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Od Autora

Systemy elektroenergetyczne naleza do najbardziej ztozonych uktadow,
jakie spotyka sie we wspodlczesnej technice. Ze wzgledu na wielorakie,
niekiedy nie do korica uSwiadamiane, uzaleznienie zycia codziennego od
energii elektrycznej, poprawny proces jej wytwarzania i dostarczania jest
jednym z istotnych warunkéw stabilnego funkcjonowania wspétcze-
snych spoleczenistw.

Poniewaz stopient integracji tych systeméw i zainstalowane w nich
moce stale rosna, zwiekszaja sie rowniez skutki zachodzacych nieuchron-
nie awarii. Procesy towarzyszgce awariom w rozpatrywanym systemie sg
bardzo szybkie, a ich kontrola moze sie odbywac jedynie za posrednic-
twem odpowiednich urzadzeri automatyki elektroenergetycznej. Rola
tych ukladéw, a takze wymagania stawiane przed producentami i obstu-
gujacym je personelem stale wzrasta.

Wspolczesne urzadzenia automatyki elektroenergetycznej sa budo-
wane w oparciu o uklady mikroprocesorowe. Od chwili pojawienia sie
przed éwieréwieczem pierwszych praktycznych rozwigzan tych uktadéw,
obserwuje si¢ gwattowny rozwéj w zakresie zaréwno stosowanych roz-
wigzan technicznych, jak i proponowanych koncepcji ich funkcjonowania.
Do zrozumienia zasad dziatania takich uktadéw niezbedna jest nie tylko
znajomos$¢ proceséw zachodzacych w systemie elektroenergetycznym, ale
réwniez gruntowna wiedza w zakresie nowoczesnych technik cyfrowego
przetwarzania sygnaléw, metod numerycznych, estymacji parametrow
procesu, a takze metod sztucznej inteligencji.

Ksigzka ta jest proba uzupetnienia skromnej liczby krajowych pozycji
literatury na ten temat. W zasadzie ograniczaja si¢ one do pracy prof. An-
drzeja Wiszniewskiego Algorytmy pomiarow cyfrowych w automatyce elek-
troenergetycznej (WNT, Warszawa 1990), ktéra w zmienionym ukladzie
ukazata sie¢ w 2001 roku (J. Szafran, A. Wiszniewski, Algorytmy pomiarowe
i decyzyjne cyfrowej automatyki elektroenergetycznej, WNT. Warszawa). W
poréwnaniu z ta ostatnig pozycja staralem sie zawrzeé¢ tutaj najnowsze
informacje z zakresu zastosowania, miedzy innymi, modeli zmiennych
stanu do estymacji parametréw sygnatu (estymatory w postaci liniowych
i nieliniowych obserwatoréw stanu) oraz metod sztucznej inteligencji do



pomiaréw, korekeji przetwornikéw pomiarowych i podejmowania decy-
zji w ukladach automatyki elektroenergetycznej. Zamiescitem réwniez
poglebiong analize wpltywu typowych zakldcen, a w szczegélnosci skla-
dowej aperiodycznej, na doktadnosé¢ pomiaru. Krétkie wprowadzenie w
zagadnienia przeksztalceri czasowo-czestotliwosciowych pozwala takze
na ocene mozliwosci zastosowania przeksztalcenia falkowego w omawia-
nej dziedzinie.

W rozdziale 1 umiescilem ogélne informacje na temat zasad organiza-
gji i koncepcji funkcjonowania automatyki elektroenergetycznej, a w
szczegOlnosci zabezpieczenn przekaznikowych. Opisalem podstawowe
kryteria, ktore stuza do detekcji wystapienia zwarcia w strefie nadzoro-
wanej przez zabezpieczenie. Pokrétce przedstawilem takze zjawiska za-
chodzace w przekladnikach zabezpieczeniowych, ktére moga w istotny
spos6b wptywac na doktadnosé¢ pomiaru wielkosci elektrycznych stoso-
wanych w omawianych uktadach. Ten rozdzial jest przeznaczony gtow-
nie dla tych Czytelnikoéw, ktoérzy tylko pobieznie zetkneli sie z problema-
tyka automatyki elektroenergetycznej.

Rozdzial 2 stanowi natomiast wprowadzenie w zagadnienia cyfro-
wego przetwarzania sygnalow. Przedstawilem tam podstawowe pro-
blemy zwiazane z przeksztalceniem Fouriera i jego zwiazkiem z prze-
ksztalceniem Laplace’a i przeksztalceniem .z Omawiam takze konse-
kwencje przetwarzania analogowo-cyfrowego mierzonych sygnatéw.
Duza czeé¢ rozdzialu jest poSwiecona problematyce filtracji cyfrowej,
gdzie zamieszczam kilka przykladéw ilustrujacych sposoby projektowa-
nia i analizy filtrow cyfrowych. W zakoriczeniu podatem krétkie wpro-
wadzenie do zagadnieni przeksztalcenia czasowo-czestotliwosciowego, a
w szczegolnosci przeksztalcenia falkowego. To nowe narzedzie jest coraz
czeéciej stosowane w omawianych tu zastosowaniach.

W rozdziale 3 przedstawilem podstawowe techniki stosowane w szyb-
kich procedurach pomiaru wielkosci elektrycznych. Duzo uwagi poswie-
cam metodzie najmniejszych kwadratow, ktorej r6zne warianty sa pod-
stawa wielu algorytméw stosowanych w automatyce elektroenergetycz-
nej. Opisuje réwniez inne narzedzia uzywane do estymacji parametrow
sygnalu, jak: r6zniczkowanie, wykorzystanie sygnalow przesunietych w
czasie, obserwatory stanu oraz filtry Kalmana.

W rozdziale 4 omawiam podstawowe algorytmy, w ktérych wykorzy-
stuje sie metody przedstawione w rozdziale 3 do estymacji wielkosci kry-
terialnych, takich jak: amplituda pradu lub napiecia, wartoé¢ skuteczna,
moc, impedancja, czestotliwos¢ itp.
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Waznym zaloZzeniem w syntezie omawianych algorytméw pomiaro-
wych jest krétki czas pomiaru (okoto jednego okresu skladowej podstawo-
wej napiecia sieci). W rozdz. 5 omawiam konsekwencje tego zalozenia,
ktére sprowadzaja sie do rozwikltania dylematu: szybciej, czy dokladniej.
Pokazuje tam niektére sposoby korekcji bledéw standardowych metod po-
miarowych, ktére moga prowadzi¢ do efektywnych algorytmow.

W rozdziale 6, ostatnim, przedstawiam problematyke zastosowania
metod sztucznej inteligencji w automatyce elektroenergetycznej. Prezen-
tuje tam skrétowo zagadnienia zwigzane z zastosowaniem systeméw eks-
pertowych, natomiast wiecej uwagi poswiecam wykorzystaniu systemow
rozmytych oraz sztucznych sieci neuronowych.

W wielu miejscach tekstu staratem sie nie pomija¢, niekiedy zawitych,
wyprowadzen algorytméw. Chcialem w ten sposéb dac¢ Czytelnikowi od-
powiedni aparat analityczny, ktéry umozliwi mu uczestniczenie w fascy-
nujacej przygodzie samodzielnego projektowania nowych, doskonal-
szych metod pomiarowych i decyzyjnych. Nie musza by¢ one przeciez
ograniczone do rozwazanych tu zastosowan. Z drugiej strony, najwaz-
niejsze gotowe do stosowania procedury sa podane w postaci wydzielo-
nych algorytmoéw.

Ksiazka, ktéra przedstawiam Czytelnikowi, jest rezultatem moich do-
Swiadczen, ktére zdobywalem w okreslonym Srodowisku zawodowym.
Z calym przekonaniem moge powiedzie¢, ze wszyscy, z ktérymi sie spo-
tykatem z racji kontaktéw zawodowych, sa w jakiej$ mierze jej autorami
i chce im w tym miejscu podziekowaé. Dziekuje przede wszystkim moim
kolegom z Zakladu Automatyki i Sterowania w Instytucie Energoelek-
tryki Politechniki Wroctawskiej za niepowtarzalng atmosfere pracy i ko-
lezeristwa, ktéra wytworzyli. W sposéb szczegdlny chce podziekowac
moim kolegom z zespotu badawczego w skladzie: dr hab. inz. Jan Izy-
kowski ze wspomnianego Zakladu, dr inzZ Bogdan Kasztenny z GE Power
Management (Markham, Kanada) oraz dr inz. Murari M. Saha z ABB
(Véasteras, Szwecja), w ktérym to gronie powstato wiele koncepcji, skta-
dajacych sie na te ksigzke.

Na zakoriczenie chce réwniez podziekowaé profesorowi Jozefowi Kor-
biczowi oraz profesorowi Janowi Machowskiemu za przychylna ocene i

uwagi redakcyjne.
:Eu,To ey /1/«3-» ~

Wroctaw, maj 2002 r.
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kat pomiedzy sasiednim prébkami sygnatu
liczba prébek w okresie podstawowej harmo-
nicznej sygnatu

okres skladowej podstawowej sygnatu

funkcja impulsowa filtru

funkcje impulsowe filtréw sktadowych ortogo-

nalnych
sktadowe ortogonalne sygnatu zespolonego

sktadowe ortogonalne amplitudy zespolonej
amplituda sygnatu
amplituda zespolona sygnatu

okres prébkowania sygnalu

czestotliwosé probkowania

stala czasowa ttumienia skladowej aperiodycz-
nej

pulsacja sygnatu

pulsacja skladowej podstawowej sygnatu
pulsacja wzgledna

sygnal zespolony ciagly

sygnal zespolony dyskretny

funkcja zespolona sprzezona

rzeczywisty sygnat ciggly

sygnal impulsowy

funkcja przejécia filtru (funkcja zespolona)
charakterystyka zerowo-fazowa filtru
obwiednie: gérna i dolna, charakterystyki cze-

stotliwosciowej estymatora amplitudy
impedancje skladowych symetrycznych

rezystancja zwarcia

wektor przestrzenny systemu tréjfazowego
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transformata Fouriera sygnalu x()

transformata Laplace'a sygnatu x(z)
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pulsacja filtru analogowego

macierz, wektor
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Rozdzial 1

WPROWADZENIE
DO ELEKTROENERGETYCZNEJ] AUTOMATYKI
ZABEZPIECZENIOWE]

1.1 Uwagi wstepne

System elektroenergetyczny obejmuje trzy obszary dziatan, ktére wspdl-
nie maja na celu zasilanie odbiorcow w energie elektryczna. Niezaleznie
od zachodzacych ostatnio zmian w technologii wytwarzania energii elek-
trycznej i wprowadzania rynkowych zasad sterowania popytem i podaza
energii, obszary te nadal faczy sie z wytwarzaniem, przesylem i rozdzia-
tem energii elektrycznej. W przewazajacym zakresie odbywa sie to za po-
$rednictwem tréjfazowego systemu pradu przemiennego o ustalonej cze-
stotliwosci znamionowej 50 Hz (w niektérych krajach 60 Hz).

Charakterystyczna cechg procesu, ktéry zachodzi w systemie elektroe-
nergetycznym jest rownowaga pomiedzy wytwarzaniem i odbiorem
energii elektrycznej. Zachwianie tej rownowagi powoduje zaklécenie
pracy systemu, co moze prowadzi¢ do uszkodzenia poszczegélnych
obiektow, a nawet utraty polagczen pomiedzy gtéwnymi jego elementami
(awarii systemowej). Nierownowaga objawia sie w postaci statycznej lub
dynamicznej zmiany czestotliwosci pradu i napiecia. Ta ostatnia wigze
sie z kolysaniem wirnikéw generatoréw w elektrowniach, przez co rozu-
mie sie oscylacyjng zmiane ich predkosci obrotowej. Ze wzgledu na pota-
czenie generatorow z odpowiednimi ukladami napedowymi méwi sie¢ w
takim przypadku o elektromechanicznych stanach przejsciowych sys-
temu. W celu zachowania réwnowagi systemu, zapewnienia optymal-
nych warunkéw jego pracy oraz wymuszenia odpowiedniej wymiany
energii w systemach potaczonych, stosuje sie r6zne uklady kontrolne,
ktore tworza automatyke elektroenergetyczng (systemowa).
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W przypadku zmiany konfiguracji sieci, wywolanej przelaczeniami
lub zdarzeniami awaryjnymi, w obwodach elektrycznych zachodza pro-
cesy elektromagnetyczne, ktérych gwattownosé zalezy od parametréw
tych obwodéw i mocy odpowiednich Zrédetl. Typowymi przyczynami ta-
kich zakloécen sa zwarcia, w wyniku ktérych moga wystapic¢ prady, prze-
kraczajace nawet stukrotng warto$¢ pradu znamionowego. Dynamiczne
i cieplne dziatania takich pradéw moga spowodowac olbrzymie szkody,
jesli zwarcie nie zostanie w pore wytaczone. Ponadto, zwarcie w systemie
przesylowym powoduje gwaltowna nieréwnowage mocy catego sys-
temu, co moze prowadzi¢ do utraty jego stabilnosci dynamicznej, a w
konsekwencji, nawet do awarii systemowej. Szybka lokalizacja zwarcia i
wylaczenie zwartego odcinka systemu jest podstawowym zadaniem za-
bezpieczen zwarciowych.

Koncepcje zabezpieczerr elektroenergetycznych byly doskonalone
wraz z rozwojem systemu. Zaczynajac od bezpiecznikéw topikowych
(ktére nadal sa z powodzeniem stosowane, zwlaszcza w obwodach ni-
skiego napiecia), powstaly zlozone zabezpieczenia przekaznikowe, za
ktére uzytkownicy sa gotowi zaplaci¢ catkiem spore kwoty. Réwnolegle
rozwinela sie galaz wiedzy i praktyki inzynierskiej, ktéra zajmuje sie za-
gadnieniami projektowania przekaznikéw i systemoéw zabezpieczenio-
wych, okreslania koncepcji dzialania zabezpieczen, ich koordynacji, testo-
wania, analizy dzialania oraz problemami normalizacyjnymi. W polskiej
literaturze cata te problematyke przyjeto okresla¢ terminem Elektroener-
getyczna Automatyka Zabezpieczeniowa (EAZ) [29], [35], [40], [43].

