworzonego [165].

Blad od skladowych sygnalu ciaglego, wynikajacy 2z nakladania sie
sgsiednich pasm widma,nie moze by¢ usuniety metodami cyfrowymi (po ope-
racji prébkowania). Sytuacje te poprawia zastosowanie analogowego dolno-
przepustowego filtru odcinajgcego przed ukladem probkujacym (rys. 2.2),
ktéry ogranicza pasmo sygnalu do wielkogci wynikajacej 2z przyjetego
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modelu procesu. Mozna tu korzysta¢ z praktycznych wskazan, wedlug
ktérych omawiane wielkosci pozostaja w nastepujacym zwigzku [164]:

-f) (8.3)

. 1
f_ = 7T'(fT p

c
gdzie: fp - gérna czestotliwo$¢ modelu obserwowanego sygnalu.

Zastosowanie filtru analogowego wprowadza opdzZnienie w torze prze-
twarzania sygnatu, ktére mozna oszacowaé¢ wedlug nastepujacej zaleznosci
[57]):

At =21—fc (8.4)

Na podsiawie tych uwag mozna zauwazy¢, 2e blad prdbkowania zwieksza
sie wraz ze zmniejszeniem sie roéznicy fT -2 fp {lub (fT -2 fc) - przy
stosowaniu filtru analogowego). W praktyce, czestotliwos¢ prébkowania
jest ustalana w drodze kompromisu miedzy wymaganiami technologicznymi i
ceng ukladu pomiarowego. W przypadku wspoiczesnie realizowanych zabez-
pieczen cyfrowych, czestotliwo$¢ probkowania odpowiada 12 - 16 = 20
prébkom w okresie podstawowej harmonicznej sygnatu. Wybdér tej czy innej
wartosci z podanego zakresu jest dokonywany na podstawie symulacyjnego
badania charakterystyk konkretnych algorytméw pomiarowych.

Przy analizie wplywu czestotliwos$ci prébkowania na dokitadnos¢ po-
miaru nalezy odrdéznié oméwione bledy proébkowania od bleddéw estymac)i
poszczegdlnych wielkosci kryterialnych zabezpieczeri, ktoére mogg zalezec
od okresu i fazy prébkowania. Zalezno$¢ ta wystepuje w tzw. skalarnych
algorytmach pomiarowyh (bez okreslania skladowych ortogonalnych
sygnalu). Bledy tych algorytméw sg analizowane w p. 6.3.

Podstawowym parametrem przetwornika A/C, rzutujgcym na Jjego
dokladosé, jest poziom kwantowania Qyr okreslony przez roézZnice wartosci
sygnalu miedzy dwoma sasiednimi poziomami dyskretnymi. Przy réwnomiernym
kwantowaniu otrzymamy:

X - X .
q, = max - min (8.5)

gdzie: X X . - maksymalna i minimalna wartos$¢ sygnalu wejsciowego

max’ “min
danego przetwornika,

M - liczba pozioméw kwantowania.
Do zakodowania M pozioméw potrzeba Sy bitow rejestru przetwornika,
przy czym:
M =2 (8.6)

Kwantowanie Jjest zwigzane z bledem okreslonym przez réznice miedzy

prawdziwa i skwantowana wartos$cia sygnatu:
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eq = x - xq (8.7)

Liczba pozioméw kwantowania, a zatem i dlugo$é slowa przetwornika
A/C moze by¢ okres$lona na podstawie probabilistycznego 1lub determini-
styczhnego modelu bledu kwantowania eq.
W probabilistycznym modelu, w odniesieniu do btledu eq,czyni sie
nastepujgce zatozenia [95]:
- eq jest szumem generowanym jako stochastyczny proces stacjonarny,
- e_nie jest skorelowany z sygnalem xq,
- probki eq nie sa skorelowane wzajemnie,
~ rozklad prawdopodobienstwa bledu jest réwnomierny w calym zakre-
sie kwantowania.
Na podstawie tych zalozernn mozna okre$li¢ giéwne charakterystyki tego
procesu. W szczegodlnosci, $rednia moc szumu (wariancja) jest okreslona
zaleznoscia [166]:
2‘7;2(

x -1z (8-8)

Uzyteczng miarg jest s$redni kwadrat wzglednego bledu kwantowania
8 odniesiony do s$redniego kwadratu zmiennej kwantowanej (mocy sygnalu
kwantowanego) Px:

2 2
AR S (8.9)
q X X

Wida¢ z tego, 2e wzgledny poziom biledu kwantowania wzrasta przy
opadaniu poziomu dyskretyzowanego sygnalu. Odwrotnos¢ tego parametru
jest czesto przedstawiana w postaci logarytmicznej:

2,-1 _ _ 2
10 19[87]7" = 10 1g P 10 1g oy  [as] (8.10)

Wielkosé [6(21]_l wyrazona w [dB] okreséla odstep mocy sygnalu od mocy
szumu kwantowania i moze by¢ parametrem wyjsciowym do obliczenia poszu-
kiwanej liczby pozioméw kwantowania.

Zatézmy, ze mierzony jest sygnal harmoniczny o zakresie dynamicz-
nych zmian D:

xDmax

D =——", (8.11)
Dmin

gdzie: xDmax’ xDmin maksymalna i minimalna amplituda mierzonego

sygnalu.

Zakladajac rownomierne prébkowanie, na podstawie zaleznosci (8.5),
(8.6), otrzymamy:
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M@ =2X, =g, 2 (8.12)

Moc kwantowanego sygnalu o minimelnej amplitudzie jest okreslona
zaleznoscia:
2
X
_ “Dmin
Pybmin =2 (8.13)
Na podstawie réwnan (8.11)-(8.13), przy zalozonym odstgpie mocy sygnalu
od mocy szumu kwantowania (lub maksymalnym wzglednym bledzie kwantowania
aqm), mozna okres$li¢ liczbe bitéw rejestru przetwornika A/C:
2D
Sx = INT[lOgZ %—6— (8.14)
qm
Na przyklad, w torze pomiaru pradu mo2na sie spodziewaé zakresu dyna-
micznych zmian D = 80 [164]. Je$li jednoczednie zatozyé, Ze prad znamio-
nowy powinien by¢ mierzony z dokladnos$cia nie mniejszg niz & = 1%, to

. gm
na podstawie réwnania (8.14) otrzymamy:

2-80
] = 13 (8.15)

s _ = INT[log _—
x 2 V8 0.01

Podobny wywéd mozna przeprowadzi¢ w odniesieniu do modelu determi-
nistycznego. W tym przypadku bad jest charakteryzowany maksymalng
wartoscia, a nie wariancja. Prowadzi to zazwyczaj do nieco mniejszego
oszacowania wielkoséci s, [164].

8.2.2, Charakterystyki szuméw w algorytmach zabezpieczeri cyfrowych

Zakladajac probabilistyczny model biedéw wynikajacych ze skonczonej
diugo$ci rejestréw procesora i przetwornika A/C, wygodnie jest
postugiwac sie pojeciem szumu do
okreslenia procesu generacji tego bledu.
W celu okre$lenia szumowych charaktery-
styk (przede wszystkim wariancji szumu)

Galz}, 94fi}
filtru cyfrowego o dowolnej strukturze,

przyjmuje sie uogdélniony model filtru, w 2i) Hiz), hii)

ktérym 2rédia szuméw wynikajgcych =z
e, .
zaokrgglenia operacji arytmetycznych sa Gj(2), g ti)

umieszczone na wejsciach wezldéw sumacyj-

nych (rys. 8.1). Ich skutek na wyjsciu
filtru mozna oceni¢ przez poszczegdlne

€j

Rys. 8.1. Schemat filtru do
transmitancije H(z), Gl(z), ey Gj(z) analizy wlasciwosci szumowych
miedzy Zrdédlami szumdéw i wyjsciem fil- g;géhg'léiiégﬁalusgéogn g;?gg
tru. Nalezy przy tym zauwazy¢, Ze poziom characteristic analysis



133

kwantowania sygnalu wejdciowego jest zazwyczaj ré2ny od pozioméw
kwantowania, zwiazanych z zaokragleniem operacji arytmetycznych, ktoére
sa Jednakowe we wszystkich wezlach qj. Galezie grafu reprezentujace
opdznienia z-l nie sg oczywiscie Zrdédlami szuméw.

Je$li ogreniczy¢ rozwazania do filtrow liniowych, to na podstawie
grafu z rys. 8.1 mo2na napisa¢ nastepujjce charakterystyki szumowe
filtru [162]:

- wariancja szumu na wyjsciu j-tego sumatora:

aj =73 o?k = rj:;i- , (8.16)
k
gdzie: rj - liczba galezi ze wspélczynnikami, dochodzgcych do j-tego
sumatora (zaklada sie, 2e =zaokraglenie operacji mnozenia
odbywa sie przed sumatorem; przeciwnie: rj = 1);

- wariancja skladowej szumu na wyjs$ciu filtru od szumu kwantowania
sygnatu wejsciowego:

o2 = o?

2,.
xy X h%(i) . (8.17)

™8

i=0
gdzie: h(i) - wspdélczynniki charakterystyki impulsowej filtru;

- wariancja wyj$sciowego szumu kwantowania od wszystkich 2roédel:

2 o
.2 ,q 2,
ay oxy +35 § rj igogj(z), (8.18)

gdzie: g - poziom kwantowania w rejestrach procesora.

Réwnania powyzsze wynikajg z dobrze znanych zaleznosci migdzy moca
szumu na wejsciu i wyjsciu filtru (dla przypadku cigglego zwigzek ten
jest okreslony réwnaniem (4.10)). Wspolczynniki charakterystyki impulso-
wej h(i), gj(i) w réwnaniach (8.17), (8.18) powinny uwzglednia¢ skalowa-
nie filtru, ktére ma na celu niedopuszczenie do pojawienia si¢ nadmiaru
w operacjach arytmetycznych.

Omawiane charakterystyki filtrdw mozna bez trudu analizowaé¢ metoda-
mi komputerowymi. Granice sumowania w praktycznych obliczeniach sg oczy-
wiscie skoliczone. W filtrach nierekursywnych charakterystyka impulsowa
ma zerowe wartosci poza oknem pomiarowym. W przypadku filtréw rekursyw-
nych granica sumowania moZe by¢ okre$lona minimalng wartoscig kolejnych
wyrazéw charakterystyki impulsowej. W analizowanych dalej programach
przyjeto graniczna warto$¢ sktadnika sumy réwna 10-10. Kompleksowe pro-
gramy xomputerowej analizy filtrow sg réwniez wyposazone w procedury ich
skalowania [162].
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Algorytmy pomiarowe zawierajg réwniez procedury nieliniowe. Ogdlna
analiza wystepowania przepelnienia arytmetycznego jest w tym przypadku
szczegdlnie trudna (zwlaszcza w operacjach dzielenia). Niezbedna jest
wéwczas programowa kontrola mozliwo$sci wystepowania przepeinienia i

odpowiednia jego obsluga.

8.2.3. Analiza wrazliwosci numerycznych procedur pomiarowych

Analize wrazliwo$ci filtru cyfrowego przeprowadza sig¢ w celu
stwierdzenia wplywu zmiany wartos$ci poszczegélnych jego wspélczynnikow
na charakterystyki czestotliwos$ciowe. Zmiana warto$ci wspélczynnikéw w
stosunku do danych projektowych zachodzi 2z chwilg implementacji algoryt-
mu w strukturze sprzetowej o innej dlugoéci slowa maszynowego niz
zaktadano w projekcie. Wyeliminowanie duzej wrazliwosci filtru (lub
niektorych jego wezldéw) moze by¢ dokonane przez zmiang struktury algo-
rytmu. Taka analiza mo2e by¢ réwniez elementem oceny réznych algorytmow
filtracyijnych.

Wrazliwosé filtru o transmitancji H(jw) na zmiane wartosci
wspolczynnika b, jest okre$lona zaleznoscig [162]:

d H(jw) b
db

1
H(jw)

s

b (8.19)

1 1
Jest to =zatem funkcja zespolona przedstawiajgca wzgledna wrazliwosé
charakterystyki czestotliwosciowej amplitudy i fazy od wspélczynnika bl‘

Do komputerowej analizy wrazliwo$ci filtréw cyfrowych opracowano
wiele programéw, ktére stosujg metode oparta na twierdzeniu Tellegena
[45], [162]. Nie réznia sig one zasadniczo od metod stosownych w odnie-
sieniu do uktadéw cigglych.

W celu praktycznego =zastosowania wynikéw komputerowej analizy
wrazliwosci struktury cyfrowej, mozna postuzy¢ sie zmieniong postacig
réwnania (8.19). Jes$li rézniczki zastapi¢ przyrostami, to otrzymamy:

Abl
aH(j0) =—F - HUO) §p (8.20)

b,

Przy znanej wartosci S, mozna oceni¢ wielko$¢ zmiany charakterystyki
czestotliwosciowej (amplitudy lub fazy) dla okreslonego biledu
wspdlczynnika b,. Zaleznos$¢ ta jest réwniez funkcja czestotliwosci.

Nalezy zauwazy¢, 2e analiza wrazliwogci moze stuzy¢é do oceny
roznych struktur tego samego filtru. Korzysta sie¢ przy tym z powigzania
migdzy wrazliwos$cia i sumarycznymi bledami od zaokraglen operacji aryt-
metycznych: struktura o mniejszej wrazliwo$ci sumarycznej charakteryzuje
sie mniejszym wzmocnieniem szumdw [57].
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8.3, Badanie charakterystyk podstawowych algorytmoéw

Badanie charakterystyk algorytméw zabezpieczenn cyfrowych, zwigza-
nych z realizacjg w konkretnym uktadzie mikroprocesorowym, ma na celu
okreslenie parametrow tego ukladu. Jesli parametry obwodu wejéciowego
zostang okreslone zgodnie z p. 8.2.1, to pozostaje do wyboru dlugosé
slowa rejestréw procesora, wyrazona liczbg bitéw s. Wielkosé¢ te mozna
oszacowaé przez badanie udzialu bledu 2zwigzanego z kwantowaniem wspél-
czynnikéw filtru, w ogélnym bledzie kwantowania.

Rozpatrzmy dwa typowe dla zabezpieczen algorytmy filtracyjne: esty-
mator amplitudy, oparty na pelnoockresowym algorytmie Fouriera,oraz tenze
estymator z zastosowaniem obserwatora stanu. W obu przypadkach 1liczba
probek w okresie podstawowej harmonicznej N = 16.

Struktura filtru do estymacji ortogonalnej skladowej (kwadraturo-
wej) sygnalu wedlug pelnookresowego algorytmu Fouriera jest pokazana na
rys. 8.2. Ze wzgledu na symetrie charakterystyki impulsowej liczbe
wspdlczynnikéw mozna ograniczyé do 4 (h0 - h3). Jesli przyjgé¢, 2ze rezul-
taty mnozen przez te wspdlczynniki sg zaokraglane przed ich sumowaniem,
to wystapia cztery ¢rodta szumu kwantowania (nie 1liczac Kkwantowania
sygnaiu wejsciowego). Podobng strukture ma filtr skladowej synfazowej.

ﬂhLiLliILl'iﬁan'Iil" e Ilrb_lilT

16 9w 2 5 1013 34 N2
s

+ +
y{k}
Rys. 8.2. Struktura filtru nierekursywnego realizujgcego pelno-
okresowy algorytm Fouriera (N=16)
Fig. 8.2. Discrete-time representation of a full-wave Fourier algo-
rithm (N=16)
Obserwator stanu II rzedu ma strukture jak na rys. 8.3. Odpowiada

mu nastepujace réwnanie:
X _(k+1) a a x_ (k) k x_ (k)
Xc(k+1)J 8., 4., xc(k) kc xc(k)

W tym przypadku do obliczenia kazdej skladowej nalezy wykona¢ 3 mnozenia
przez wspélczynniki. Struktura filtru ulega odpowiedniemu powieleniu w

miare wzrostu liczby stanow obserwatora.
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Do oceny wymaganej dlugosci slowa
s procesora przyjeto, ze do kwantowania
sygnalu wejs$ciowego uzywa sie 12 bitdw.
Udzial mocy szuméw generowanych w
zwigzku z zaokragleniem wynikéw opera-
cji arytmetycznych do ogdélnej mocy szu-
méw kwantowania, w estymatorze amplitu-
dy zbudowanym na podstawie powyZszych

filtréw przedstawiono w tabeli 8.1.

widaé, ze rozpatrywany udziak Rys. 8.3. Struktura obserwato-
ra stanu II rzedu

Fig. 8.3. Discrete-time repre-
stem dlugo$ci slowa procesora. Stosunek sentation of a 2nd order state
observer

szuméw gwaltownie maleje wraz ze wzro-

ten mozna jeszcze poprawic, gdy
zaokraglanie bedzie wykonywane po zsu-
mowaniu wynikéw mnozenia.