W niniejszym rozdziale podane sg ogélne informacje z zakresu zaklo-
cenn w systemie elektroenergetycznym, koncepcji funkcjonowania ukla-
déw automatyki zabezpieczeniowej, ich struktury i niektérych parame-
trow technicznych. Przedstawiono takze podstawowe kryteria stosowane
w przekaznikach zabezpieczeniowych do wykrywania rodzaju i miejsca
wystgpienia zaklocenia.

1.2  Zakldcenia w systemie elektroenergetycznym

1.2.1 Pojecia podstawowe

Z punktu widzenia podstawowych funkgcji rozpatrywanych tu ukladéw
automatyki, najistotniejsze znaczenie majg zakl6écenia w postaci zwaré w
elementach systemu elektroenergetycznego. Stopierr zagrozenia wywo-
tany wystgpieniem zwarcia zalezy od energii uwalniajacej si¢ w
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obwodzie zwarciowym. Decyduja o tym dwa parametry: wartos¢ napie-
cia ekwiwalentnego Zrédla zasilajacego miejsce zwarcia oraz wartos¢ za-
stepczej impedancji petli zwarciowej. Do analizy warunkéw dziatania za-
bezpieczeni, obwéd elektryczny utworzony w wyniku zwarcia jest dzie-
lony na dwie czesci (rys. 1.1): system zasilajacy z ekwiwalentnym Zro-
dlem napiecia E iimpedancja sytemu Z; oraz petla zwarciowa, charak-
teryzowana przez impedancje pomiedzy miejscem zainstalowania prze-
kaznika a punktem zwarcia Z, i rezystancje zwarcia R, (najczesSciej
przyjmuje sie, ze impedancja zwarcia ma tylko skladowa rzeczywistg).
Impedancja ekwiwalentnego zrédia przylaczonego do danych szyn jest
najczesciej charakteryzowana za pomoca warto$ci mocy zwarcia tréjfazo-
wego  bezposredniego (z  zerowa  rezystancja  przejscia)
Sy = J3U vl =Ux / Zg, gdzie U, jest napieciem znamionowym na szy-
nach (wartos¢ skuteczna napiecia miedzyprzewodowego), a I, jest war-
toscia skuteczng pradu zwarcia tréjfazowego. Moc zwarciowa na szynach
stacji elektroenergetycznej jest bardzo waznym parametrem, na podsta-
wie ktérego, miedzy innymi, dobierane sa zainstalowane tam wylgczniki.
Sterowane przez zabezpieczenia wylaczniki musza szybko, pewnie i bez
uszkodzenia wylacza¢ maksymalny spodziewany prad zwarciowy.

Punkt . Punkt zwarciowy
7 zabezpieczeniowy 7

| S
|- —

Es @ U Ry

Rys. 1.1. Schemat zastepczy obwodu zwarciowego

W przypadku systemu tréjfazowego, zastepczy obwod zwarciowy po-
winien uwzglednia¢ rodzaj zwarcia: jednofazowe (faza—ziemia), mie-
dzyfazowe, miedzyfazowe z ziemia lub tréjfazowe. W maszynach elek-
trycznych moga wystapic¢ rowniez zwarcia zwojowe. Analize komplikuje
takze ewentualne zZrédlo zasilania umieszczone z przeciwleglej strony ob-
wodu zwarciowego. Do reprezentacji takich obwodéw zwarciowych sto-
suje sie r6zne metody przeksztalcenia obwodu tréjfazowego, prowadzace
do uproszczenia zapisu odpowiednich réwnan. Powszechnie stosuje sie
w tym celu przeksztalcenie sktadowych symetrycznych lub sktadowych
0, a, p [6],[18], [21], [34].
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Techniki stosowane w automatyce zabezpieczeniowej do identyfikacji
i likwidacji awarii musza uwzglednia¢ rézne cechy obserwowanego
zwarcia. Niektére z nich sg zwigzane z charakterem zabezpieczanego
obiektu, inne wynikajg ze sposobu przebiegu zdarzenia. Z tego punktu
widzenia zwarcia mozna podzieli¢ na dwie nastepujace kategorie.
¢ Pod wzgledem spodziewanej wartosci pradu zwarciowego:

- Zwarcia wielkoprgdowe, ktérych warto$ci moga wielokrotnie przekra-
cza¢ wartoéci znamionowe pradéw lub dopuszczalne obcigzenia ele-
mentéw systemu [35]. Sg to przede wszystkim zwarcia miedzyfazowe
lub zwojowe. W sieciach tréjfazowych pracujacych z uziemionym
punktem neutralnym dotyczy to takze zwaré doziemnych.

- Zwarcia doziemne malopradowe, ktére wystepuja w sieciach pracuja-
cych z izolowanym lub posrednio uziemionym punktem neutralnym
[29], [35]. W takim przypadku impedancja petli zwarciowej ma zazwy-
czaj charakter pojemnosciowy (zasadnicza czes¢ pradu doziemienia za-
myka sie przez pojemnosci elementéw sieci), a wartos¢ tego pradu jest
niewielka. Niekiedy dopuszczalna jest w tych warunkach dtuga praca
ukladu, jednak zachodzace przy tym procesy (niszczenie izolacji) po-
woduja powolng degradacje jego elementéw lub powstanie zwar¢ mie-
dzyfazowych.

¢ Pod wzgledem przebiegu zjawiska:

- Zwarcia trwale, ktére s3 wynikiem ewidentnego uszkodzenia izolacji,
przerwania i upadku przewodu lub bledéw obstugi. Zwarcia trwate
wielkopradowe musza by¢ jak najszybciej zlokalizowane i wylgczone.

- Zwarcia przemijajgce sa inicjowane przez takie czynniki, jak chwilowe
przepiecia lub pogorszenie stanu izolacji i moga by¢ usuniete lub za-
nikngé samoczynnie po ich ustapieniu. Typowymi przyczynami takich
zwar¢ jest uderzenie pioruna, upadek galezi lub obecnos¢ zwierzat
(ptakéw, gryzoni). Do przywrécenia zasilania po wylaczeniu zwarcia
przemijajacego stosuje sie Automatyczne Powtérne Zalaczenie (SPZ)
(ang. automatic reclosing). Po kroétkiej przerwie po wylaczeniu zwarcia
przez zabezpieczenie (w czasie ktérej moze nastapi¢ dejonizacja ob-
szaru zwiazanego z lukiem zwarciowym) nastepuje ponowne zalacze-
nie obwodu. Jesli zwarcie nie ustapilo, to wylacznik jest ponownie
otwierany.

Oproécz zwaré wystepuja rowniez inne zakiécenia w systemie elektroe-
nergetycznym. Niektére z nich wymagaja interwencji zabezpieczeni prze-
kaznikowych (jak chociazby przeciazenia elementéw systemu, czy praca
niepelnofazowa); inne moga miec istotny wptyw na prace systemu i zwia-
zanych z nim ukltadéw automatyki (odchylenia czestotliwosci, kotysanie
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mocy i inne). Ponizej pokrétce przedstawione sa te zakldcenia, ktérym
towarzysza typowe stany przejéciowe pradéw i napieé. Analiza takich
przebiegow jest podstawg formutowania modeli sygnalowych w procesie
syntezy algorytméw pomiarowych uktadéw automatyki elektroenerge-
tycznej.

Analiza zjawisk przejSciowych w systemie elektroenergetycznym jest
prowadzona w oparciu o modele poszczegdlnych elementéw systemu i
réwnan powigzan wynikajacych z teorii obwodoéw. Problemy te sg szcze-
gotowo omawiane w literaturze specjalistycznej [4], [6], [21], [23], [34].
Nalezy podkresli¢, ze do celéw analizy i projektowania uktadéw automa-
tyki elektroenergetycznej powszechnie stosuje sie technike komputero-
wego modelowania zjawisk przejsciowych w ukladach elektroenerge-
tycznych [10]. Modele takie pozwalaja dostatecznie wiernie odtworzy¢
procesy zachodzace w analizowanym systemie, a takze w poszczegdl-
nych elementach wspoétpracujacego z nim ukladu automatyki.

1.2.2 Zwarcia w systemie przesylowym

Doboér i warunki pracy ukladéw automatyki elektroenergetycznej zaleza
w duzym stopniu od konfiguracji systemu. W przypadku sieci przesyto-
wych jest to zazwyczaj system zamkniety (rys. 1.2a), rzadziej promie-
niowy, z jednostronnym zasilaniem (rys. 1.2b).

4 B

Rys. 1.2. Konfiguracja systemu przesylowego: sie¢ zamknieta (a)
oraz sie¢ promieniowa (b)

Charakterystyczna cecha sieci przesylowej jest bezposrednie uziemie-
nie punktu neutralnego. Konsekwencja tego jest niska impedancja petli
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zwarcia doziemnego i ograniczenie zwigzanych z tym przepie¢ w fazach
zdrowych. Ilustruje to ponizszy przyklad.

Przyktad 1.1. Zbadac¢ prady i napiecia towarzyszace zwarciu L1-E w syste-
mie przesylowym 400 kV, ktérego schemat zastepczy jest po-
kazany na rys. 1.3. Parametry systemu sa podane na rysunku;
rezystancja zwarcia R =2Q . Punkt zwarciowy jest oddalony

0 32 km od stacji A.

Do analizy przebiegu pradéw i napie¢ zwigzanych z rozpatrywanym zwarciem
zostal zastosowany program EMTP [10]. Linia jest reprezentowana w postaci mo-
delu o parametrach roztozonych z zalozeniem, Ze jest ona transponowana — mo-
del Clarke [2]. Przyjeto krok modelowania AT =30 ps.

A F 400KV, =160 km

S o

Z',,=0,275+j1,027 2 /km

Z,0=2328+26 40 Z,,=0,0267+0315Q/km 7 =2,625+{32,80
Z4,,=1,310+j15,0Q B:LO=2,67 uS/km Z5,=1,815+20,5Q
E,,=410 kV £30° B,,=4,08 uS/km Eg,=410 kV £40°

Rys. 1.3. Schemat zastepczy fragmentu systemu przesylowego 400 kV

Uzyskane przebiegi napie¢ i pradéw, obserwowane w stacji A sa pokazane na
rys. 1.4. Zwarcie nastepuje w czasie 7, =20 ms. Wida¢ intensywny stan przej-
sciowy w przebiegach napieciowych, co jest zwigzane z tym, ze napiecie u,;; w
momencie zwarcia miato duzg wartoé¢ i nastepuje roztadowanie energii pojem-
nosciowej. Dzigki sprzezeniu miedzy fazami systemu tréjfazowego, proces ten
przenosi sie takze na fazy zdrowe. Przebiegi pradéw sa w tym czasie znacznie
mniej odksztalcone — mozna jedynie zaobserwowac obecnosé¢ ttumionej sktado-
wej statej w pradzie zwartej fazy.

Nalezy zauwazy¢, ze analizowane przebiegi w formie pokazanej na rys. 1.4 nie

sa dostepne przez cztony pomiarowe zabezpieczenn z dwoéch podstawowych

wzgledow:

- w obwodach wejsciowych zabezpieczerr znajduja sie przektadniki po-
miarowe, ktére maja na ogét dolnoprzepustowq charakterystyke wid-
mowa (odnosi sie to zwlaszcza do pojemnosciowych przekladnikoéw
napieciowych);

- czestotliwoé¢ probkowania, stosowana we wspoétczesnych uktadach
automatyki elektroenergetycznej, waha sie w granicach 16 —64 prébek
w okresie podstawowej harmonicznej napiecia, co dla systemu o cze-
stotliwosci 50 Hz odpowiada czestotliwosci probkowania 800-3200 Hz;
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analogowe filtry odcinajace w torach pomiarowych zawezaja to widmo
jeszcze ponad dwukrotnie (p. 2.2).
W rezultacie, przebiegi na wejéciu cyfrowego ukladu pomiarowego sa znacznie
mniej odksztalcone w poréwnaniu z tymi z rys. 1.4.
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Rys. 1.4. Przebiegi napie¢ (a) i pradéw (b) obserwowane w stacji A

Powyzsze uwagi odnosza sie rowniez do danych rejestrowanych przez rejestra-
tory przebiegéw zwarciowych. W tym jednak przypadku czestotliwosé probko-
wania jest zazwyczaj znacznie wieksza: 5-10 kHz. o

Podobne zjawiska wystepuja réwniez w odniesieniu do zwar¢ mie-
dzyfazowych. Mozna woéwczas oczekiwaé nawet wiekszych wartosci
pradow zwarciowych, gdyz na ogét, zaré6wno w liniach kablowych, jak i
w liniach napowietrznych, impedancja przewodu powrotnego dla zwar-
cia doziemnego (plaszcz kabla lub ziemia) jest wigeksza od impedancji
przewodu fazowego. W konsekwencji, wszystkie zwarcia (jednofazowe i
miedzyfazowe) w systemie przesylowym maja charakter zwaré¢ wielko-
pradowych.

Na schematach z rys. 1.2 pokazane sa wszystkie podstawowe elementy
systemu przesylowego. Z punktu widzenia automatyki elektroenerge-
tycznej, na uwage zastuguja zwlaszcza dwa z nich: linia réwnolegta CD
oraz linia AB z szeregowa kompensacja pojemnosciowq. Pierwsza z nich
wymaga specyficznego podejscia do rozwiazania uktadéw zabezpiecze-
niowych (a takze lokalizatoréw miejsca zwarcia) ze wzgledu na wystepu-
jace sprzezenie pojemnosciowe i indukcyjne pomiedzy obwodami obu
rownolegtych linii, a takze zmienne warunki jej pracy (przy mozliwym
wylaczeniu jednej linii). Szeregowa kompensacja pojemnosciowa w li-
niach jest stosowana w celu zwiekszenia ich zdolnosci przesylowej i po-
prawy warunkoéw stabilnej pracy systemu (kondensatory wprowadzone
we wszystkich fazach linii zmniejszaja jej reaktancje). Niestety, w
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rezultacie otrzymuje sie uklad, ktérego charakterystyki zarowno w stanie
ustalonym jak i w warunkach stanu przejéciowego po wystapieniu zwar-
cia, niekiedy znacznie r6znia sie od podobnych parametréw wystepuja-
cych w tradycyjnym systemie. To znacznie komplikuje odpowiednie roz-
wigzania ukladéw automatyki elektroenergetycznej [5], [28], [35]. W kra-
jowym systemie elektroenergetycznym nie wystepuja linie z szeregowa
kompensacja pojemnosciow3.