Tabela 8.1

Udzial! mocy szuméw kwantowania w procesorze do ogdlnej
mocy szuméw kwantowania

o /02
Sy s Algorytm Fouriera Obserwator stanu
ITI rzad IX rzad
12 0,67 0,97 0,99
12 16 3,9-1073 0,047 0,43
24 6,2-10°8 1,8-10"7 2,4-107°

Bardziej ogolna ocene bledéw kwantowania mozna uzyskac¢, analizujgc
wplyw zaokraglenia wynikéw operacji arytmetycznych na charakterystyke
czestotliwosciowg algorytmu. W przypadku filtru nierekursywnego, pierw-
szego 2z rozpatrywanych, ten wplyw Jjest znikomy. Dla 8-bitowego slowa
odchytka charakterystyki amplitudowej nie przekracza 0,5%.

Filtry rekursywne wykazuja zazwyczaj wiekszg wrazliwo$¢ na zmiany
warto$ci wspélczynnikéw. Zalezno$¢ ta zwigksza sie wraz ze wzrostem
rzedu filtru. W tym jednak przypadku dla obserwatora stanu IX rzedu,
przy 8-bitowym slowie maszynowym, odchylka charakterystyki amplitudowej
nie przekracza 1%.

Analize te potwierdza réwniez badanie wrazliwosci. Wrazliwos$¢ am-
plitudowej charakterystyki obserwatora stanu z rys. 8.3 na zmiane jego
wspolczynnikéw dla czestotliwosci f = 50 Hz pokazano na rys. 8.4. Maksy-
malna wartos¢ wynosi 1,1 1 jest zwigzana ze wspdlczynnikami ag, oraz
a_,. Na podstawie réwnania (8.20) mozna obliczy¢, 2ze przy 8-bitowym
kodowaniu wspolczynnikéw filtru maksymalna odchylka charakterystyki



amplitudowej wynosi 0,4%. Wielkosci te sa
znacznie mniejsze od btedéw estymacji wywo-

ISel
Yanych zakl6ceniami pcmiarowymi. 10
Na podstawie powyzszej analizy mozna
sformulowaé¢ nastepujgce wnioski: 05!
1. Przy kwantowaniu wielkosci mierzonych
. . . Qc2 I32 b
przez =zabezpieczenie cyfrowe, 2zgodnie z 12- ko an T Y aa

bitowym rejestrem przetwornika A/C, dlugosé Rys. 8.4. Wrazliwo$¢ cha-

slowa maszynowego mozZe by¢ ustalona na pozio- rakterystyki amplitudowej
obserwatora stanu II rze-
du na zmiany wartos$ci
zaokraglen w typowych algorytmach pomiarowych wspéiczynnikow

Fig. 8.4. Sensitivity of
frequency response of a
przez zaklécenie pomiarowe. 2nd order state observer
to its coefficients vari-
ation

mie 16 bitéw. Powstajgce woéwczas bledy od
sa znacznie mniejsze od bleddw wnoszonych

2. Stosunkowo mata wrazliwos¢ charakte-
rystyki czestotliwos$ciowej procedur stoscwa-
nych w zabezpieczeniach cyfrowych jest zwigzana ze stosowaniem niezbyt
zYozonych algorytméw (filtry niskiego rzedu).

Stosowanie mikroprocesoréw z diuzszym niz 16 bitow siowem maszynowym
moze by¢ uwarunkowane wzgledami technicznymi. Nowoczesne systemy mikro-
procesorowe, o duzej czestotliwosci taktowania, 2z wyspecjalizowanymi
ukladami realizujacymi operacje arytmetyki zmiennopozycyjnej maja
najczesciej 32-bitowe rejestry operacyjne. Problem bledéw kwantowania w
cmawianym zastosowaniu jest w tym przypadku do pominiecia.

9. WNIOSKI

1. Uzyskanie wlasciwych parametréw technicznych ukladéw zabezpie-
czen jest jednym z podstawowych warunkéw niezawodnej pracy systeméw
elektroenergetycznych. Gléwne charakterystyki zabezpieczen: czulosé,
selektywnos¢ 1 szybkos$¢ dzialania, zalezg przede wszystkim od doktad-
nosci i szybko$ci pomiaru wielko$ci kryterialnych. Pomiar wykonywany
przez zabezpieczenie odbywa sie w warunkach duzych zaklécen. Wzrastajgce
wymagania stawiane zabezpieczeniom zmuszajg do poszukiwania procedur
pomiarowych, ktére eliminuijag wpiyw zaklécen na doktadno$é¢ oceny obserwo-
wanych parametrow systemu przy minimalnym czasie pomiaru. Cyfrowe metody
pomiaru oferuja nowe sposoby identyfikacji tych parametroéw.

2. W niniejszej pracy pomiar rozpatruje sie jako proces oceny
warto$ci parametréw modelu sygnalowego przy zakitdceniach. Analizowane w
pracy podstawowe algorytmy sa oparte na dwéch rodzinach modeli
sygnalowych: modelu regresji o réwnolegtej (blokowej) strukturze prze-
twarzania oraz modelu zmiennych stanu o strukturze przetwarzania szere-



138

gowego. Zaklada sie przy tym, Ze zasadnicza informacja o stanie nadzoro-
wanego systemu Jjest zawarta w skladowej wymuszajgcej pradu i napiecia
lub w zwigzanych z niag skladowych harmonicznych. Zaklécenia sa przedsta-
wiane wedluyg modelu deterministycznego lub stochastycznego.

3. Przyjeto jednolity sposob zapisu algorytméw estymacji, charakte-
rystyczny dla wspdlczesnych metod cyfrowego przetwarzania sygnaléw.
Zaréwno modele sygnalowe, iak 1 algorytmy identyfikacji parametréw tych
modeli s3a przedstawiane w postaci roéwnarh macierzowych. Pozwolito to
znalezé¢ wspdlne 2rodla bardzo obszernej klasy algorytméw stosowanych w
czlonach pomiarowych zabezpieczen cyfrowych, dostarczajgc jednoczesénie
spojnego aparatu ich syntezy i analizy.

4. Podstawowe algorytmy estymacji parametréw modeli sygnalowych
opieraja sie na metodzie najmniejszych kwadratéw (MNK). W zaleznosci od
przyjetego modelu sygnalowego stosuje sie nierekursywny (model regresji)
lub rekursywny (model zmiennych stanu) algorytm MNK. W ostatnim przypad-
ku, przyjecie deterministycznego modelu zaklécen prowadzi do estymatora
w postaci obserwatora stanu, a przy stochastycznym modelu zakldécen
wtasciwym estymatorem Jjest filtr Kalmana. Rozbudowa modelu Jjest
réwnowazna przesunieciu okreslonej skladowej sygnalu z modelu zaklécen
do modelu sygnalowego (modelu procesu). Taka operacja jest zwigzana z
konieczno$cia pomiaru tej skladowej lub wynika z uwydatnienia sie jej
charakteru w obserwowanym procesie. W modelu probabilistycznym jest to
uzasadnione potrzeba dostosowania obserwowanego procesu zaklécern do
przyjetego sposobu ich opisu.

5. Dla modelu o strukturze réwnoleglej (model regresji) zapropono-
wano ogdélne pedejscie do syntezy nierekursywnych estymatoréw, opartych
na metodzie najmniejszych kwadratéw. Algorytm estymacji jest okreslony
przez bazowy model sygnalowy oraz model jego realizacji (sposéb odwzoro-
wania). Ogdlne stormulowanie zaleznosci miedzy tymi modelami umozliwia
synteze zaréwno algorytmow filtracyjnych, jak 1 korelacyjnych. Jego
wazng cechg Jjest mozliwo$é oceny bledéw roéznych estymatordéw przez
poréwnanie ich wariancji. Pokazano, ze wiele roéznorodnych algorytmow
pomiaru skladowych ortogonalnych sygnalu mozna przedstawi¢ w postaci
réwnania nierekursywnego estymatora MNK. Modyfikacje tych algorytméw
prowadza do zmiany macierzy wspdlczynnikéw wagowych w podstawowym
réwnaniu estymatora.

6. Na przykladzie estymatora trzystanowego, z modelem addytywnego
zakl6cenia w postaci skladowej aperiodycznej, zaproponowano sposéb
oddzielnej estymacl}i poszczegélnych skladowych uzytecznych sygnalu i
zaklécenia. Pokazano, ze na tej podstawie mozna w okreslonych warunkach
zbudowa¢ rekursywny algorytm eliminacji skladowej aperiodycznej o znanej

stalej czasowej. Na podstawie tej metody zbudowano  efektywny
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petnookresowy algorytm filtracji skladowej aperiodycznej rdéwniez przy
nieznanych parametrach, ktéry ma strukture filtru adaptacyijnego.

7. Rozpatrywane w algorytmach zabezpieczeri cyfrowych modele sygna-
towe, niezaleznie od ich struktury (szeregowej czy réwnoleglej), opiera-
jg sie na fazorowej reprezentacji sygnalu. Oznacza to, 2e identyfikacji
podlegaja skladowe ortogonalne sygnalu. Korzystajac z podobienstwa w tym
zakresie struktury szeregowej i réwnoleglej modeli sygnalowych, zapropo-
nowano algorytm syntezy pary filtréw nierekursywnych przez prze-
ksztalcenie estymatora rekursywnego, opartego na modelu stanowym.

8. Para estymatoréw skladowych ortogonalnych sygnalu harmonicznego
tworzy filtr sygnalu zespolonego (fazora). Sygnaly wyjsciowe tego filtru
s3 podstawa do obliczenia wielkos$ci kryterialnych w wiekszosci algo-
rytméw zabezpieczen cyfrowych. W ogdlnym przypadku, filtr sygnalu zespo-
lonego (filtr =zespolony) moze byé utworzony 2z dwoéch przetwornikéw
sygnaloéw, ktorych fazowe charakterystyki dla czestotliwosci identyfiko-
wanego przebiegu sg rézne. Przetworniki te mozna zrealizowac¢ na wiele
sposobdéw. W pracy podanc zasady syntezy i analizy takiego filtru. Blizej
oméwiono metody stosujgce filtracjeg, korelacje, rézniczkowanie i przesu-
wanie sygnaléw. Pokazano, ze minimalny bitgd estymacji fazora jest
wowczas, gdy charakterystyki fazowe filtréw skladowych réznia sie o m/2.
Pokazano, ze parametry filtru zespolonego mogg by¢ zastosowane do opisu
czestotliwosciowych charakterystyk estymatoréw wielkos$ci kryterialnych.

9. Duza grupa procedur estymacji impedancji wywodzi sie 2z ré6z-
niczkowego réwnania obwodu zwarciowego. W realizacji tych procedur maija
zastosowanie metody cyfrowej aproksymacji pochodnej oraz wartosci chwi-
lowej sygnalu. W pracy przedstawiono ogdélny algorytm syntezy takich
metod, ktére sag dostosowane do przyjetej koncepcji reprezentacji mierzo-
nego sygnatu uzytecznego i harmonicznych skladowych zakldécajgcych.
Umozliwia to dostosowanie cyfrowej aproksymacji pochodnej do spodziewa-
nych w sygnale skladowych zaklodcajacych.

10. W pracy rozpatruje sie dwie grupy bleddéw estymacji wielkosci
kryterialnych: bledy stanu ustalonego i stanu przejsciowego algorytmédw.
Podzial ten jest w duzej mierze odbiciem zalozonego charakteru modelu
zaklocen: stacjonarnego bgdz niestacjonarnego, oraz struktury estymatora:
o przetwarzaniu rownoleglym (stale okno pomiarowe) lub szeregowym (algo-
rytm rekursywny). Charakterystyki te mogg sluzyé¢ do oceny wybranych cech
poszczegdélnych algorytméw.

1.. Podstawg analizy bledoéw ustalonych jest charakterystyka czesto-
tliwosciowa estymatora. W tej grupie szczegdlnie istotne s3 bledy
zwigzane ze zmiang podstawowej czestotliwosci sygnalu, bledy wynikajace
ze zmiany fazy sygnalu oraz bledy zwigzane 2z obecnoscia 2zaklécajacych
skladowych: oscylacyjnych i aperiodycznej. Analize tych bledéw mozna
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prowadzi¢ na podstawie charakterystyk filtréw zespolonych.

12. Bledy dynamiczne sg 2wiazane ze stanem przej$ciowym estymatoréw
o stalym oknie pomiarowym lub wynikajg z niezgodno$ci modelu sygnalowego
z mierzonym sygnalem rzeczywistym - w estymatorach rekursywnych. Pokaza-
no, 2e wlasciwymi metocdami korekcji bleddéw dynamicznych w pierwszym
przypadku jest stosowanie algorytméw adaptacyjnych lub o zmiennym oknie
pomiarowym. W ogdélnym przypadku, najlepsze rezultaty moZna uzyska¢,
stosujac do estymacji skladowych ortogonalnych filtr Kalmana. Wymagana
jest jednak wiarygodna znajomo$¢ probabilistycznych charakterystyk mode-
lu procesu generacji sygnalu i zakldécerhi pomiarowych. Filtr Kalmana,
stosowany do estymacji skladowych ortogonalnych sygnalu, moz2e by¢ rozpa-
trywany jako uklad 2z pamiecig o zmiennych parametrach. Dzigeki tej
pamigeci, jego stan poczatkowy po zakléceniu moze by<¢ ustawiony staty-
stycznie najblizej oczekiwanej sytuacji, wynikajacej 2z tego zaklécenia.
Daje to mozliwo$¢ najszybszej identyfikacji parametréw sygnaiu przy
minimalnej wariancji. Filtr suboptymalny, utworzony wedlug szacunkowych
danych, réwniez moze mie¢ zadowalajgce charakterystyki.

13. Czestotliwos¢ probkowania decyduje o wielkosci bledu zwigzanego
z nakladaniem sig¢ sgsiednich pasm okresowego widma sygnatu dyskretnego.
Blad ten moze by¢ znacznie zredukowany przez poprawny dobdr analogowego
filtru odcinajgcego. Nalezy sie jednak woéwczas liczy¢é 2 okreslonym
wydluzeniem czasu pomiaru. Inne bledy wynikajace =z cograniczonej
czestotliwosci proébkowania sa zwigzane 2z nieuchronnym opdéZnieniem re-
akcji uktadu pomiarowego, z powodu braku informacji o stanie nadzorowa-
nego procesu miedzy kolejnymi proébkami sygnatu. Dokladno$¢ estymacji
parametréw sygnalu bezposrednio zalezy od czestotliwosci prébkowania w
tych algorytmach, ktére sg wrazliwe na chwilowa faze przebiegu
wejsciowego. W cyfrowych ukladach pomiarowych 2z przetwarzaniem “"na
biezaco", jakimi sg =zabezpieczenia cyfrowe, czestotliwo$¢ probkowania
istotnie wplywa na koszt <calego urzadzenia. Stosowane obecnie
czestotliwo$sci prébkowania, odpowiadajace 12-20 probkom w okresie pod-
stawowej harmonicznej, nalezy uzna¢é za uzasadniony kompromis miedzy
wymaganiami technicznymi i ekonomicznymi.

14. W pordwnaniu z bledami estymacji wplyw ograniczonej dlugosci
rejestréw przetwornika A/C 1 procesora na dokladno$¢ pomiaru wielkosci
kryterialnych =zabezpieczen, przy stosowanych obecnie rozwigzaniach
sprzgtowych, jest niewielki. Udziat tych bleddéw staje sie znikomy przy
stosowaniu specjalizowanych procesoréw sygnalowych o dlugim slowie ma-
szZynowym.
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DODATEK A

Niektére uzyteczne zwiazki trygonometryczne

W celu obliczenia sumy ciggu prébek sygnalu, okreslonego tlumionymi
wykladniczo funkcjami harmonicznymi, mozna rozpatrzeé sume N wyrazéw

zespolonego szeregu geometrycznego:

z, zZ,t z Z,t 2z
{ v }={e ", e , € A (A.1)
gdzie: zZ, = o, + Bo’
z =a + jB.

Jest ona oKkreslona roéwnaniem:

. Nz
N-1 z + zi z
Z e o = e o 1——ez (A.2)
i=0 1 -e
Gdy rozdzielimy rzeczywiste i urojone czes$ci rownania (A.2) 1 dokonamy
niezbednych przeksztalcen, otrzymamy nastepujace zaleznosci:

N-1 a +ai %5

T e sin(B + i) = € {e“ eVsin(g _+ B(N-1))
i=0 ° 1 + e%(e%- 2cosp) [ e
(A.3)
- ea(N-l)sin(Bo+ BN) - sin(B_- B)] + sinBo} ,
N-1 ao+ai eao N :
¥y e cos(B+ Bi) = ~ x {ea [ e cos[B°+ B(N-1))
i=0 1 + e (e - 2cosB)
(h.4)
- ea(N-l)cos(Bo+ BN) - cos(B - gy] + cosBo}

Inne uzyteczne zaleznos$ci otrzymamy, gdy przyjmiemy w powyzszych

réwnaniach o = a, = 0:
N-1 sin( Bg ) sin[ﬁo+ —Eig:él—]
L sin(B+ Bi) = , (A.5)
i=0 sin(g8/2)
N-1 sin( Bz ) cos[Bo+ —Elg:ll—]
L cos(B+ Bi) = (A.6)
i=0 sin(B/2)

Po podstawieniu do lewej strony roéwnania (A.6) znanych zwigzkéw trygono-
metrycznych:
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cos x = 2 cosz(x/Z) -1=1-2 sinz(x/Z),

otrzymamy po przeksztalceniach nastepujgce zaleznosci:

N-1 5 1 sin(BN) cos[23°+ B(N-1))

¥ sin (B°+ gi) = E[N - sin B ] , (A.7)
i=0
N-1 5 ) 1 sin(BN) cos[23°+ B(N-1))

iEO cos (B°+ Bi) = E[N + sin B ] (A.8)

DODATEK B
Synteza observat~réw stacjonarnych

Rozpatrzmy obserwator:
X(k+1) = (A = K C) X(k) + K y(K) (B1)

jednowyjs$ciowego systemu okreslonego nastepujgcym modelem sygnalowym:
X(k+1) = A X(k),

y(k) = C X() ,
gdzie:

(B2)

C - wierszowa racierz wyjscia (1 x M).