1.2.3 Zwarcia doziemne w sieciach rozdzielczych

W sieciach rozdzielczych érednich napiec¢ (SN) (o napieciu znamionowym
w zakresie 1-60 kV) punkt neutralny systemu tréjfazowego nie jest bez-
posrednio uziemiony, co jest przede wszystkim podyktowane wymaga-
niami ochrony przeciwporazeniowej. Uzwojenia transformatoréw na
tym napieciu sg zazwyczaj potaczone w trojkat. Woéwczas sie¢ jest catko-
wicie izolowana od ziemi. W ogélnym przypadku, do ustalenia warun-
kéw pracy punktu neutralnego sa stosowane dodatkowe transformatory
uziemiajace, ktére stuza rowniez do zasilania potrzeb wilasnych stacji
(transformator Tz na rys. 1.5a). Punkty gwiazdowe tych transformatoréw
sg uziemione przez rezystancje lub dtawik indukcyjny (cewke gasikowa),
co ogranicza prad zwarcia doziemnego w zakresie od kilku do kilkuset
amperow [17], [29].

A a) b)
. 1 11
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3 13
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Rys. 1.5. Schemat zastepczy sieci SN (a) oraz rozptyw pradéw podczas
doziemienia jednej fazy (b)

Wielko$¢ i charakter pradu doziemienia, a takze pradu ptynacego w
punkcie gwiazdowym transformatora uziemiajacego zalezy od charak-
teru i wielkosci impedancji Z, . W przypadku sieci z izolowanym punk-
tem neutralnym (Z, = «), prad doziemienia w calosci zamyka sie przez
pojemnosci doziemne (i miedzyfazowe) faz zdrowych uszkodzonej linii i
pozostatych linii w sieci. W sieciach SN kompensowanych punkt
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neutralny jest polaczony z ziemia poprzez dlawik kompensacyjny (
Zy = Xy ), tak, ze prad indukcyjny plynacy przez punkt gwiazdowy réw-
nowazy prad pojemnosciowy faz zdrowych i prad zwarciowy jest bliski
zera (odnosi sie to do podstawowej harmonicznej pradu i zalezy to od
stopnia kompensacji). W przypadku uziemienia rezystancyjnego (
Zy =Ry ) prad zwarcia doziemnego jest ograniczany do kilkuset ampe-

row. Wszystkie te przypadki zaliczane sa do grupy zwaré¢ doziemnych
matopradowych.

Typowe przebiegi napiec i pradow towarzyszacych doziemieniu jed-
nej fazy w sieci SN pracujacej z izolowanym punktem neutralnym sa po-
kazane na rys. 1.6. Wida¢, ze wystepujacy w tym przypadku stan przej-
Sciowy jest intensywny i krétkotrwaty.
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Rys. 1.6. Przebieg napie¢ (a) i pradéw (b) w linii SN podczas doziemienia
fazy L1.

Powstajace oscylacje pradéw sa wynikiem rozladowania zastepczych po-
jemnosci zwartej fazy i tadowania pojemnosci faz zdrowych. Amplitudy
i relacje fazowe przebiegéw pradowych przed i po zwarciu réznia sie



24 1 Wprowadzenie do elektroenergetycznej automatyki zabezpieczeniowej

nieznacznie. Istotne réznice wystepuja natomiast w amplitudach napiec¢
fazowych. Czynnik ten nie mozna jednak wykorzysta¢ do identyfikacji
zwartej linii, gdyz dotyczy on w réwnym stopniu wszystkich linii przy-
taczonych do wspélnych szyn rozdzielni. Pokazane przebiegi moga by¢
znacznie bardziej ztozone jeéli zachodzi charakterystyczne dla tego typu
sieci zwarcie o tuku przerywanym. Woéwczas przedstawiony proces
przejéciowy moze by¢ inicjowany w kazdym pélokresie napiecia zasilaja-
cego miejsce zwarcia doziemnego.

Duza réznorodnosé warunkéw pracy sieci SN, ich zmienna konfigura-
cja, zmienne obcigzenie i czeste przelaczenia sprawiaja, Ze zjawiska przej-
Sciowe towarzyszace zwarciom mogga sie znacznie r6zni¢ od siebie. Po-
nadto, obszary zjawisk zwigzanych ze zwarciami doziemnymi czesto na-
ktadaja sie na obszary stanéw przejSciowych towarzyszacych przelacze-
niom eksploatacyjnym lub normalnej pracy nieliniowych odbioréw. To
znacznie utrudnia jednoznaczna identyfikacje zwar¢ doziemnych w tego
typu sieciach i nadal jest duzym wyzwaniem dla konstruktoré6w automa-
tyki zabezpieczeniowej tych obiektow [17], [29], [35].

Nalezy zauwazy¢, ze zwarcia miedzyfazowe w sieciach SN nie odbie-
gaja swoim charakterem od zwaré¢ w liniach przesytowych i réwniez na-
leza do grupy zwar¢ wielkopradowych.

1.24 Zwarcia w maszynach elektrycznych

Zwarcia w uzwojeniach maszyn elektrycznych (transformatoréw, gene-
ratoréw i silnikow) sa wynikiem zniszczenia ich izolacji. Jesli chodzi o
zwarcia doziemne (miedzy faza i obudows, rdzeniem stojana lub wir-
nika), to podobnie jak w sieciach, ich charakter zalezy od sposobu uzie-
mienia punktu neutralnego odpowiedniego uzwojenia maszyny [42]. Sie¢
zwigzana z uzwojeniem stojana generatora pracuje zazwyczaj w podob-
nych warunkach, jak omawiane powyzej sieci SN, to znaczy, nie jest bez-
posrednio uziemiona. Uszkodzenia izolacji wspétczesnych generatorow
zdarzaja si¢ niezwykle rzadko, jednak zwigzane z tym awarie potagczone
sa z duzymi kosztami [42].

Groznymi w skutkach sa réwniez zwarcia zwojowe, gdyz towarzysza
im duze prady, ktére sa trudne do identyfikacji na drodze pomiaru wiel-
kosci elektrycznych na zaciskach maszyny. Ilustruje to ponizszy przykiad.

Przykitad 1.2. Przeprowadzi¢ analize pradéw podczas zwarcia zwojowego
w transformatorze.

Do analizy wybrano transformator Ydl 115/22 kV o mocy znamionowej 32
MVA. Badanie zostalo przeprowadzone na modelu wykonanym za pomoca
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Rys. 1.7. Schemat zastepczy analizowanego
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programu EMTP. Schemat anali-
zowanego systemu jest pokazany
na rys. 1.7a. Model zostat przygo-
towany w formie transformatora
tréjuzwojeniowego, co umozliwia
dzielenie uzwojen w celu symula-

¢ji zwarcia czesci zwojow [19].

Przyjeto, ze zwarte zostaje 8%
uzwojenia fazy L1 polaczonego w
gwiazde (rys1.7b). Nalezy jednak
zaznaczy¢, ze wewnetrzna struk-
tura transformatora nie jest od-
zwierciedlona w modelu (co

systemu (a) oraz schemat potaczen uzwojeri wplywa na rozklad pola magne-
transformatora z zaznaczonym miejscem

zwarcia (b)

tycznego uzwojenia) i powyzszy
udzial zwartych zwojéw nalezy
traktowac jedynie orientacyjnie.

Nie wplywa to jednak na ogélny obraz zjawiska. Przyjeto, ze rezystancja zwarcia
jest reprezentowana opornikiem o wartosci 0,1Q.

Przebiegi pradéw po obu stronach transformatora podczas analizowanego zwar-

cia jest pokazany na rys. 1.8. Jest tam réwniez pokazany przebieg pradu i, w

miejscu zwarcia (rys. 1.8a).
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Rys. 1.8. Przebiegi pradéw w transformatorze podczas zwarcia zwojowego

Mozna zauwazy¢, ze amplituda tego pradu wielokrotnie przekracza amplitudy
pradéw obserwowanych na zaciskach transformatora. Jesli wzia¢ pod uwage
fakt, ze prady transformatora moga sie znacznie zmienia¢ wraz ze zmiang jego
obcigzenia, to fatwo zauwazy¢, ze analizowane zwarcie, ktére szybko prowadzi
do zniszczenia uszkodzonego uzwojenia, jest trudne do identyfikacji na drodze
bezposredniego pomiaru na zaciskach transformatora. o
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Zwarcia w poblizu generatoréw charakteryzuja sie duzymi pradami.
Ze wzgledu na maly udzial rezystancji w impedancji obwodu zwarcio-
wego, w przebiegach tych pradéw moga wystepowac skladowe aperio-
dyczne o dlugich czasach zanikania. Ponadto, na przebieg tych pradéw
maja wplyw state czasowe obwoddéw schematu zastepczego generatora
oraz oddziatywanie uktadu automatycznej regulacji wzbudzenia (ARW)
oraz, w diuzszym okresie, ukladu regulacji predkosci obrotowej turbiny.
Typowy przebieg pradu jednej fazy generatora w przypadku tréjfazo-
wego zwarcia na jego zaciskach jest pokazany na rys. 1.9. Przebieg ten
uzyskano z modelu generatora 265 MVA, 24 kV z wlaczonym ukladem
regulacji wzbudzenia i predkosci obrotowej turbiny. Wida¢ duzy udziat
skladowej nieokresowej z dlugim czasem zanikania. Jej amplituda po-
czatkowa zalezy od fazy napiecia w momencie zwarcia. W analizowanym
okresie nastgpita zmiana predkosci obrotowej o okoto 5% i jej wptyw nie
jest zauwazalny. Pokazany przebieg moze sie r6zni¢ w zaleznosci od spo-
sobu zasilania regulatora wzbudzenia [18], [23].

i, KA
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o
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Rys. 1.9. Przebieg pradow jednej fazy podczas zwarcia tréjfazowego
na zaciskach generatora

W przypadku maszyn wirujacych bardzo groZne nastepstwa moga
miec¢ zaklécenia w ich sasiedztwie, ktére prowadza do niesymetrycznego
zasilania (w przypadku silnikéw) lub obcigzenia (w przypadku genera-
toréw). Tego typu zaklécenia moga powodowacé wystepowanie duzych
pradow kolejnosci przeciwnej w uzwojeniu stojana generatora lub sil-
nika, co powoduje pojawienie si¢ w zamknietym obwodzie wirnika (a
takze w jego rdzeniu) pradéw o podwdjnej czestotliwosci. Zwloka w wy-
taczeniu maszyny pracujacej w takich warunkach szybko prowadzi do jej
trwaltego uszkodzenia. Ponizszy przyktad podaje konsekwencje takiego
zdarzenia, ktére mialo miejsce w jednej z krajowych elektrowni.
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Przyktad 1.3. Opisywane zdarzenie miato miejsce podczas préby plano-
wego wylaczenia generatora z pracy. Bledne dzialanie wy-
tacznika i brak wlasciwych rozwigzan w zakresie automatyki
zabezpieczeniowej, doprowadzilo do awarii generatora i cal-
kowitego zniszczenia bloku elektrowni o mocy 235 MVA [22].
Schemat ukladu z wyszczegélnieniem elementéw, ktére
mialy istotny wplyw na przebieg awarii, jest pokazany na rys.
1.10.

Dokladny przebieg zdarzenia jest trudny do odtworzenia, gdyz istotne dla
sprawy parametry nie byly rejestrowane lub wyniki rejestracji ulegty zniszcze-
niu. Zgromadzone dane pozwolily jednak zrekonstruowac¢ awarie na podstawie
przeprowadzonych symulacji [22]. Uzyskane przebiegi wartosci skutecznych
pradow skladowej zgodnej i przeciwnej generatora sa pokazane na rys. 1.11.
Przebieg zdarzen mozna podzieli¢ na nastepujace etapy.

Yd11
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Rys. 1.10. Schemat polgczenia generatora z rozdzielnig 220 kV

Etap 1. W celu wylaczenia z pracy generatora, jego obcigzenie zostalo zreduko-
wane do wartosci bliskiej zeru (jest to sygnalizowane przez uklad kontroli kie-
runku przeplywu mocy czynnej).

Etap 2. Odlaczenie generatora od sieci nastepuje za posrednictwem wylacznika
W, ktéry znajduje sie w rozdzielni 220 kV, odleglej od elektrowni o 23 km. Ob-
sluga podala sygnat na wylaczenie, a stan wylaczenia zostat nastepnie potwier-
dzony przez odpowiedni uktad kontrolny. Niestety, ze wzgledu na uszkodzenie
wylacznika, styki fazy L3 nie zostaly rozwarte. Ten fakt nie byl sygnalizowany
obstudze bloku w elektrowni.

Etap 3. Wylaczenie wzbudzenia generatora. Po tej czynnoéci, napiecie na odta-
czonym generatorze powinno zanikna¢. Tak sie jednak nie stalo, gdyz generator
pozostal polaczony z systemem poprzez faze L3 linii i transformator blokowy.
Ze wzgledu na sposéb polaczenia uzwojent transformatora blokowego (Yd), ge-
nerator byt w tym etapie zasilany dwiema fazami i pracowat jako silnik asyn-
chroniczny z niesymetrycznym zasilaniem. Laczy sie to z wystapieniem w ma-
szynie duzej wartosci pradu sktadowej przeciwnej. Prowadzi to do szybkiego
nagrzewania sie zelaza i uzwojen generatora.