Zadanie syntezy obserwatora (Bl) polega na okresleniu wektora
wzmocnienia K przy zadanych wartosciach wtasnych (biegunach) macierzy
(A - K C). W standardowych metodach syntezy korzysta sie z transformacji
réwnania (Bl) do postaci kanonicznej, co wymaga znajomo$ci wspdlczyn-
nikéw rownania charakterystycznego macierzy A lub jej wartosci wlasnych
[5], [63].

Przedstawiona metoda oparta Jjest na reprezentacji macierzy A w
dwudiagonalnej postaci kanonicznej [5]. Ogdlne zasady syntezy sa podobne
do wspomnianych uprzednio, jednak przedstawienie pary (A, C) w dwudiago-

nalnej formie obserwatorowe]) pozwala upros$cié¢ procedure.

Niech para (A, C) bedzie obserwowalna, natcmiast (sl, s2,...,sM)
zbidér wartosci rzeczywistych lub zespolonych parami sprzezonych. Ciag
wektoroéw tk, k=1, 2,...,M okreslony nastepujgcag formukla rekurencyjng:

t,=C. (B3)

tea =Yy [A - s 11, K=1, 2,...,M-1

generuje macierz przeksztalcen T
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tl
t
T=1].2 (B4)

.
.

tu

Jesli zastosowaé¢ macierz T do przeksztalcenia (A, C), to otrzymamy

nastepujgcg forme dwudiagonalna:

s, 1 0 0
© s, 1 ... 0

e N e T J D S
o o o 1 (B5)
h, h, hy syt by

¢c=cT Y =[1 0...0]

W celu bezposredniego okreslenia poszukiwanego wektora K, nalezy
przedstawi¢ pare [A*, C*] w dwudiagonalnej postaci obserwatorowej:

54 0 0 [ hl
s, o . . . © h2
Al _ 0 1 5, 0 h3 ,
(B6)
0 0 o .. . 1 SM+ hM
Cc,= [o.. .0 1]
Poszukiwane przeksztalcenie zapiszemy w nastepujgcej formie:
= -1 ,*
Al - Tl A Tl ’
(B7a)

PR
c,=C T,
Sposdéb okreslenia macierzy T1 staje sie oczywisty, gdy rdéwnania

(B7a) zapisa¢ w postaci analogicznej do (B5):

*

A

T, AN T
(B7b)

*

¢"=c, T,

Do wyznaczenia macierzy Tl mozna zatem stosowa¢ procedure (B3).

Latwo sprawdzic¢, ze macierz T1 ma nastepujgcg strukture:
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[0 o . o o 1]
0 S
T,=1° 1o 93,m-1 93,m (B8)
o 1 . L
| 1 9,2 © Iy,m-1 IM,H

Elementy macierzy T1 mozna takze wyznaczy¢ bezposrednio bez korzyﬁtania
z algorytmu (B3). Je$li przeksztalcenie (B7) zapisa¢ w postaci : A T1 =
T1 Al’ to bez trudu mozna otrzyma¢ nastepujaca rekurencyjng procedure
obliczania wyrazéw qij macierzy Tl:

0 - j<M-1i+1,
qij= 1 _J="'1:+11 (B9)
qi-l,j(sj - si-l) + a - j>M-1i+1,
gdzie:
qi-1, 541 - i<
a = M
L q._ h - j=M,
k=M-i+2 171K K
i=1,2,...,M, j=M, N8-1,...,1.

Liczbe operacji w procedurze (B.9) mozZna dwukrotnie zmniejszy¢ przez
wykorzystanie faktu, 2e macierz T1 jest symetryczna.
Macierz transformacji systemu (B2) do postaci dwudiagonalnej

obserwatorowej:
A =P AP,
-1 (B10a)
C,=CP
jest okre$lona nastepujaca zaleznos$ciag (na podstawie (B5) i (B7)):
P=TT1 (B19b)
Latwo sprawdzi¢, ze forma (B6) jest uogdinieniem znanych
obserwatorowych réwnan kanonicznych. Gdy s; = 0, i=1, 2,...,M, wobwczas
zachodzi nastepujacy zwigzek: hi = -a;, gdzie a;, i=11, 2,...,M -

wspdlczynniki réwnania charakterystycznego m(s) macierzy A:

= - - M-1 M
m(s) = det[s| Al ay *ay ;s t...tas T+ (B11)
Jesli natomiast zbidr (51, sz,...,sn) przedstawia pierwiastki roéwnania
(Bl1) (tzn. wartos$ci wlasne macierzy A), to wtedy hi= 0, i =1, 2,...,M.

Korzystujac z tej wlasno$ci mozna natychmiast obliczy¢ wektor wzmocnie-
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nia K; = {Ki}:

5y 0 0 [¢] hl—nl
S, o ... 0 hz-xz
_ 0 1 s 0 h,-k
Ay - Ky G = 3 373 (B12)
0 0 o .. . 1 sM+ hM—KM
Gady 5 i=1, 2,...,M - wartoséci wlasne macierzy [Al - K1 Cl], wowczas

zachodzi nastepujacy zwigzek:

Kk, = hi’ i=1, 2,...,M, (B13)

gdzie: wspdiczynniki hi s3 okres$lone na podstawie przeksztalcenia (BS).

Do obliczenia wspdlczynnikéw prawej strony roéwnosci (B1l3) wystarczy

obliczy¢ ostatni wiersz macierzy A*:
et 1 - {n, n h +h B14
a =t AT T =[hy hy ... By g Sythyl (B14)
Poszukiwany wektor K obserwatora (Bl) Jjest zwigzany z wektorem Kl
nastepujgcym przeksztalceniem:

-1 -1
K=P K, =T T, Ky (B15)
Przy spelnieniu przyjetych zalozen wektor K Jjest zawsze
rzeczywisty. Ostatecznie otrzymujemy nastepujgcy algorytm:

1. Dla zgdanych biegunéw (sl, 52""'SH) obserwatora (Bl) okreslié
zgodnie z (B3), (B4) macierz T,a nastepnie T—l.
) , i *
2. Zgodnie z (B1l4) obliczy¢ wektor a .

- _ T ..
3. Okres$lic¢ wektor Kl = [Kl Ky ooe nn] , gdzie:
* .
k; = a;, i=1,2,...,M-1,
_ *
vy T 8y T Su

4. Na podstawie (B8), (B9) obliczy¢ macierz Tl'
5. Obliczyc¢ wektor K:

K=T"T, K,

Nalezy =zauwazy¢, ze do okreslenia wektora K nie jest potrzebna
znajomos$¢ rownan charakterystycznych macierzy A lub (A - K C).

Przyklad obliczeniowy

Model obserwowanego procesu Jjest okreslony roéwnaniami (B2), w
ktoérych:
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cos v sin v 0
A = |-8in v cos v 0 , C=1o0 1 1] , N = 16.
0 0 1

Okres$li¢ wektor wzmocnienia K obserwatora (Bl) tego procesu, aby bieguny
macierzy [A - K C] mialy nastepujgce wartosci:

=0,2+ 0,1, s,=0,25.