Etap 4. Obstuga widzac za poérednictwem przyrzadéw pomiarowych, ze gene-
rator pozostaje obcigzony, zastosowala procedure jego awaryjnego wytaczenia.
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Polegata ona w tym przypadku, na zalaczeniu zwieracza ZW, co spowodowalo
sztuczne zwarcie doziemne fazy L1 linii i w nastepstwie, jej wylaczenie przez
zabezpieczenie za posrednictwem wylacznika W. Ze wzgledu jednak na nie-
sprawnos¢ wylacznika, jego stan nie ulegl zmianie. Ten etap charakteryzuje sie
skomplikowanym uktadem potaczen na odcinku generator-transformator-roz-
dzielnia ze zwarciem doziemnym przez zwieracz. Zwarcie to nie zostaje wyla-
czone przez zabezpieczenia znajdujace sie w rozdzielni, ze wzgledu na niespraw-
nos$¢ wylacznika generatora i brak tak zwanej lokalnej rezerwy wytgcznikowej. Jest
to automatyka, ktéra w tym przypadku, po stwierdzeniu obecnosci pradu w jed-
nej fazie linii pomimo 'otwarcia wylacznika', moglaby spowodowa¢ odtaczenie
rozpatrywanego bloku od innych Zrédet zasilania, znajdujacych sie w systemie.
Stosunkowo maty prad ptynacy w jednej fazie linii w kierunku generatora (zasi-
lanie miejsca zwarcia odbywa sie poprzez uzwojenia transformatora - rys. 1.10)
okazat sie dla niego zgubny, gtéwnie ze wzgledu na bardzo niszczacg prace przy
niesymetrycznych pradach.
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Rys. 1.11. Amplitudy skladowej zgodnej i przeciwnej pradéw generatora

Gwaltowne nagrzewanie si¢ wirnika doprowadzito do rozluznienia mocowania
uzwojen i catkowitego zniszczenia generatora, turbiny i pobliskiego otoczenia. o

Przyklad ten pokazuje, jak wazne w automatyce elektroenergetycznej
sa zagadnienia nie tylko poprawnej konstrukcji poszczegélnych urza-
dzen, ale takze odpowiednie rozwigzania uktadowe i diagnostyka.
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1.3  Zadania elektroenergetycznej automatyki
zabezpieczeniowej

1.3.1 Zadania automatyki eliminacyjnej

Poszczegodlne elementy systemu elektroenergetycznego sa projektowane
przy zalozeniu, ze warunki ich pracy beda zblizone do znamionowych.
Odstepstwa od tych zalozerr moga prowadzi¢ do katastrofalnych skut-
kow. Szczegolnie grozne sa zwarcia wielkopradowe, ktére prowadza do
wystapienia pradéw wielokrotnie przekraczajacych wartosci znamio-
nowe. Poprawne zaprojektowanie elementéw systemu, jego nalezyta eks-
ploatacja z zachowaniem przez obsluge wymaganych procedur, znacznie
redukuje prawdopodobieristwo wystapienia awarii, ale nie eliminuje ich
catkowicie.

Zadaniem elektroenergetycznej automatyki zabezpieczeniowej jest
szybkie wykrycie awarii jak najblizej miejsca jej wystapienia i jej odsepa-
rowanie od reszty systemu za pomoca wylacznikéw, w jak najkrétszym
czasie. Opisana funkcja jest zadaniem tak zwanej automatyki eliminacyj-
nej, ktorej dziatania obejmuja przede wszystkim zwarcia, gdyz posred-
nictwo personelu w likwidacji takich awarii nie moze by¢ brane pod
uwage. W wielu jednak przypadkach interwencja nie musi zachodzi¢ na-
tychmiast, gdyz dozwolona jest praca uktadu z obnizonymi parametrami,
na przyklad, z obnizona rezystancja izolacji. W takim przypadku dziata-
nie ukladu automatyki sprowadza sie do sygnalizacji wystapienia okre-
Slonego stanu lub sporzadzenia odpowiedniego raportu.

Nalezy podkresli¢, ze zadaniem rozpatrywanych tu uktadéw jest ogra-
niczenie skutkéw awarii, a nie przeciwdzialanie wystapieniu samych za-
grozen. Réwniez wazna rolg zabezpieczen przekaznikowych jest ograni-
czenie wynikajacych z awarii zagrozen dla obstugujacego personelu i in-
nych ludzi.

1.3.2 Funkcje dodatkowe przekaznikéw zabezpieczeniowych

Uklady automatyki zabezpieczeniowej podejmuja decyzje na podstawie
zgromadzonych informacji o przebiegu zaktécenia. Te informacje sa bar-
dzo cenne dla podejmowania dziatan profilaktycznych i serwisowych. W
celu ich wykorzystania, nowoczesne uktady zabezpieczen realizuja takze
dodatkowe funkcje, z ktérych najwazniejsze to:

- rejestracja zaklocen,
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- lokalizacja miejsca zwarcia,

- monitorowanie zuzycia wylacznikow.

W przypadku przekaznikéw cyfrowych rejestracja zaklocen jest prosta w
realizacji. Przebiegi pradéw i napiec s rejestrowane z zapisem czasu rz-
nych zdarzen w stacji elektroenergetycznej, co ulatwia okreslenie przy-
czyny wystgpienia zaklécenia.

Lokalizatory miejsca zwarcia sg czesto standardowym wyposazeniem
przekaznikéw do zabezpieczeni linii elektroenergetycznych. Czas wyko-
nywania odpowiednich obliczeri, prowadzacych do okreslenia odlegtosci
do miejsca zwarcia nie jest w tym przypadku krytyczny, wobec czego
moga by¢ stosowane bardzo wyrafinowane algorytmy, pozwalajace zre-
dukowac btad oceny do ok. 1% [15]. Informacja o miejscu wystgpienia
zwarcia trwalego pozwala ekipie naprawczej szybko usuna¢ uszkodze-
nie.

Zuzycie wylacznikéw jest, miedzy innymi, funkcja liczby wytaczen
oraz wartosci przerywanych pradéw. Obie te wielkoSci mozna tatwo re-
jestrowac w przekazniku, ktéry steruje danym wylacznikiem.

Nalezy zauwazy¢, ze wraz z rozwojem technologii mikroprocesoro-
wych, wzrasta liczba zadarn dodatkowych, realizowanych przez trady-
cyjne przekazniki zabezpieczeniowe.

1.4 Koncepcja zabezpieczen przekaznikowych

1.4.1 Struktura systemu zabezpieczen

Mowiac o zabezpieczeniu jakiego$ obiektu elektroenergetycznego nalezy
rozrézni¢ uktad (system) zabezpieczenn od przekaznika zabezpieczenio-
wego (ang. relay). Elementy systemu zabezpieczeni sa pokazane na rys.
1.12. W ogélnym przypadku, sygnaly pomiarowe moga pochodzi¢ z kilku
jedno- lub tréjfazowych zestawoéw przektadnikéw pradowych i napiecio-
wych, a wyjécie przekaznika moze by¢ podawane na kilka grup wytacz-
nikéw tréjfazowych. Przyklad takiej struktury zabezpieczenia jest po-
dany na rys. 1.13. Odnosi sie to do struktury zabezpieczenia réznicowego
transformatora tréjuzwojeniowego. Prady sa mierzone ze wszystkich
stron transformatora, a decyzja zabezpieczenia jest rowniez przekazy-
wana na znajdujace sie tam wylaczniki.

Widoczna na rys. 1.12 bateria jest niezaleznym Zrédlem energii elek-
trycznej, ktére umozliwia funkcjonowanie zabezpieczeni (lacznie z nape-
dem wylacznika), niezaleznie od warunkéw zasilania obiektu.
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pieczenie oznacza podanie sygnatéw wytaczajacych wszystkie wyltacz-
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pieczeniowym wprowadza sie podzial zabezpieczenn na zabezpieczenia
podstawowe (ang. primary protection) oraz rezerwowe (ang. back-up protec-
strefy ochrony danego obszaru. Odpowiedni przyklad jest pokazany na
rys. 1.15.
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Rys. 1.14. Przyklad ksztaltowania stref zabezpieczer podstawowych

[ W1 L . Wa 51 T 52 W7 L2 W9
| 1
Ws < § > W6
I WZ L7 W4 WS L4 WlO |
1

Rys. 1.15. Ilustracja koncepcji zabezpieczeni rezerwowych

W przypadku zwarcia na szynach S1 powinny zosta¢ wylaczone wy-
taczniki W3, Wi oraz Ws przez zabezpieczenie podstawowe szyn. Jesli jed-
nak zwarcie trwa dluzej niz przewidziany czas jego wylaczenia, to z od-
powiednia zwloka dzialaja zabezpieczenia rezerwowe umieszczone w sa-
siednich stacjach, powodujac wytaczenie wylacznikow Wi, W, oraz We.
Podobnie, zabezpieczenia rezerwowe transformatora T powoduja wyla-
czenie wytacznikéw Wi, Wa oraz Wo, Wio. Koncepcja rezerwowania za-
bezpieczen przewiduje, ze w ich sklad nie moze wchodzi¢ Zaden element
ukladu zabezpieczen podstawowych.

1.4.2 Struktura przekaznika cyfrowego

Zabezpieczenie elektroenergetyczne realizuje swoje zadanie w oparciu o
pomiar, a jego dzialanie objawia sie¢ w postaci wylaczenia odpowiedniego
wylacznika (lub grupy wylacznikéw). Najwazniejszym elementem tego
ukladu jest przekaznik zabezpieczeniowy (rys. 1.12). Struktura logiczna
przekaznika cyfrowego jest pokazana na rys. 1.16.
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Rys. 1.16. Struktura cyfrowego przekaznika zabezpieczeniowego

Podstawowe funkcje przekaznika sg realizowane w czterech kolejno
wystepujacych po sobie uktadach:

- Uklad wejs¢ analogowych ma za zadanie dostosowanie skali sygnatéow
pradowych i napieciowych podawanych z odpowiednich przekltadni-
kéw, do wymagan przetwornikow analogowo-cyfrowych i ich za-
miane na postac cyfrowa. Ze wzgledu na duzy zakres zmian mierzo-
nych pradéw (niekiedy wiekszy niz stukrotny), szczegdlnie trudne jest
rozwigzanie toru pradowego. Znajduja sie tam réwniez uklady zabez-
pieczajace przed wptywem zaklécen elektromagnetycznych, przekazy-
wanych przez przewody pradowe i napieciowe. Istotnym elementem
ukladu wejs¢ analogowych w kazdym torze pomiarowym jest analo-
gowy filtr odcinajacy, zawezajacy pasmo sygnatu wejsciowego do wy-
magan wynikajacych z czestotliwosci prébkowania (patrz p. 2.2).

- Uklad pomiarowy stuzy do okreslenia wielkosci elektrycznych, ktére
sa podstawa do podjecia decyzji przez zabezpieczenie. Sa to tak zwane
wielkosci kryterialne zabezpieczenia. Odbywa sie to w ukladzie mikro-
procesorowym zgodnie z odpowiednimi algorytmami pomiarowymi.

- Uklad decyzyjny jest rowniez realizowany w technice mikroprocesoro-
wej i ma na celu okreslenie, czy w nadzorowanym obiekcie nastgpito
zdarzenie, ktére wymaga interwencji zabezpieczenia (najczeéciej jest to
podanie sygnalu otwierajacego wylacznik). W najprostszym przy-
padku uktad decyzyjny jest komparatorem, w ktérym nastepuje po-
réwnanie wielkoSci kryterialnej z progiem (nastawa przekaznika). W
wielu przypadkach decyzja przekaznika jest uzalezniona od stanu réz-
nych 1acznikéw w nadzorowanej strefie (blokady, potozenie
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wylacznikéw lub odigcznikéw, sygnaly od innych ukladéw automa-
tyki). Te sygnaly sa wprowadzane do przekaznika przez uklad wejs¢
dwustanowych.

- Uklad wyjsciowy ma na celu energetyczne dopasowanie sygnatu decy-
zyjnego do wymagan obwodu sterujacego wytacznikiem. Poniewaz sy-
gnaly te maja charakter dwustanowy, wiec elementami wykonaw-
czymi sg zazwyczaj odpowiednie przekaZniki.

Dalsze rozdziaty ksigzki sa poSwiecone projektowaniu i ocenie proce-
dur sktadajacych si¢ na uktad pomiarowy i decyzyjny przekaznika.
Narys. 1.16 pokazane sa jeszcze dwa dodatkowe bloki przekaZnika, w

ktérych realizowane sa pomocnicze funkcje zabezpieczenia (opisane w p.

1.3.2) oraz zadania komunikacji. Te ostatnie umozliwiaja komunikacje lo-

kalng z personelem (poprzez odpowiednie zfgcze komunikacyjne) lub po-

faczenie z systemem komputerowym stacji. Funkcje te umozliwiaja
szybka analize stanu awaryjnego w stacji, zmiane nastaw zabezpieczenia
lub sterowanie wylgcznikami poprzez przekaznik.

1.4.3 Podstawowe charakterystyki zabezpieczen

Charakterystyki, wedtug ktérych sa oceniane zabezpieczenia, sa bezpo-
Srednio zwigzane z zadaniami, jakie te uklady powinny wypetniaé. Zwy-
kle wymienia si¢ nastepujace podstawowe charakterystyki: niezawod-
nos¢, selektywnosé, szybkos¢ dziatania oraz czutosé.

Niezawodnosc (ang. reliability) jest rozumiana jako miara pewnosci wy-
pelniania zatozonych funkcji. W przypadku zabezpiecze1i, zawodne dzia-
tanie moze oznaczaé¢ wylaczenie chronionego obiektu w przypadku, gdy
nie byl on zagrozony (dziatanie nadmiarowe), jak réwniez brak takiego
wylaczenia w przypadku jego zagrozenia (dzialanie brakujace). Nieza-
wodnos¢ jest blizej charakteryzowana przez pewnosc¢ i bezpieczeristwo
dziatania [13]. Wazna cecha systemu zabezpieczen jest pewnos¢ dziatania
(ang. dependability), ktéra jest rozumiana jako zdolnosé likwidacji dowol-
nego zagrozenia. Oznacza to, ze pewny system zabezpieczei powinien
gwarantowacé wylaczenie zwarcia (zagrozenia) przez ktéreé z zabezpie-
czen tego systemu. Bezpieczeristwo funkcjonowania (ang. security) systemu
zabezpieczen oznacza jego odpornos¢ na zbedne (nadmiarowe) dziatanie.
Mozna zauwazy¢, ze usilowanie uzyskania wiekszej pewnosci dzialania
zabezpieczen moze prowadzi¢ do zmniejszenia ich bezpieczeristwa.

Istotnym problemem zwigzanym z niezawodno$cig pracy zabezpie-
czen jest dobér niezawodnych urzadzert wchodzgcych w sktad systemu
zabezpieczen oraz jego diagnostyka. Podkresli¢ nalezy, ze w
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przeciwienistwie do innych urzadzen systemu elektroenergetycznego,

uklady zabezpieczeni dziataja bardzo rzadko, a niektére z nich mogg w

ogolne nie zadziata¢ w czasie pelnienia swojego zadania. Ta rzadka oka-

zja do dzialania podczas awarii wymaga jednak wysokiej niezawodnosci
calego systemu.