51,2 3
W celu wyznaczenia poszukiwanego wektora K, nalezy wykona¢ kolejne
kroki przedstawionego powyzej algorytmu:
1. Macierz A ma nastepujgcag wartosé:
0,924 0,383 0
A= |-0,383 0,924 0 .
0 0 1

Stosujac procedure (B3), przy zadanych wartoéciach biegunéw, uzyskamy
nastgpujaca macierz T: '

0+3j0 1,000+ jO 1,000 + j O
T=1|-0,383 + j o 0,724 - j 0,100 0,800 - j 0,100
-0,554 + j O 0,388 + j O 0,650 + j O

oraz macierz odwrotna:

2,755 - j 0,451 =4,505 + j 0 1,307 + j 0
771 = |-3,338 + j 0,951 9,510 + j 0 ~-6,569 + j 0 .
4,338 - j 0,951 =9,510 + j O 6,569 + j 0

*
2. Za pomoca rownania (Bl4) oblicza sig wektor a , przy czym we-
ktor tg jest ostatnim wierszem macierzy T:

*
a=[0,514 - j 0,182 -1,819 + j O 2,448 + j 0]

3. Wektor Klz

S L N
gdzie:

k; = 0,514 - j 0,182 = aj

Kk, = -1,819 + j 0 = 22

Ky = 2,198 + j 0 = az - s,

4, Macierz T1 (B8) moze by¢ okreslona zgodnie z algorytmem (B9):

0+j0 0+ jo0 1,000 + j 0
T, = 0+ 3j0 1,000+ jO 2,248 - j 0,100
1,000 + j O 2,248 - j 0,100 3,244 + j 0
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5. Ostatecznie wektor K okresla sie zgodnie z (B15):

-3,362
-1
K = T Tl Kl = -1,004
3,202
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ANALYSIS OF DIGITAL ALGORITHMS
APPLIED IN POWER SYSTEM PROTECTION

The monograph deals with the basic problems encountered in analysis
and synthesis of digital algorithms which are used in electric signals
estimation for power system protection purposes. The general classifica-
tion of existing algorithms is presented with respect to the structure
of the estimated process models and expected noise. Both deterministic
and probabilistic process models of parallel and series structure are
considered.

The measurements of the input signals which are realized by the
power protections are considered in terms of signal parameter estima-
tion. The basic estimation procedures which are analysed employ the
least-squares method. With respect to the assumed process model, the
estimation procedures can have either nonrecursive or recursive form. It
has been shown that most of the existing algorithms can take one of
those two forms.

The fundamental quantities, on which power protection operating
criteria are based, are determined by orthogonal components of current
and/or voltage signals. In the monograph a general method of the signal
orthogonal component filter analysis and synthesis is presented. Ana-
lysis of signal orthogonal component estimation by means of nonrecursive
and recursive digital filters, time delay and differentiation procedures
as well as spectral state observers and Kalman filtering is presented.
It has been shown that basic spectral and dynamic properties of the
analysed signal estimators can be determined by the orthogonal filter
characteristics. The synthesis algorithm of nonrecursive filter pair of
mutually orthogonal characteristics is presented. The algorithm is based
on state variable recursive filter transformations.

The algorithm errors caused by frequence and phase deviations of
the estimated signal as well as other error sources like damped higher
harmonic and decaying d.c. offset components are also analysed. RAs a
result an effective adaptive algorithm which can be used to eliminate
the d.c. component from the estimated signal has been developed. The
general method of transient and steady state error analysis for digital
algorithms is also presented and the errors caused by sampling and A/C
convertion is included.

Verified by Hanna Basarowa



AHA/IN3 ANTOPUTMOB HWPPOBHX INEKTPOSHEPIETMYECKMX 3AWMT

B paBoTe paccMaTpPHBAWTCHd BOMPOCH aHaZW3a H CHHTE3a aAropuTMCB
UMPPOBOTrO M3IMEepeHHd NapaMeTpPoB KOHTPOAHPYEMBX  Ppe/ZiedHBIMH 3aWMTAMH.
NipopeAeHa KAacCHPHKaUM9 ITHX aArOPHTMOB B 3aBHCHMOCTH OT CTPYKTYPH
MoAenen HabwaaeMoro npouecca W nomex. TIpH 3TOM paccMaTpPHBAWTCHY MOZEAH C
rnapasaZenbHOR U TMOC/AEJOBATE/AbHOA CTPYKTYpPaMH, & MapamMeTph I3THX MOAe/en
MOryT BbLITb ONpeAeseHbl C WCMOAb3OBaHHEM /JeTepPMHHUPOBAHHBIX H/AU Bepo-
4THOCTHBIX XapaKTEePHCTHK.

HU3mMepeHue, BLHIMO/ZHIEMO® 3auWHuTOod, paccMaTpuBaeTCd Kak rpoueaypa
OLEHKHM MapaMeTpoB, 3HauUeHHS KOTOpHX HBAYNTCY OCHOBCOR TMNPHHYTHR PEWeHHd.
OCHORBRHHE aHa/u3upyeMmpie B paboTe H3IMEepUTE/bHbE Aa/AropHTMb, Ba3UpywT Ha
MeTole HauMeHbWwMX KBAaApaToB. B 3aBHCHMOCTH OT MPUHYTOR MOAEAM rnpouecca,
3TH AATOPHTMB HMEWT PEeKYPCHUBHYKW HAU HEepPpeKypCUBHYW CTPYKTYpPY. bHao
nokKasaHo, UYUTO BOAbWHHCTEO CYWECTBYBWHX AaATOPUTMOB MOXHO CBECTH K TakKHM
KWMEHHO BHJAaM.

TMipeacTaB/eHa HAed CHHTe3a M aHa/nu3a [MpoueAyp HEepeKYpPCHBHOHW OLEHKH,
KoTopad NMo3BO/ASEeT IMpeaCTaBHTb B CHATOM MATPHYHOM Buae bBoabuyw
COBOK YITHOCTb aZArOpuTMORB. Moka3saHo, 4yTO 3TO naet BO3MOXHOCTb
HernocpeiACTBEHHO oOrpeAe/ Tk MapaMeTph 3THX alArOpHTMOB, a TakKxe [1OAYYHTb
OLEHKY H3MEepPHTEeAbHHX OWHBOX B BHAE AUCNEPCHH.

OCHOBHbl€ KOHTpPO/MUPpYEMbBE 3auuTOM rnapaMeTpbl onpeae/qdi0TCd [IOCpelCTBOM
OPTOrOHAa/ZbHLHIX COCTaBASHWUX TOKa M/HAK HanpskeHus. B paboTe npeacTaraeH
O0WHA MNMOAXOA K CHHTE3Y U AaHAa/H3y ¢U/ALTPOB OPTOrOHA/bHBIX COCTABASWUMX,
UMEHY€E€MbIX KOMNAeKCHHMH ¢$HAbTPAMH. IlpoaHa/NH3HpPOBAKO fIpHMEeHEeHHEe AAS OJTOR
uesd npeoipazoBaHHd CHMIrHa/0OB METOAAMH pEeKYPCUBHOR H  HEpPEeKYpPCHBHOR
GUAb TPALKH, 334€PKKH, AudpepeHUHPOBAHUY, a Takxe CrieKk TpaAbHbIX
HabAwgaTenen COCTOYHUY W ¢uabTpoB KasamaHa. MokaaaHo, 4YTO OCHORHHE
4YacTOTHHE M JAWHaMHYECKHE CBOACTBA AHA/ZH3HPYEMbIX aAropuTMOB MOTYT OHTH
ONUCaHH C T[OMOWbK XapaKTEPHUCTHK KOMMN/AEKCHbX ¢UALTPOB. MpeacTaBAeH
AATOPUTM CHHTe3a TInapbl HepeKypCHBHHX (GHABTPOB, OCHOBAHHBIX Ha MOAEANH
nepeMeHHBX COCTOSHHKSN.

lIpoaHaAH3IUPOBaHh BbI3BAHHbIE noMexamu OWHBKH anr OpPUTMOB
NMpoYBAdWHXCS B BHAEe OTK/AOHEHHN YacToTh UaM ¢$a3b CHrHaza, a Takxe
Ha/AMUYUY NepUoAHYEeCKHMX H AalMepHOoRHYeCKOA CcOoCTapAdIwuux. I[peasoXeHo 3¢-
$ex TUBHHA AATOPUTM MOAAB/AEHHY anepuoiHYecKOR COCTaBAdKWERN, MCNO/b3IYWOuWHA
aZanTauUOHHBA TNPHHUMN UWPpoBOoA OGHAbTpauUKK. ITlpeacTaBAeH crnocob aHaznu3la
YCTAHOBHBUWHUXCS M MepexoAHHX ouwHBOK pacCMaTPHUBAEMBIX AAr OPHTMOR.

lpoBeAeHa TaKke oOueHKa BAWIHUY OWHBOK HA/NOMEHHI #H KBAHTOBaHHY
CHTHA/Z0OB Ha TOYHOCTb H3IMEpeHHS T[apaMeTpoB, KOHTPO/AUPYEMbIX UHPPOBLIMH
peneﬂHNHH JagdTamn.