Selektywnosé (wybidrczosé) (ang. selectivity) odnosi sie do zdolnosci
rozrézniania przez zabezpieczenie strefy wystgpienia zagrozenia. Wy-
mog wysokiej selektywnosci jest podyktowany potrzeba likwidacji awarii
w miejscu jak najblizszym jej wystapienia, przy jednoczesnej ochronie po-
zostalej czesci systemu.

Szybkos¢ dzialania (ang. speed) zabezpieczen powinna zapewnié
ochrone obiektéw elektroenergetycznych przed powaznym uszkodze-
niem oraz rozprzestrzenianiem si¢ awarii. Zazwyczaj mowi sie, ze zabez-
pieczenia powinny dziata¢ tak szybko, jak to jest tylko mozliwe. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze szybkos¢ pozostaje w opozycji do innych charakte-
rystyk zabezpieczenia, jak selektywnos¢, czy pewnosé. Ponadto, o szyb-
kosci wylaczenia zwarcia decyduje nie tylko zwloka na podjecie decyzji
przez przekaznik, ale rowniez szybkos¢ pozostalych elementéw ukladu
zabezpieczen, w szczegolnosci, wylacznika. To sprawia, ze parametr ten
jest mocno zwiazany z ceng calej instalacji. Graniczne czasy dzialania za-
bezpieczenn podstawowych sa uzaleznione od spodziewanej destrukcji
wynikajacej z braku wylaczenia zwarcia. To za$ zalezy od poziomu na-
piecia i waznosci chronionego obiektu dla niezawodnej pracy systemu
elektroenergetycznego.

Ze wzgledu na szybkos¢ dzialania, w literaturze mozna spotkac naste-
pujacy podzial przekaznikéw zabezpieczeniowych [3], [11], [13]:

- Przekazniki bezzwloczne (ang. instantaneous), stosowane w tak zwanych
zabezpieczeniach odcinajacych, ktére stuza do likwidacji ewidentnych
zwar¢. Decyzja przekaznika jest w tym przypadku okreslana bezpo-
$rednio po spetnieniu odpowiednich kryteriéw dziatania. Czas dziata-
nia tych przekaznikéw waha sie w granicach od kilkudziesieciu do kil-
kuset milisekund.

- Przekazniki zwtoczne (ang. time-delay) maja sztucznie wprowadzona
zwloke czasowa w cztonie decyzyjnym. Ta zwloka ma na celu poprawe
pewnosci i selektywnosci dziatania oraz koordynacje z innymi zabez-
pieczeniami tej samej i sgsiednich stref.

- Ultra-szybkie przekazniki (ang. ultra high-speed) maja czas dzialania nie
wiekszy niz 5 ms i stuzg do ochrony szczegélnie odpowiedzialnych
obiektéw od zwar¢ wielkopradowych.
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Niekiedy czas dzialania zabezpieczenia nie jest krytyczny i woéwczas
szybkos¢ reakcji przekaznika jest okreslana w sekundach. Ma to miejsce
na przyklad w zabezpieczeniach przecigzeniowych lub w niektérych
przypadkach zwaré doziemnych w sieciach SN.

Czutosc zabezpieczenia (ang. sensitivity) charakteryzuje zdolnosé odréz-
niania stanu zagrozenia od stanu normalnego chronionego obiektu. W
najprostszym przypadku oznacza to zdolno$¢ oceny przez przekaznik,
czy wielko$¢ kryterialna przekroczyta zadany prég. Parametr ten w duzej
mierze zalezy od sposobu funkcjonowania zabezpieczenia i zjawisk za-
chodzacych w zabezpieczanej strefie. Na przyktad, miara czutoéci zabez-
pieczenia nadpradowego jest stosunek minimalnego pradu zwarcia w
chronionej strefie do pradu przyjetego jako prog dzialania zabezpieczenia
[43].

1.5 Kryteria stosowane w zabezpieczeniach
elektroenergetycznych

Bez przesady mozna powiedzie¢, Ze kryterium stosowane w zabezpiecze-
niu okre$la podstawowa idee jego dzialania. Najczesciej rozumie sie
przez nie zesp6t wielkoéci elektrycznych, ktére moga stuzy¢ do oceny ro-
dzaju zjawisk zachodzacych w nadzorowanej strefie oraz odpowiadaja-
cych im wielkosci progowych, ktérych przekroczenie mozna wykorzy-
sta¢ do odréznienia normalnego i awaryjnego stanu procesu. Wyboér kry-
terium w sposéb istotny decyduje o wymienionych powyzej wlasciwo-
Sciach zabezpieczenia. Kryterium w sposéb skrétowy opisuje sposéb
dzialania zabezpieczenia, rozumianego tacznie jako zespot sktadajacy sie
z odpowiedniego przekaznika, konfiguracji przekladnikéw pomiaro-
wych i wylacznikéw. W tym sensie stosowane sg okreslenia: przekaznik
nadpradowy, odlegloéciowy itd.

Kryteria stosowane w przekaznikach elektromechanicznych byly &ci-
Sle powigzane z mozliwoscig wykonania odpowiednich ustrojéw pomia-
rowych. Te ograniczenia byly nieco mniejsze w tak zwanych przekazni-
kach statycznych, wykonanych w oparciu o technologie uktadéw analo-
gowych. W przekaznikach cyfrowych praktycznie nie ma algorytmicz-
nych ograniczen w uzyskaniu odpowiednich zaleznosci wynikajacych z
definicji wielko$ci kryterialnych. Tym niemniej, podstawowe kryteria sto-
sowane obecnie w zabezpieczeniach cyfrowych nie odbiegaja istotnie od
tych, ktére byly definiowane na potrzeby przekaznikéw elektromecha-
nicznych i statycznych. Réznice dotycza natomiast mozliwosci filtracyj-
nych algorytméw cyfrowych, jednoczesnego stosowania wielu
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kryteriéw, czasow dzialania oraz funkcji dodatkowych, realizowanych w
tych przekaznikach.

Kryteria zabezpieczeniowe mozna podzieli¢ na dwie grupy, w zalez-
nosci od logicznego warunku ich spetnienia: kryteria nadmiarowe — gdy
odpowiednie warunki zachodza przy wzroécie wielkosci kryterialnej po-
nad warto$¢ zadang oraz kryteria niedomiarowe — jeéli spelnienie warunku
nastepuje w rezultacie obnizenia wielkoéci kryterialnej. W logice dwu-
wartosciowej, kryterium nadmiarowe mozna okresli¢ nastepujgco™:

, ={1 Jesli 5=, (1)
0 jesli s<g,

gdzie: r jest sygnatem decyzyjnym przekaznika, s oznacza wielkosc¢ kry-

terialng (prad, napiecie, kat itp.), g jest progiem dziatania przekaznika

(wielkoé¢ rozruchowa). W przypadku kryterium niedomiarowego znaki

poréwnania w (1.1) beda przeciwne. Uklady lub algorytmy dziatajace

zgodnie z zasada (1.1) nazywaja sie komparatorami.

Ponizej przedstawione sg podstawowe cechy wybranych kryteriéw
stosowanych w zabezpieczeniach elektroenergetycznych. Nalezy pod-
kredli¢, ze poszczegblne wykonania przekaznikéw moga niekiedy odbie-
gac¢ od standardowych zasad, co moze w znacznej mierze decydowac o
ich wlasciwosciach. W ponizszym opisie pominieto sposoby okre$lania
nastaw zabezpieczen stosowanych w poszczegdlnych rodzajach obiek-
tow. Informacje na ten temat mozna znalez¢ w bogatej literaturze specja-
listycznej [3], [13], [29], [32], [35], [39], [40], [43]. Nalezy podkresli¢, ze po-
dane kryteria daleko nie wyczerpuja zbioru znanych metod majacych za-
stosowanie do wykrywania zagrozen w pracy systemu.

1.5.1 Kryterium nadpradowe

Kryterium nadpradowe jest chyba najbardziej naturalnym sposobem wy-
krycia zwar¢ wielkopragdowych. W charakterze wielkosci kryterialnej s
(1.1) stosowane sa rézne funkcje pradéw systemu tréjfazowego, jak na
przyklad: wartosé skuteczna pradu wybranej fazy lub suma tych wartoéci
we wszystkich fazach, warto$¢ skuteczna skladowych symetrycznych
(zgodnej, przeciwnej lub zerowej), amplituda wybranej harmonicznej itp.

*W p. 6.3 podane sa definicje odnoszace sie do logiki wielowartosciowe;.
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W celu zapewnienia wysokiej selektywnosci zabezpieczenia oraz ko-
ordynacji z innymi zabezpieczeniami, kryterium nadpradowe jest 13-
czone z dodatkowa zwloka lub z innymi kryteriami.

Zwtoczne dzialanie zabezpieczenia oznacza, Ze decyzja o wylaczeniu
moze by¢ podjeta przez przekaznik wéwczas, gdy kryterium jest spet-
nione przez okreslony odcinek czasu ¢,, zwany zwlokq czasowq. Wartosc

zwloki czasowej moze by¢ stala (niezalezna charakterystyka czasowa) lub
zmienna, w zaleznosci od wartosci pradu, ktéry jest wielkoscia kryte-
rialng. W tym ostatnim przypadku moéwi sie o kryterium nadprgdowym
zwlocznym z charakterystykq zalezng. Przebieg charakterystyk okreslajacych
zwloke dzialania przekaznika jest pokazana na rys. 1.17.

a) b)

s s
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Rys. 1.17. Charakterystyki czasowo-pragdowe przekaznikéw nadpradowych
zwlocznych: niezalezna (a) oraz zalezna (b)

Charakterystyka zalezna jest normowana, a jej przebieg powinien by¢
dostosowany do zastosowania, przy czym, im wieksza jest wartosé
pradu, tym wprowadzana zwloka jest mniejsza. Jest to zgodne z charak-
terystyka odpornosci zabezpieczanych obiektéw na przecigzenia pra-
dowe.

Zabezpieczenia nadpradowe sa najbardziej rozpowszechnionym ty-
pem zabezpieczeni stosowanych w systemie elektroenergetycznym. Sa
one stosowane miedzy innymi, jako zabezpieczenia odcinajace linii i ma-
szyn elektrycznych oraz zabezpieczenia przecigzeniowe (do ochrony
obiektu przed zwiekszonym obcigzeniem). W sieciach z dwustronnym
zasilaniem, a takze w sieciach zamknietych (rys. 1.18), zabezpieczenie
nadpradowe nie jest w stanie rozréznié¢, czy zwarcie nastapito z przodu
(w chronionej strefie — F1), czy tez z tylu (poza strefa — F») wzgledem
przekladnikéw umieszczonych w chronionej linii. Nie jest w takim przy-
padku mozliwe spetnienie warunkéw selektywnej i bezpiecznej pracy za-
bezpieczenia.
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W celu usuniecia tej

y F, 3 F, niejednoznacznosci w
[ 7 N f okreélaniu miejsca zwar-
I N cia, stosuje si¢ dodatkowe
y kryterium kierunku
Przekaznik . ..
zwarcia. Wykorzystuje sie
Rys. 1.18. Zabezpieczana strefa w linii dwu- tu, na przyktad, kierunek
stronnie zasilanej (kat) przeplywu mocy

mierzonej przez przekaz-
nik. W tym celu, oprécz
pradu, powinno by¢ réwniez mierzone napiecie na szynach stacji (rys.
1.19). Kryterium kierunkowe (katowe) mozna zapisa¢ nastepujaco:
{1 jeshi s, >g,,
T =

e (1.2)
0 jeshi s, <g,,

gdzie: ., jest sygnatem decyzyjnym przekaznika (cztonu) kierunkowego,
s, oznacza wielkoéc¢ kryterialng (kat), g, jest progiem dziatania przekaz-
nika (warto$¢ rozruchowa).

Nalezy zauwazy¢, ze zaleznosé

a | (1.2) pokazuje jedynie idee kryte-
rium kierunkowego. W rzeczywisto-
Sci, kierunek (kat) w (1.2) jest najcze-

Sciej definiowany w odniesieniu do
sktadowych ortogonalnych zespolo-
nego sygnatu reprezentujacego pod-
stawowa harmoniczng pradu i na-
piecia (lub ich kombinagcji), wiec w
praktycznych realizacjach odpo-
wiedni komparator jest budowany w oparciu o zaleznosci pomiedzy tymi
wlasénie wielkosciami zespolonymi [29], [35].

W charakterze wielkosci kryterialnej s, stosuje sie kat pomiedzy wek-

Przekaznik

Rys. 1.19. Struktura zabezpieczenia
nadpradowego kierunkowego

torami pradu zwarciowego i innej wielkosci, ktérg mozna uznac za war-
tos¢ odniesienia. Wielko$¢ odniesienia jest definiowana w postaci odpo-
wiedniej kombinacji wektoréw napied, a niekiedy takze pradéw, ktére za-
leza od rodzaju zabezpieczanego obiektu i wystepujacego zwarcia. Za-
bezpieczenie nadpradowe kierunkowe dziala na wylaczenie, jesli spet-
nione s3 jednoczednie: kryterium nadpragdowe oraz katowe (z uwzgled-
nieniem odpowiedniej zwloki).
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1.5.2 Kryterium nad- i podnapieciowe

Na podobnej do przedstawionej powyzej zasadzie dzialaja rowniez prze-
kazniki z kryteriami nad- oraz podnapieciowymi. Kryterium podnapie-
ciowe stosowane jest do potwierdzenia wykrycia zwarcia wysokoprado-
wego. Charakterystyczny jest wowczas, oprocz wzrostu pradu, rowniez
duzy spadek napiecia. Poza tym, kontrola wartosci napiecia zasilajacego
jest wymagana przy zalgczeniu niektérych typéw odbiornikéw, na przy-
klad, silnikéw elektrycznych.

Kryterium nadnapieciowe jest stosowane w zabezpieczeniach chronig-
cych przed dilugotrwalym wzrostem napiecia w rezultacie uszkodzenia
ukladéw automatycznej regulacji napiecia lub przetaczerh w sieci (takze
niektérych zwaré). Wzrost napiecia powoduje szybkie obnizenie parame-
trow izolacji. W maszynach elektrycznych z rdzeniami ferromagnetycz-
nymi, podwyzszenie napiecia powoduje gwattowny wzrost pradu ma-
gnesujacego i zwiekszone ich nagrzewanie. Podobny efekt wystepuje
rowniez w przypadku obnizenia sie czestotliwosci. Stad tez w przypadku
generatorow, do kontroli stopnia nasycenia rdzenia, odpowiednia wiel-
koscig kryterialna jest stosunek napiecia do czestotliwosci (V/Hz) [13].

Kryterium nadnapieciowe jest takze wykorzystywane do wykrywania
zwaré doziemnych w sieciach SN, pracujacych z izolowanym punktem
neutralnym. Napiecie skladowej zerowej U, moze w takim przypadku

osiggac wartosci bliskie napieciu fazowemu sieci.
1.5.3 Kryterium ré6znicowopradowe

Kryterium réznicowopradowe jest podstawa realizacji jednych z najbar-
dziej czutych i skutecznych zabezpieczen zwarciowych. Istota tego kryte-
rium jest pokazana na rys. 1.20. Strefa dzialania zabezpieczenia jest ogra-
niczona przez przekladniki praqdowe PP; i PP>. Wielko$cig kryterialna jest
wartos¢ pradu réznicowego (wartosé skuteczna lub amplituda wybranej
harmonicznej), ktéry w odniesieniu do wielkosci chwilowych mozna zde-
finiowaé nastepujaco (rys. 1.20)

id == isl - is2 (13)
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Rys. 1.20. [lustracja zasady dzialania zabezpieczenia réznicowopradowego

Podczas normalnej pracy ukladu lub przy zwarciu na zewnatrz strefy
zwarcie F1 na rys. 1.20), prady i , oraz i , (a zatem i prady w obwodzie
y p q y pl p2 p q y

wtérnym: i, i, ) sa sobie rowne. W takim przypadku wielkos¢ kryte-

rialna jest rowna zero. Inny obraz wystepuje podczas zwarcia wewnatrz
zabezpieczanej strefy (zwarcie F»). Wéwczas oba prady sa skierowane do
miejsca zwarcia, a prad réznicowy przybiera duze wartosci. Przykladowe
przebiegi pradéw dla tego przypadku sa pokazane na rys. 1.21. Mozna
zauwazy¢, ze warunki rozréznienia miejsca zwarcia sg spetnione réwniez
wowczas, gdy uklad jest zasilany tylko z jednej strony.
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Rys. 1.21. Przebiegi pradéw przy
zwarciu wewnatrz zabezpieczanej
strefy

Zabezpieczenie réznicowe
dziala wedlug kryterium nadpra-
dowego, jednak wielkos¢ kryte-
rialna jest tu inaczej definiowana.
Ze wzgledu na wysoka selektyw-
noé¢ stosowanego kryterium, war-
tos¢ rozruchowa g (1.1) moze przyj-
mowac male wartoéci, co jednocze-
$nie zwieksza czulo$¢ zabezpiecze-
nia. Nalezy jednak zwréci¢ uwage
na zaklécenia w pracy rozpatrywa-
nego zabezpieczenia.

Zasadnicze przyczyny, zakléca-
jace opisang powyzej zasade dzia-
tania zabezpieczenia réznicowego,
sa wynikiem bledéw transformacji
przekladnikow pradowych
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(gtownie w rezultacie nasycenia rdzenia lub niedopasowania przektadni)
oraz pojawieniem sie pradu poprzecznego w zabezpieczanym obiekcie
(uptywnos¢ przez izolacje, prad pojemnoéciowy, prady wirowe lub prad
magnesujacy). Czynniki te znacznie obnizaja wiaéciwosci kryterium réz-
nicowopradowego.

Podstawowym $rodkiem zaradczym jest stabilizacja zabezpieczenia,
ktéra polega na uzaleznieniu pradu réznicowego, ktory jest w tym przy-
padku takze pradem rozruchowym i, przekaznika, od wartosci pradu
odniesienia, zwanego pradem stabilizujagcym. Prad ten moze by¢ réznie
definiowany w zaleznosci od charakteru obiektu, na przykiad:

- w przypadku obiektu z dwoma odejsciami (linia, transformator dwuu-

Zwojeniowy):

Iy =iy +i, (1.4a)
- w przypadku obiektu z L odejSciami (transformator wielouzwoje-

niowy, szyny stacji):

L
Ly :Z ls]

J=1

, (1.4b)

gdzie: i jest wartoscig chwilowa pradu wtornego w j -tym przekiadniku.

Do okreslenia wartosci pradu rozruchowego stosuje sie w tym przy-
padku charakterystyke okreslong przez funkcje f(I,) (I, — wartos¢
skuteczna pradu stabilizujacego i, ) o postaci jak na rys. 1.22, ktéra roz-
dziela ptaszczyzne decyzyjna przekaznika na obszary dziatania i niedzia-
tania (7,,, jest poczatkowym
A pradem rozruchowym). Prze-
bieg tej charakterystyki zalezy
od charakteru obiektu i wyma-
ganych wiasciwosci zabezpie-
czenia. Nalezy zauwazy¢, ze

obszar
dziatania

obszar prady: réznicowy (rozru-

niedziatania chowy) i stabilizujacy sa repre-

zentowane przez odpowiednie

0 ™ wartosci skuteczne. Zwigzane

. z tym kryterium réznicowoprq-

Rys. 1.22. Charakterystyka rozruchowa prze- dowe  stabilizowane przyjmuje

kaznika réznicowego stabilizowanego nastepujaca forme:
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Fs

_{1 jesli 1, > £(I,), L5

0 jesli 7, < F(I,).

Bardziej szczegbtowy opis kryterium réznicowopradowego w odnie-
sieniu do zabezpieczenia transformatora jest podany w p. 6.3.7, gdzie
przedstawione sa takze zjawiska towarzyszace réznym stanom pracy
transformatora i sposéb ich detekgji.

Zabezpieczenia r6znicowopradowe sg stosowane w charakterze pod-
stawowych zabezpieczen takich obiektow, jak: generatory, transforma-
tory, szyny zbiorcze rozdzielni, kroétkie linie.

154 Kryterium podimpedancyjne

Kryterium impedancyjne polega na poréwnaniu impedancji mierzonej
przez przekaznik (ktora jest najczesciej rozumiana jako iloraz wektorow
napiecia i pradu) z impedancja odniesienia. Poniewaz wielko$¢ kryte-
rialna jest w tym przypadku dwuwymiarowa (rezystancja i reaktancja),
wiec funkcja odpowiedniego komparatora polega na stwierdzeniu, czy
wektor, reprezentujacy wielkos¢ kryterialng, znajduje sie w zdefiniowa-
nym obszarze, czy tez poza nim (rys. 1.23). Nazwa: kryterium podimpe-
dancyjne Iaczy sie z tym, ze podczas zwarcia w zabezpieczanej strefie, im-
pedancja petli zwarciowej
gwaltownie sie zmniejsza.
strefa Pokazany na rys. 1.23
strefa niedziatania okrag oddziela strefe nie-
dziatania dziatania zabezpieczenia (na
<, zewnatrz okregu) od ob-
szaru, gdy wynik komparacji
jest rowny jeden (wewnatrz
R okregu). PoloZenie mierzonej

impedancji Z, poza okre-

giem wskazuje na prace nor-
malng lub zwarcie poza chro-
niona strefa. Komparator
podimpedancyjny moze byc¢
zdefiniowany nastepujaco:

_ 1 Jeéh |ZS_ZO|Sg’
"Tl0 jesti [2.-2,|> g,

Rys. 1.23. Zasada dzialania komparatora
podimpedancyjnego

(1.6)
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gdzie: Z, jest wektorem, okreslajagcym potozenie srodka okregu, nato-
miast g pelni w tym przypadku funkcje promienia okregu; impedancja
Z, jest okre$lana z pomiaréw:

U
Z ==, 1.7
=7 (1.7)
gdzie: U, , I,, — wektory, odpowiednio, napiecia i pradu mierzone przez
przekaznik.

Mozna zauwazy¢, ze przez odpowiednie uksztaltowanie charaktery-
styki przekaznika podimpedancyjnego mozna réwnoczeénie uzyskac
kontrole kierunku wystapienia zwarcia. Ksztalttowanie tej charaktery-
styki jest waznym etapem projektowania przekaznika.

Kryterium podimpedancyjne jest najczesciej stosowane w zabezpie-
czeniach linii [31], [32], [41]. Ma ono tutaj prosta interpretacje fizyczna.
Ilustruje to rys. 1.24. Na rys. 1.24b pokazana jest charakterystyka przekaz-
nika z zaznaczong impedancja linii Z, . Jeéli w linii wystapi zwarcie bez-
posérednie (z zerowq rezystancja przejscia R, =0), to impedancja Z,
ustali sie na tej wiasnie prostej w odlegtosci od poczatku uktadu wspét-
rzednych, proporcjonalnej do odlegtosci do miejsca zwarcia w linii (
Z,=Z,). Stad tez, w odniesieniu do tych zabezpieczen stosowana jest
nazwa zabezpieczenia odlegtosciowe (ang. distance protection). Jesli zwarciu
towarzyszy tuk zwarciowy lub inna rezystancja przejscia o wartosci R,
to przy jednostronnym zasilaniu, impedancja na wejsciu komparatora
podimpedancyjnego bedzie miata wartos¢ Z .. W przypadku linii (lub
innego obiektu) dwustronnie zasilanej, prad mierzony przez przekaznik
jest tylko czescig pradu zwarciowego i wéwczas rezystancja zwarcia ob-
jawia sie w algorytmie pomiarowym jako impedancja, ktérej modut i kat
zalezy od konfiguracji sieci i parametréw zastepczych Zrédet po obu stro-
nach linii (rys. 1.24c) (ang. infeed effect). W celu odstrojenia zabezpieczenia
od wplywu tego typu zjawisk na jego pewna prace, stosuje sie rézne
ksztaltty charakterystyki komparatora podimpedancyjnego. Ponadto, w
celu zapewnienia duzej selektywnosci zabezpieczenia i mozliwosci koor-
dynacji nastaw z zabezpieczeniami sgsiednich obiektéw, stosuje si¢ za-
bezpieczenia wielostrefowe. Strefa podstawowa jest w takim przypadku
zwykle nastawiona na ochrone 0,85 dtugoéci linii (liczac od stacji, w ktorej
zainstalowany jest przekaznik).
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Rys. 1.24. Schemat zabezpieczenia odleglosciowego (a) i obraz mierzonej impe-
dancji podczas zwarcia w F: linia jednostronnie zasilana (b) oraz dwustronnie
zasilana z r6znym udziatem obu Zrédet (c)

Zabezpieczane strefy w przekaZniku charakteryzuja sie innymi obsza-
rami na plaszczyznie impedancji oraz réznymi czasami zwtoki dziatania
zabezpieczenia. Pierwsza strefa ma najmniejszy obszar dziatania kompa-
ratora i najkrétsza zwloke (zwykle jest to zabezpieczenie bezzwloczne).
Przekaznik odleglosciowy dzialajacy w drugiej i trzeciej strefie petni
funkcje zabezpieczenia rezerwowego do ochrony sasiednich linii w ciaggu
przesytowym. Typowe ksztaltty charakterystyk rozruchowych zabezpie-
czenia linii pokazane sa na rys. 1.25 [14], [31], [35]. Wybér odpowiedniej
charakterystyki zalezy od charakteru obiektu i warunkéw jego pracy w
systemie. Na przyklad, charakterystyka soczewkowata (rys. 1.25d) daje
mozliwoé¢é dobrego odstrojenia zabezpieczenia od wptywu obcigzenia li-
nii.

Poza liniami, zabezpieczenia odlegtosciowe sa stosowane takze do za-
bezpieczenia transformatoréw, generatoréw i szyn zbiorczych. W przy-
padku linii, skladowe impedancji moga by¢ obliczane nie tylko wedlug
zaleznodci (1.7). W przekaznikach cyfrowych, w miejsce powyzszych za-
leznosci odnoszacych sie do wektorowej reprezentacji pradu i napiecia,
czesto sa stosowane algorytmy, w ktérych okreslane sg parametry R, L
modelu petli zwarciowej. Wielkosci te s3 parametrami modelu linii repre-
zentowanego przez obwdd o statych skupionych, ktére sa powigzane z
warto$ciami chwilowymi pradu i napiecia poprzez znane zaleznoéci roz-
niczkowe (patrz p. 4.5.2).
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Rys. 1.25. Podstawowe charakterystyki rozruchowe komparatoréw podimpe-
dancyjnych: impedancyjna kierunkowa (a), kolowa (b), czworokatna (c) oraz

soczewkowata (d)
W poszczegélnych zastosowaniach konstruktorzy musza rozwigzac

wiele szczeg6étowych probleméw zwigzanych z ksztaltowaniem charak-

terystyki przekaznika oraz strategia jego nastawiania. Nalezy tu

uwzglednié¢ przede wszystkim dwie grupy problemoéw:

1. Czynniki eksploatacyjne:

- mozliwoé¢ nakladania sie obszaréw zmian impedancji podczas zwaré
wysokoomowych (w zabezpieczanej strefie) i normalnego obcigzenia
obiektu;

- to samo odnosi si¢ do przypadkéw elektromechanicznych stanéw
przejsciowych w systemie (kotysania mocy), podczas ktérych mierzona
impedancja moze przejéciowo wskazywac na zwarcie w zabezpiecza-
nej strefie;

2. Czynniki konstrukcyjne:

- wystepowanie odczepoéw (rozgalezien) wzdluz zabezpieczanej linii;

- spos6b podejscia do zabezpieczenia linii réwnoleglych;

- zabezpieczenie linii z szeregowa kompensacja pojemnosciowa;

- rozwigzanie sposobu pomiaru impedancji przy réznych rodzajach
zwaré w linii tréjfazowe;j;

- spos6b zachowania sie przekaznika w przypadku zwar¢ bliskich, gdy
napiecie spada do bardzo matych wartosci, uniemozliwiajac normalny
pomiar impedancji;

|
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- problemy zabezpieczania krétkich linii, co jest wyrazane za pomoca pa-
rametru SIR (source to line impedance ratio - stosunek impedancji Zrédta
do impedangji linii); duza wartoé¢ tego wspotczynnika (SIR > 15) ob-
niza czulo$¢ zabezpieczenia i wydtuza czas jego poprawnej decyzji;

- wspélpraca z innymi ukladami automatyki zabezpieczeniowymi, w
szczeg6lnosci z automatyka SPZ.