TMpoBepua CTtaHucAaB TaHUaX



SPIS TRESCI

............................... IR A R R A

2. Z2rédla bleddw algorytméw zahezpieczeniowyCh ........cvveiaeananns
2.1. Struktura zabezpieczenia CYfrowedgo ........cceeeesvass N

2.2. Bledy

czlcnu pomiarowego zabezpieczen cyfrowych ............

2.3. Modele matematyczne sygnalow wejsciowych zabezpieczen ......

3. Estymacja

parametréw modeli sygnatowych .......... Ce et

3.1. Wprowadzenie .......... ettt eauceeeraee et

3.2. Metoda najmniejszych kwadratow .........cceeevueenses e

3.2.1.
3.2.2.

Matematyczne podstawy metody........ e Ceeea i ma e
Rekursywny algorytm MNK ........0ii it innervercneenns

3.3. Nierekursywne algorytmy estymacji parametréw sygnatu .......

3.3.1.
3.3.2.
3.3.3.
3.3.4.
3.3.5.
3.3.6.

Dwustanowy algorytm Fouriera ...........eceeonneecness
Trzystanowy algorytm Fouriera .......... ch s
Dwustanowy algorytm Walsha ..........c0cuae.n [
Trzystanowy algorytm Walsha ............... f e e a e
Pieciostanowy algorytm FOUX1era .........eeeoeucueoenes
Algorytm Fouriera z modelem pomiarowym dostosowanym

do dIugosSci OKNA . ivivvvesserococsraarsnessonnsas ..

3.4. Wariancja bleddw estymacii .......c.uiiiiiiiiiiiiiiiianan,

3.5. Podsumowanie .........ccecivieenrnnenns e et e e

4. Algorytmy wstepnego przetwarzania sygnaldow .............ccceeueen

4.1, Wprowadzenie . ....i.eiuieitierienensnnersonseasoanenosanaseacs

4.2. Filtracja cyfrowa .....eeveeeeesecss et e .

4.2.1.
4.2.2.

Filtry o skorczonej odpowiedzi impulsowej ............

Filtry o nieskonczonei odpowiedzi impulsowej .........

4.3, Korelacja cyfrowa .......c.eeeeenecunnnn ettt e

4.4. Obserwatory stanu ...... Creeee sttt esenansanasn e be e

4.4.1.
4.4.2.

Stacjonarne obserwatory stanu ............. Ceecerenaee

Niestacjonarne obserwatory sStanu ...........cceeeuvens

4.5, Filtracja Kalmana .....ceveecevesenss e e et ae e e e

4.5.1.
4.5.2.

Algorytm filtracji .........c.civinnn. P N
Zasady projektowania filtru ........cccneinnann e

4.6. Przeksztalcenie procedur rekursywnych w filtry
N1ErEKULSYWIE ittt ittt it tneeeeeeeaeenenennnnennes e ..

5. Algorytmy pomiaru wielkogci kryterialnych .......iveeeeereneennn

5.1. Wprowadzenie .........c.iiieumenannnnnes e it as e ees

5.2. Estymacja sygnalu zespolonego .......... fhr e et e [

5.2.1.
5.2.2.

Zastosowanie filtroéw cyfrowych ........ e s et
Zastosowanie korelacji ......ouiiitiiiiiiieianeenanann

10
13

19
19
20
20
25
29
29
31
35
36
37

39
40
43

44
44
45
47
51
52
57
59
61
62
62
63

64

69
69
70
70
76



160

5.2.3. Zastosowanie opdznienia sygnatu ..........cc0i0iiieann 76
5.2.4. Zastosowanie roézniczkowania sygnaitu ............... - 79
5.2.5. Bledy estymacji sygnalu zespolonego .................. 82
5.3. Pomiar amplitudy pradu i napiecia .......... i et 84
5.3.1. Korzystanie z modelu sygnalu zespolonego ............. 84
5.3.2. Usrednianie bezwzglednej wartosci sygnatu ......... e 84
5.4, POMiaAr MOCY tvveeeeroonsssosesonsonns e r e s s e e . 85
5.5. Pomiar skladowych impedancji .........ciiiiiiiiiinenn. e 86
5.5.1. Zastosowanie fazordéw pradu i napigcia ................ 86
5.5.2. Korzystanie z rdéwnania petli zwarciowej .............. 87
5.6. Podsumowanie .......ccevconeccnnccans et eceee et 88
6. Bledy stanu ustalonego algorytmow .....cccevvecnosraccancccss e 89
6.1. WProwadzZenie ...e..ceceeoseresecnsoosorossannsssanonnnns e 89
6.2. Bledy zwigzane ze zmiang czestotliwosci podstawowe]
sygnatu .....c0000.. e e et e re st e et b e 20
6.2.1. Bledy estymacji amplitudy sygnatu .................... 90
6.2.2. Bledy estymacji mocy ............ i it a e e 91
6.2.3. Bledy estymacji impedancji ..........cciiiiiiiinnian.. 93
6.3. Bledy wynikajgce ze zmiany fazy sygnalu .................... 96
6.4. Eliminacja oscylacyjnych skladowych zaklécajacych .......... 99
6.5. Bledy wywolane aperiodyczng skiadowg zakldcajgca ........... 103
6.5.1. Problemy eliminacji skladowej aperiodycznej .......... 103
6.5.2. Metody eliminacji zaklécen aperiodycznych ........ ee.. 104
6.5.3. Adaptacyjny filtr sktadowej aperiodycznej ....... tree. 108
7. Bledy stanu przejsciowego algorytméw ..... sttt e 111
7.1. Z2rédia bledéw w stanie przejéciowym algorytméw ........ cee.. 111
7.2. Bledy algorytméw o stalym oknie pomiarowym............ [ & ¥
7.2.1. Analiza bXeddw .......cccivvencccaceascaneseroscannace 112
7.2.2. Sposoby zmniejszania bleddéw dynamicznyh ........... ee. 115

7.3. Bledy estymatordéw stosujacych obserwatory stanu ............ 117
7.3.1. Bledy deterministycznych odserwatoréw stanu .......... 117

7.3.2. Wlasnosci filtru Kalmana jako estymatora skladowych
ortogonalnych sygnalu ............ tedessererserarevans 120

7.4. Dynamika estymatoréw impedancji - przykilad obliczeniowy..... 122
7.4.1. Wprowadzenie ..c.ecescsrcoceaseasnsccancsconencsssnness 122
7.4.2. Cyfrowy model SYSTLeMU e.ccseosvssossossscssscssccssssaes 123
7.4.3. Rezultaty pomiarow .....c.cceccesececssscsscsosacnssssss 124

8. Skutki probkowania i kwantowania sygnalu w zabezpieczeniach
cyfrowych ...... tenceesesens crecsrsssevesseresesteseneenasssssss 128
8.1. Wprowadzenie ...... Cesestensesearnaean et Ceree e 128



161

8.2. Bledy zwigzane z ograniczong dlugoscig rejestrow
procesora i przetwornika A/C tvcievreeesosrsonsrannsesossaonss 129
8.2.1. Okreslenie parametréw okwodu wejsé analogowych ....... 129

8.2.2. Charakterystyki szuméw w algorytmach zabezpieczen
cyfrowych ....... e areeesimaeaeca e e 132

8.2.3. Analiza wrazliwosci numerycznych procedur
pomiarowych ......... e e e ne e e e e et 134

8.3. Badanie charakterystyk podstawowych algorytméw ............. 135
9. Wnioski .....iiieiiniiviinnnn. e cersen C et ece e 137

Dodatek A. Niektére uzyteczne zwigzki trygonometryczne ............ 141
Dodatek B. Synteza obserwatoréw stacjonarnych ........-...c..c0.0.. 142

LiteratuUra ....c..uveiirerseneoneasnsosersvsssansononsnsonsanscensnnnsns 147
CONTENTS

1. Introduction ....... [P e attisecseser ettt e e 3
2. Sources of errors for digital protection algorithms ............ 8
2.1. General structure of a digital protection ........... Ceeean . 8
2.2. Errors for a digital protection measurement unit ........... ‘10
2.3. Mathematical models of protection input signals ........... . 13
3. Estimation of signal model PArameLersS ...oee:eesssnesosessosonnses 19
3.1, Introduction ......cceiiiiiiiirctncasronsrnaens ferectenseena 19
3.2. The least squares method ........ seenseoenoane ceesene [ - 20
3.2.1. Mathematical background .............ccc... Cereeeeen . 20
3.2.2. Recursive LSE algorithm ...... Cere et ettt 25

3.3. Nonrecursive algorithms for signal parameter estimation .... 29
3.3.1. 2-state Fourier algorithm .......cceiiuiieieeineanenns 29
3.3.2. 3-state Fourier algorithm .........citituererirnccensns 31
3.3.3. 2-state Walsh algorithm ................. cetieieaesane 35
3.3.4. 3-state Walsh algorithm .......cicitirioncenncncsocans 36
3.3,5, 3-state Fourier algorithm s.eeevevrevonsorravrsonsesnes 37
3.3.6. Fourier algorithm with variable data window .......... 39

3.4. Variance of estimation @rrors ....esceeeeceececccenccscnsnsan 40

3.5, SUMMAYY .cosescosovontsstoscnnssosccsassoscnsoaosssssncanasnse 43

4. Input signal processing algorithms ....ccciecesscssescscovcnnsne 44

4.1. Introduction .........ciiiiiinnn. cessesseescsrasseseneanenn 44
4.2. Digital filtering ........ e tee s st er e et et se s s 45
4.2.1. FIR filters ..... et ettt et BN 47
4.2.2. TIR fllters . ... ..ttt ieenaneaaronnnaaoncnanas 51

4.3. Digital correlation ........... ... oo, i aeres st 52



162

4.4. State observers .........ct ittt ceccserrtscerrronn ceeveenenn
4.4.1. Time invariant state observers ......... e e
4.4.2. Time variant state observers ..........cieiieieiennne.

4.5. Kalman filtering .......ciciitiiiiiiiiiiierineieneenecanennsnns
4.5.1. Filtering algorithm .............. e e
4.5.2. Filter design rules ........... ceeas e e e neeeeea

4.6. Recursive to nonrecursive filter transformation ............

5. Algorithms for signal parameter estimation for power
protection purposes ............ it e te et a e

5.1, Introduction ......cciiiiinieirincencasnens st e

5.2. Complex signal estimation .............. et chee e
5.2.1. Application of digital filters .....c.iiineeieeeinnnn
5.2.2. Application of correlation methods ......... e
5.2.3. Application of time delay .....iiieiiiniieirmnennannn
5.2.4. Application of differentiation ............ e .
5.2.5. Errors of complex signals estimation ................

5.3. Measurement of current and voltage amplitude .......... e
5.3.1. Application of complex signal models ................
5.3.2. Averaging of signal absolute values .................

5.4. Electric power measurement ................ Seer et e

5.5. Inpedance MEASULremMEeNt .. ...t tveeeeseencensassnnssesaeaseass

6.

7.

5.6.

5.5.1. Application of current and voltage phasors ..........

5.5.2. Application of short-circuit differential equations .

SUMMALY oot everesnassosannsnronanaens [

Steady state errors of estimation algorithms .

6.1.

INtroduction .......eieuvecrnronsvansaneas

6.2. Errors caused by signal fundamental frequency variations

6.3.
6.4.
6.5.

6.2.1.
6.2.2.
6.2.3.

Signal amplitude estimation errors .
Power estimation errors ......ceoe..

Impedance estimation errors ........

Errors caused by signal phase angle variations ............

Elimination of higher harmonics ..........

Errors caused by decaying d.c. component ...

6.5.1.
6.5.2.
6.5.3.

Transient

7.1.
7.2.

Error

Problem of decaying d.c. component elimination ......

Methods of decaying d.c. component elimination ......

Adaptive filter of decaying component ...... Ceeeeaen

errors of the algorithms ...........

sources in the algorithm transient state ............

Errors of algorithms with a fixed data window .............

7.2.1.
7.2.2.

Error analysis ..........i0iiiiinnnnn

Methods of the error reduction .....

57
59
61
62
62
63
64

69
69
70
70
76
76
79
82
84
84
84
85
86
86
87
88

89
89
90
90
91
93
96
99
103
103
104
108

111
111
112
112
115



163

7.3. Errors of the estimators employing state observers ........ 117
7.3.1. Errors of the deterministic state observers ......... 117
7.3.2. Properties of the Kalman filter as the orthogonal

component estimator .............. e ee et 120

7.4. Transient perfomance of the impedance estimators -

calculation example ........c.cveivuennn ettt et 122
7.4.1. Introduction ..... aee e e eess ettt e e 122
7.4.2. Digital model of the system......covvvureneenoosense . 123
7.4.3. Measurement results .............00... [ ceese e 124

8. Effect of signal sampling and quantization in digital

properties .......... . 00000 e reee e PN e te e 128
8.1. Introduction ........... N e 128
8.2. Errors caused by a finite word length ..........ccvcvivennn 129

8.2.1. Determination of the analog input circuit
PArameters .......ccceerensocncncns Ces et r e e 129

8.2.2. Noise characteristics of digital protection

AlgOorithiS .o iveennnnenennroesanesosonoroneosnasanans 132

8.2.3. Sensitivity analysis of digital of digital
measurement procedures .......cece0s000000000 ceseasne 134
8.3. Determination of the basic algorithm characteristics ..... 135.
9. Conclusions ............ e tec et aee e e e ettt 137
Appendix A. Some useful trigonometric relations ..........cveue.. 141
Appendix B. Synthesis of the time invariant observers ........... 142

References ......... et enennnccnsannnas et s s es s et e 147






Nr 78

Nr 79
Nr 80

Nr 81,

Nr 82

Nr 83,

Nr 85,

Nr 86,

Nr 87,

PRACE NAUKOWE INSTYTUTU ENERGOELEKTRYKI
(wydane w latach 1388—1992)

Monografie nr 20, M. Zielichowski, Procesy ziemnozwarciowe w stojanach
turbogeneratorow, Wroctaw 1988

Konferencje nr 29, Teoria cyfrowych systemow zabezpieczen, Wroclaw 1988
Monografie nr 21, Z. Wroéblewski, Wielowarizntowa metoda prognozowania
niezawodnosci stycznikow elektromagnetycznych prqd: przemiennego z bie-
2qcej produkcji, Wroclaw 1988

Konferencje nr 30, Systemy elektroenergetyczne — eksploatacja i rozwoj,
Wroctaw 1988

Monografie nr 22, Z. Kremens, Analiza btednych danych z testem obser-
wowalnosci w ocenie stanu pracy systemu elektroenergetycznego, Wroclaw
1989

Monografie nr 23, J. Szafran, Rozpoznawanie sygnatow w cyfrowej automa-
tyce zabezpieczeniowej, Wroctaw 1990

Monografle nr 24, K. Wilkosz, Metody wstepnego uwiarygodniania danych
pomiarowych parametréw stanu pracy systemu elektrcenergetycznego, Wroc-
taw 1990

Monografie nr 25, A. Wilczynski, Systemy taryfowe jako marzedzie ekono-
micznego sterowania zapotrzebowaniem mna moc i energie elektryczng, Wroc-
law 1990

Monografie nr 26, Z. Kozik, Niezawodnos$é wytwarzania energii elektrycznej.
Rezerwa mocy SEE, Wroclaw 1991

Konferencje nr 31, Symulacja cyfrowa proceséw dynamicznych i przetwa-
rzania sygnatéw do celdw automatyki elektroenergetycznej, Wroctaw 1991






	Calosc bez korekty_Page_001_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_002_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_003_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_004_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_005_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_006_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_007_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_008_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_009_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_010_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_011_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_012_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_013_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_014_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_015_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_016_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_017_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_018_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_019_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_020_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_021_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_022_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_023_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_024_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_025_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_026_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_027_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_028_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_029_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_030_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_031_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_032_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_033_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_034_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_035_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_036_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_037_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_038_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_039_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_040_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_041_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_042_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_043_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_044_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_045_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_046_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_047_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_048_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_049_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_050_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_051_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_052_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_053_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_054_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_055_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_056_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_057_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_058_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_059_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_060_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_061_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_062_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_063_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_064_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_065_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_066_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_067_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_068_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_069_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_070_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_071_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_072_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_073_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_074_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_075_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_076_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_077_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_078_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_079_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_080_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_081_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_082_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_083_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_084_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_085_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_086_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_087_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_088_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_089_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_090_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_091_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_092_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_093_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_094_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_095_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_096_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_097_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_098_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_099_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_100_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_101_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_102_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_103_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_104_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_105_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_106_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_107_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_108_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_109_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_110_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_111_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_112_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_113_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_114_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_115_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_116_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_117_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_118_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_119_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_120_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_121_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_122_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_123_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_124_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_125_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_126_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_127_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_128_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_129_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_130_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_131_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_132_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_133_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_134_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_135_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_136_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_137_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_138_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_139_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_140_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_141_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_142_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_143_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_144_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_145_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_146_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_147_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_148_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_149_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_150_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_151_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_152_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_153_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_154_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_155_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_156_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_157_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_158_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_159_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_160_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_161_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_162_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_163_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_164_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_166_Image_0001
	Calosc bez korekty_Page_167_Image_0001
	Blank Page