W przypadku linii srednich napie¢, do zabezpieczeni od zwaré¢ doziem-
nych stosowane jest kryterium admitancyjne w odniesieniu do napiecia i
pradu skltadowej zerowej, ktore jest pochodne do rozpatrywanego tu kry-
terium impedancyjnego [17], [29].

Przekazniki odlegtosciowe naleza do grupy najbardziej zlozonych
ukladéw automatyki zabezpieczeniowe;j.

1.5.5 Kryteria falowe

Wspdlna cecha metod przedstawionych w tym punkcie jest wykorzysta-

nie zjawisk falowych w linii, reprezentowanej modelem o statych rozto-

zonych, do detekcji miejsca wystgpienia zwarcia. Ogoélna idea tych metod

jest pokazana na rys. 1.26. Wystapienie zwarcia jest zakloceniem, ktore

generuje fale pradu i napiecia, rozprzestrzeniajace si¢ w obu kierunkach

linii. Z pogladowych schematéw rozchodzenia sie fal (rys. 1.26) widag, ze

w zaleznosci od miejsca wystgpienia zwarcia (w linii, czy poza nig), kie-

runki fal (w wiec odpowiednie fazy pradu i napiecia) zarejestrowane na

obu korcach linii beda identyczne lub przeciwne. Widac zatem, ze do bu-

dowy odpowiedniego zabezpieczenia niezbedna jest komunikacja pomie-

dzy oboma koricami linii. Komunikacja ta jest zapewniona za pomoca jed-

nego z nastepujacych mediéw [3], [13], [35]:

- przesylanie sygnaléw przewodami linii,

- wykorzystanie taczy radiowych,

- wykorzystanie przewodéw swiattowodowych umieszczonych w prze-
wodach (najczesciej w przewodzie odgromowym),

- wykorzystanie faczy kablowych.

) r  p b)

A A . .B F
P 1 1 F - I 1 [
< 4 M~/ A 4 B 47
Yt b Ty 4 45
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1 . 51 174 . B
fale biegnace fale biegnace

Rys. 1.26. Rozchodzenie sie fal podczas zwarcia wewnatrz (a) i na zewnatrz (b)
zabezpieczanej linii
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Podstawgq dzialania zabezpieczenia sa zwiazki zachodzace pomiedzy
chwilowymi wartoéciami pradu i napiecia na obu koricach linii, ktére sg
wynikiem rozwigzania réwnan rézniczkowych czastkowych modelu
bezstratnej linii dtugiej [9], [16]. Zatem, prad w stacji A moze by¢ okre-
Slony nastepujaco (przyjeto kierunki pradéw i napiec¢ jak na rys. 1.26):

i1(k) =Zi(uA(k)—uB(k—m))—iB(k—m) , (1.8)
f

gdzie: Z, = L'/C", L, C' — jednostkowa indukcyjnosé i pojemnos¢ li-
nii, m — liczba prébek sygnatu, odpowiadajgca czasowi przejécia fali
elektromagnetycznej wzdtuz linii.

W celu zwiekszenia czulosci zabezpieczenia, odpowiednie kryteria sa
definiowane na podstawie réwnania (1.8) (i podobnego, zapisanego dla
strony B linii) w odniesieniu do przyrostow pradéw i napie¢ podczas
zwarcia. Wielkosci przyrostowe pradu Ai oraz napiecia Au sa okreSlane
na podstawie zasady superpozycji: odpowiednie wielkoSci zwarciowe sg
suma tych wielkosci przed zwarciem oraz ich przyrostéw w wyniku
zwarcia. Odpowiadajace tym stanom schematy rozpatrywanego frag-
mentu sieci sa pokazane na rys. 1.27. Jest to czesty zabieg stosowany w
teorii algorytmoéw dzialania automatyki elektroenergetycznej w odniesie-
niu do obwodéw liniowych. Wielkosci zwarciowe sa wowczas okreslone
nastepujaco (rys. 1.27):

Uyr = Uy, + Ay, (1.9)
Lgp =14 +Aly.
Cyfrowe (lub ciggle) wartosci kryterialnych sygnaléw Ai oraz Au okre-
Slonych dla obu konicéw linii zapisane zgodnie z (1.8) sa podstawa wielu
szybkich algorytméw zabezpieczeniowych, ktére w literaturze angloje-
zycznej nosza nazwe travelling wave protection. Ogodlna struktura takich
zabezpieczen jest pokazana na rys. 1.28.

W podejsciu, ktére jest najblizsze idei rozchodzenia sie fal generowa-
nych przez zwarcie (rys. 1.26), na obu koncach linii poréwnywane sa
znaki sygnatéw Ai oraz Au [7]. Réwnos¢ znakéw obu wielkosci z danej
strony linii wskazuje na to, ze zwarcie nastapito z tylu zabezpieczenia
(poza strefa). W przeciwnym przypadku (zwarcie w linii lub poza jej
przeciwleglym koricem), znaki s rézne. PrzekaZniki na obu konicach linii
podejmuja decyzje o wylaczeniu, jesli rezultaty obu poréwnan: r, oraz

rp sa wynikiem réznych znakéw wielkosci kryterialnych.
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Rys. 1.27. Superpozycja pradéw i napiec: stan podczas zwarcia (a), ustalony
stan przedzwarciowy (b) oraz superpozycja obu stanéw (c)
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Inny sposéb wykorzystania zjawiska rozprzestrzeniania sie fal polega
na poréwnaniu pradéw zapisanych zgodnie z (1.8) na obu koricach linii.
Wielkosci kryterialne sa wéwczas definiowane nastepujaco [1], [16]:

Ia(k) =1,(k)—i,(k) =1, (k)—(ZL(MA(k)—MB(k—m))—iB(k—m)}
! (1.10)

iy (6) = i (k) — i (k) = i (k) - (Zl

;

(uB(k)—uA(k—m))—iA(k—m)J.
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Rys. 1.28. Schemat zabezpieczenia z kryterium falowym
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Mozna zauwazyg¢, ze prady i, oraz i, powinny by¢ réwne zero jesli
nie ma zwarcia w linii. W przeciwnym przypadku relacje te nie sa
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zachowane, co §wiadczy o zwarciu w chronionej linii. Realizacja tego za-
bezpieczenia wymaga przesylania probek pradéw i napie¢ na przeciwle-
gle konce linii.

Znane sa takze inne kryteria, wykorzystujace zjawisko przemieszcza-
nia sie fali wzdtuz linii [8], [24]. Nalezy zauwazy¢, ze zaleznos¢ (1.8) od-
nosi sie do wielkosci wystepujacych w linii jednofazowej. W przypadku
linii wielofazowej (na przyklad, tréjfazowej), réwnania linii dtugiej maja
zlozona posta¢ macierzowq i ich rozwiazanie nie prowadzi do tak pro-
stych réwnan algebraicznych, jak (1.8). W celu uproszczenia zagadnienia,
powszechnie stosuje sie transformacje sprzezonego ukladu wielofazo-
wego do ukladu modalnego z fazami niezaleznymi od siebie [33]. Wow-
czas, powyzsze kryteria sa stosowane odpowiednio do poszczegélnych
faz uktadu modalnego. Podstawowe ich zalety sa zwiazane z krétkim
czasem reakcji na zwarcie (zabezpieczenia ultraszybkie) oraz duzg odpor-
noscig na zaklécenia elektromechaniczne w systemie (kotysanie mocy).
Zabezpieczenia tego typu sa stosowane w liniach najwyzszych napie¢.

Nalezy zauwazy¢, ze istnieje duza grupa zabezpieczen linii przesyto-
wych, w ktérych stosuje sie przesylanie informacji pomiedzy obu kon-
cami linii, w ktérych jednak nie sa wykorzystywane zjawiska falowe.
Moga to by¢, na przyklad, zabezpieczenia réznicowopradowe z odpo-
wiednim kodowaniem przesylanej informacji o wartosci pradu na drugi
koniec linii (zabezpieczenia poréwnawczopradowe) lub zabezpieczenia
poréwnawczofazowe, w ktérych wielkoscig kryterialng jest kat pomiedzy
sygnalami pragdowymi mierzonymi na poczatku i na koricu linii [3], [12],
[35]. Kryteria te nie zapewniaja tak wysokiej szybkosci dzialania, jak w
przypadku zabezpieczeni falowych. Ich zaleta jest jednak ciggte wystepo-
wanie odpowiedniego warunku kryterialnego w czasie trwania zwarcia
(zabezpieczenia ma zatem duza pewnos$¢ dziatania), a nie tylko bezpo-
Srednio po wystgpieniu zwarcia, jak to ma miejsce w zabezpieczeniu fa-
lowym.

1.6  Przekladniki zabezpieczeniowe

Wszystkie informacje o stanie parametréw elektrycznych w systemie
elektroenergetycznym sa otrzymywane za posrednictwem przekladni-
kow pradowych i napieciowych. Ich celem jest izolacja wtérnych obwo-
déw pomiarowych od pierwotnych obwodéw wysokiego napiecia, wza-
jemna izolacja r6znych obwodéw wtérnych oraz przetwarzanie pierwot-
nych pradéw i napie¢ na standardowe wartosci wtérne. Ze wzgledu na
przeznaczenie i stosowane klasy doktadnosci, przektadniki dziela sie na
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dwie grupy: do zabezpieczerr oraz do pomiaréw. Te ostatnie sg, miedzy
innymi, stosowane do pomiaréw rozliczeniowych energii elektrycznej.

Ponizej sa pokrétce przedstawione podstawowe wlasciwosci prze-
ktadnikoéw stosowanych do zabezpieczeni i automatyki.

1.6.1 Przekladniki pradowe

Podstawowym rodzajem przekladnikéw pradowych (PP), powszechnie
stosowanych w obwodach pomiarowych ukladéw automatyki elektroe-
nergetycznej, sa przekladniki indukcyjne. Uzwojenia strony pierwotnej i
wtoérnej sa sprzezone magnetycznie, a ich schemat zastepczy nie odbiega
od schematu zastepczego transformatora jednofazowego (rys. 1.29). Ob-
wody strony pierwotnej i wtérnej sa znormalizowane, przy czym znamio-
nowy prad strony wtérnej wynosi najczesciej 1 A lub 5 A, chociaz dopusz-
cza sie rowniez 2 A. Znamionowe prady strony pierwotnej w produko-
wanych przekladnikach tworza ciag wartosci, umozliwiajacy ich zastoso-
wanie we wszystkich praktycznie spotykanych sytuacjach: 10; 12,5; 15; 20;
25; 30; 40; 50; 60; 75; 80 A oraz ich dziesietne wielokrotnosci i podwielo-
krotnosci. Réwniez moc znamionowa przekladnikéw pradowych jest
znormalizowana do wartosci 2,5; 5; 10; 15; 20 i 30 VA [38].

a)

Rys. 1.29. Struktura przektadnika pradowego (a)
oraz jego schemat zastepczy (b)

W odréznieniu od przektadnikéw pomiarowych, PP stosowane do za-
bezpieczen powinny charakteryzowac sie duza doktadnoscig w spotyka-
nych zakresach pradéw zwarciowych, moga by¢ natomiast mniej do-
kladne w ustalonych warunkach pracy znamionowej. Osiaga sie to przez
taki dobér obwodu magnetycznego, aby podczas wielokrotnego wzrostu
pradu pierwotnego (w stosunku do wartosci znamionowej), btad wyni-
kajacy ze wzrostu pradu magnesujacego (w rezultacie zwigkszenia stru-
mienia magnetycznego w rdzeniu ferromagnetycznym) byt niewielki.
Aby spelni¢ te wymagania, strumient magnetyczny w warunkach pracy
znamionowej musi by¢ niewielki. Charakterystyczng cecha PP jest zatem
niewielka liczba zwojéw w uzwojeniu pierwotnym — czesto jest to tylko
jeden zwo;.
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Doktadnosé PP jest posrednio okreslana za pomoca znamionowego gra-
nicznego wspotczynnika doktadnosci K ; , ktory jest definiowany nastepujaco

[38]:

KG =, (111)

gdzie: /,; — znamionowy graniczny prad pierwotny, [, — znamio-
nowy prad pierwotny (wielkosci te s3 wyrazone w warto$ciach skutecz-
nych).

Prad 1,; okresla najwigksza wartos¢ pradu pierwotnego, przy ktérym
blad catkowity przekladnika obcigzonego znamionowo (znamionowa
impedancja obcigzenia jest oznaczana przez Z , , ) osiaga wartos¢ okre-

Slong w normie. Znamionowa impedancja obcigzenia jest zwigzana ze
znamionowa moca przekladnika S, nastepujaca relacja

SN = IA%NZUbCN ’ (112)
gdzie: 7, jest znamionowym pradem wtérnym przekladnika,

przy czym, znamionowa impedancja obcigzenia ma charakter indukcyjny
o wspoélczynniku mocy 0,8.

Podstawowe parametry przekladnika pradowego, z punktu widzenia
jego doboru do zabezpieczenia, odnosza si¢ do mocy znamionowej S, ,
klasy dokladnosci (stosowane sa dwie klasy: 5P oraz 10P) oraz granicz-
nego wspotczynnika dokladnosci K, . Na przykiad, w przypadku prze-
ktadnika 250/5 A/A o mocy S, =20 VA, klasy kl. 5P i K, =30, znamio-

nowy graniczny prad pierwotny /,;=7500 A. Przy obcigzeniu znamio-
nowym Z . = 0,64+ j0,48Q i przeptywie tego wiasnie pradu, blad cal-
kowity przekladnika wynosi 5%. Jeéli impedancja obcigzenia przektad-
nika wzrasta, to rowniez szybko wzrasta blad transformacji. Zaleznos¢ ta
jest okre$lona przez charakterystyke magnesowania rdzenia PP, ktéra wy-
godnie jest w tym celu podawac we wspoétrzednych: napiecie na galezi ma-
gnesowania u, — prad magnesowania i, (rys.1.30 — obie wielkosci w

wartosciach chwilowych), przy czym, dla warunkéw ustalonych:
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Rys. 1.30. Charakterystyka magnesowania przektadnika: u,(i,) (a)
oraz y(i,) (b)

u, =21,

Podstawowe wlasciwosci przekladnika pradowego w stanie ustalonym
podaje ponizszy przyklad.

Z,+Z

(1.13)

obc| *

Przyktad 1.4. Zbadac odpowiedz przektadnika pradowego na ustalone wy-
muszenie w postaci pradu o wartosci rownej 507, . Podsta-

wowe dane przekladnika: 7,y =25A, Iy =1A, Sy =20VA,
klasa doktadnosci 10P, graniczny wspétczynnik doktadnosci
Ks =20, Z, =18+ j0 Q. Charakterystyka magnesowania
rdzenia jest pokazana na rys. 1.30a.

Na podstawie (1.12) mozna okresli¢c znamionowe obcigzenie przekladnika
Zopeny =16+j12Q.

Dysponujac tymi danymi mozna tatwo przeprowadzi¢ symulacje z wykorzysta-
niem programu EMTP. W tym celu jednak charakterystyke magnesowania na-
lezy przedstawi¢ we wspoélrzednych: strumierh magnetyczny y — prad magne-

sowania i,. Mozna tu wykorzysta¢ znang zaleznoé¢:
t

v = [u, (),

0
co w warunkach ustalonych wymuszenia sinusoidalnego sprowadza sie do
zwiazku: v =u Y gdzie w;, — pulsacja wymuszajacego pradu. Przebieg cha-
rakterystyki magnesowania przektadnika w(i,) jest pokazany na rys. 1.30b. Ba-

danie odpowiedzi przektadnika wykonano dla dwéch réznych charakteréw ob-

cigzenia, zachowujac jego modul |Z ,.|=|Z 0ch|. Rys. 1.31a przedstawia
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przebiegi pradoéw pierwotnego (sprowadzonego do uzwojenia strony wtornej) i
wtérnego dla obcigzenia rezystancyjnego R, =|Z,,.n

, natomiast przebiegi na

rys. 1.31b odpowiadaja obciazeniu zblizonemu do znamionowego. Rézny prze-
bieg pradéw wtérnych w obu wypadkach wynika z réznych statych czasowych
obwodéw wtérnych przektadnika w warunkach jego nasycenia.

Narys. 1.31 widad, ze po przekroczeniu pewnej wartosci chwilowego pradu pier-
wotnego (a wiec i strumienia magnetycznego y — rys. 1.30), ktéra jest zalezna

takze od impedancji obcigzenia Z . (1.13), prad magnesowania i, gwattownie

roénie, co jest przyczyna bledéw transformacji. Chwilowy biad transformacji
zmienia si¢ wraz ze zmiang strumienia magnetycznego w rdzeniu. o

80 80
60, 60
40 404
< 20/ 20
~ 0 0
T 20
B =204
-40 -40
-60 -604
-8 ; ; . ; -8 : : : : .
5 10 15 20 25 3 0 5 10 15 20 25 30
czas t, ms czas t, ms

Rys. 1.31. Przebiegi pradéw w PP w stanie ustalonym przy obcigzeniu rezystan-
cyjnym (a) oraz znamionowym (b)

Z punktu widzenia warunkéw wspoétpracy PP z szybkimi zabezpie-
czeniami, wazna jest analiza bledéw transformacji w stanach przejécio-
wych. W tym przypadku, najwazniejszym czynnikiem, ktéry moze po-
wodowac duze bledy przejsciowe transformacji jest wystepowanie w pra-
dach zwarciowych zanikajacej skladowej stalej. Strumiert magnetyczny
moze wowczas przyjmowac duze wartosci nawet przy niezbyt duzej am-
plitudzie skladowej podstawowej pradu, powodujac nasycenie rdzenia
magnetycznego. Ilustruja to przebiegi na rys. 1.32, ktére odnosza sie do
przekladnika z Przykladu 1.4. Skladowa podstawowa pradu pierwot-
nego jest rowna 20-krotnej wartosci pradu znamionowego (a wiec
1,=Kgl,y ), cooznacza w tym przypadku, ze w stanie ustalonym catko-

wity blad pomiaru nie przekracza 10%. Pojawienie sie skladowej nieokre-
sowej powoduje wystapienie duzego bledu przejsciowego, co moze po-
wodowac bledna ocene zdarzenia przez uktady automatyki elektroener-
getycznej.
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Pomimo istnienia
wielu nowych rozwiazan
przekladnikéw  prado-
wych (sa to tak zwane
przektadniki niekonwen-
cjonalne), ktére zapew-
niaja znacznie wieksza
doktadnosé pomiaru
pradu w duzym zakresie
S S jego zmian, przekladniki
0,0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 indukcyjne w dalszym

czas t, ms ciaggu dominuja w elek-
troenergetyce. Gléwnym
powodem tego jest wy-
soka cena, jaka uzytkow-
nicy musieliby zaplaci¢ za
wymianeg istniejacych
urzadzen (zaréwno przekladnikéw, jak i dostosowanych do nich urza-
dzeni automatyki).

Przekltadniki indukcyjne moga by¢ w prosty sposéb zastosowane do
filtracji sktadowej zerowej pradu tréjfazowego. Rozwiazanie takie, w po-
staci przektadnika Ferrantiego [38], polega na tym, ze przez okno toroi-
dalnego rdzenia magnetycznego przepuszczone sa trzy fazy systemu tréj-
fazowego. Na wyjéciu PP otrzymuje si¢ woéwczas sume pradow fazowych
(odniesiona do obwodu wtérnego). Wielkos¢ ta jest waznym wskazni-
kiem wystepowania zwar¢ doziemnych w maszynach i sieciach elek-
trycznych.

Rys. 1.32. Transformacja pradu w PP o ampli-
tudzie I, =20/,y iwystepowaniu skladowej

aperiodycznej, Z,,. = Zp0n

1.6.2 Przekladniki napieciowe

Pomiar napiecia w systemie elektroenergetycznym odbywa sie za posred-
nictwem przektadnikéw napieciowych (PN) (ang. voltage transformer, potential
transformer). Podobnie jak w przypadku PP, podstawowym zadaniem
tych urzadzen jest transformacja mierzonego napiecia do poziomu do-
godnego dla standardowych przyrzadéw oraz izolacja obwodéw wtér-
nych od przewodéw wysokiego napiecia i miedzy soba. W przypadku
zastosowann do automatyki elektroenergetycznej, napiecie wtérne jest
znormalizowane do wartosci 100V, 100/ \E V lub 100/3V w zaleznosci
od sposobu polaczenia zaciskow pierwotnych i wtérnych (do pomiaru
odpowiednio, napie¢ miedzyprzewodowych, fazowych oraz napieé
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kolejnosci zerowej, jesli zaciski wtérne trzech przekladnikéw fazowych
sa polaczone w otwarty trdjkat). Obecnie stosowane sg gtéwnie dwa ro-
dzaje PN: przektadniki indukcyjne oraz pojemnosciowe.

Indukcyjne PN sa specjalnie wykonanymi transformatorami pomiaro-
wymi, ktérych schemat zastepczy nie odbiega od schematu zastepczego
zwyklego transformatora (najczeéciej sa to transformatory jednofazowe).
Ze wzgledu na zakres zmian mierzonego napiecia, transformatory te pra-
cuja zazwyczaj w liniowym przedziale charakterystyki magnesowania
rdzenia ferromagnetycznego.

Wada przekladnikéw indukcyjnych jest ich duzy koszt, ktéry szybko
wzrasta, gdy napiecie pierwotne przekracza wartos¢ 110 kV. W sieciach
najwyzszych napie¢ stosowane sa wobec tego pojemnosciowe przekiad-
niki napieciowe (PPN). Gléwnym elementem takiego przekladnika jest
pojemnosciowy dzielnik napiecia, w ktérym napiecie pierwotne jest ob-
nizane do poziomu kilkunastu kV. Dalsza redukcja napiecia odbywa sie
za posrednictwem transformatora indukcyjnego.

Takie rozwigzanie jest uzasadnione ekonomicznie i stad jego po-
wszechne zastosowanie w sieciach najwyzszych napie¢. Niestety, w ta-
kich przektadnikach moga powstawac przejsciowe btedy, ktére sa nieko-
rzystne z punktu widzenia szybkich zabezpieczenn przekazZnikowych.
Problem ten mozna przesledzi¢ na schemacie zastepczym PPN (rys. 1.33).
Poszczegodlne elementy schematu zastepczego reprezentuja nastepujace
elementy przekladnika:

u, L c Ry .
I w4 1%, -

RFe Rl R2
Rys. 1.33. Schemat zastepczy pojemnosciowego przekladnika napieciowego

&~
\AAAS
| —

c,, C, — dzielnik kondensatorowy,

L, R — dlawik rezonansowy,

L, R, R, — ukfad ttumigcy drgania
ferrorezonansowe,

Ly, Rpys Lyys Rpyy Ly R,y Cry — elementy reprezentujace

transformator posredniczacy,



1.6 Przektadniki zabezpieczeniowe 57

Ly, R, — obciazenie przekfadnika.
Drgania ferrorezonansowe moga powsta¢ w obwodzie z szeregowym
potaczeniem pojemnosci C, + C, iindukcyjnosci nieliniowej L, [37]. Ele-
menty L,, R, oraz R, tworza
400 obwoéd tlumigcy te wilasnie
drgania. Stosunkowo duze po-
jemnoéci dzielnika napiecia (
C,,C,), a takze indukcyjnosci
w schemacie zastepczym trans-
formatora (L, Ly, L, ), wywo-
Rt tuja stany przejsciowe, w kt6-
0 < S =—= rych wystepuja skladowe ttu-
mione o réznych stalych zani-
0 10 20 = 30 40 ' 50 kania i znacznych amplitu-
czas t, ms dach. Ich wplyw na blad prze-
kladnika zalezy od chwilowej
wartosci napiecia i skali jego
redukcji w momencie zwarcia.
Narys. 1.34 pokazany jest przebieg napiec¢ pierwotnego i wtérnego (prze-
skalowanego do wartosci pierwotnej) podczas bliskiego zwarcia na linii
400 kV (moment wystapienia zwarcia ¢,, = 5ms). Wida¢ znaczne, dtugo-
trwate odchylenie przebiegu mierzonego napiecia, co moze by¢ Zrédiem
blednej decyzji przekaznika.
Istnieje wiele sposobéw kompensacji bledéw dynamicznych przektad-
nikéw pradowych i napieciowych. Niektore z nich sa przedstawione w
rozdziale 6.

300

[
o
==

napiecie u, kV
S
=

Rys. 1.34. Przebiegi napie¢ na wejéciu
i wyjsciu PPN podczas zwarcia

1.7  Zintegrowane systemy sterowania stacja elek-
troenergetyczna

Podstawowe zadania sterowania, nadzoru i zabezpieczeri systemu elek-
troenergetycznego sa realizowane w stacji elektroenergetycznej. W wy-
konaniu tradycyjnym, zadania te sa rozdzielone pomiedzy oddzielne
uklady automatyki i zabezpieczen. Kazdy z tych ukladéw samodzielnie
wykonuje typowe funkcje, takie jak, pomiar pradu i napiecia, czy tez
identyfikacje stanu tacznikéw w celu wykonania okreslonej funkcji zabez-
pieczenia lub kontroli obiektéw stacji. Takie rozwigzanie ma swoje uza-
sadnienie w tradycyjnym wykonaniu tych ukladéw. Mozna jednak
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wskaza¢ przynajmniej na dwie niedogodnosci tego rozwigzania. Pierw-

sza odnosi sie do sfery kosztéw, ktoére sg z pewnoscia wieksze w przy-

padku powielania tych samych funkcji w wielu urzadzeniach, co wymaga
rowniez wielokrotnego uzycia ukladéw pomiarowych i okablowania.

Drugi problem, to nieuchronne ograniczenie dostepnej informacji przy

realizacji okreslonych zadan do tych pomiaréw i sygnatéw, ktére s zwia-

zane tylko z nadzorowanym obiektem.

Nowoczesne technologie gromadzenia i przesytu informacji daja moz-
liwos¢ tatwej integracji wielu funkcji systemu. Zintegrowany system po-
winien mie¢ wszystkie zalety systemu tradycyjnego i jednoczeénie roz-
szerzac jego mozliwosci przy obnizeniu kosztéw. Charakteryzuja go na-
stepujace cechy.

- Eliminacja zbednego zwielokrotnienia uktadéw przesytania informacji
ilepsze wykorzystanie dostepnych danych. Na przyktad, pomiar stanu
wylacznika moze stuzy¢ zaréwno ukltadom zabezpieczeniowym, jak i
rejestracji zdarzen, czy tez do zobrazowania uktadu potgczen stacji.

- Redukcja okablowania stacji przez zastosowanie Iacz Swiattowodo-
wych i transmisji cyfrowej. Rozwigzanie takie stwarza takze mozliwosé
wielokrotnego sprawdzania wiarygodnosci przesylanych danych, a
ponadto, w znacznie wiekszym stopniu chroni przesylang informacji
przed oddzialtywaniem zakloceni elektromagnetycznych.

- Mozliwoé¢ latwej rozbudowy zaréwno samego systemu sterowania,
jak i jego adaptacji do rozbudowujacej sie stacji lub wylaczenn zwigza-
nych z remontem.

- Mozliwoé¢ wspotpracy réznych urzadzen w stacji oraz zdalnego nad-
zoru ukladow automatyki i zabezpieczeni.

Istotne jest przy tym takie rozdzielenie zadan systemu sterowania sta-
cja, aby zachowaé¢ wysokie parametry techniczne najbardziej pod tym
wzgledem wymagajacych funkcji zwigzanych z automatyka zabezpiecze-
niowa.

Zazwyczaj formuluje sie nastepujacy zakres zadan zintegrowanego
systemu sterowania stacja elektroenergetyczna [27]:

- zabezpieczenia obiektow stacji,

- zbieranie i gromadzenie danych,

- pomiary ruchowe i rozliczeniowe,

- sterowanie lokalne,

- regulacja napiecia,

- kontrola zasilania obwodéw pomocniczych,

- rejestracja zdarzen i zaktocen,

- kontrola jakosci energii.
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Realizacja powyzszych zadan w jednym zintegrowanym systemie wy-
maga rozwigzania wielu probleméw algorytmicznych i sprzetowych.
Kluczem do poprawnej realizacji systemu jest zapewnienie niezawodnej
i wydajnej komunikacji pomiedzy oddzielnymi uktadami. W celu zapew-
nienia wysokiej niezawodno$ci istotna jest takze organizacja systemu. Za-
dania najwyzszego priorytetu, ktérymi bez watpienia sa zabezpieczenia,
powinny by¢ skojarzone z nadzorowanym obiektem (polem stacji). Tu
takze wymagana jest najwyzsza szybkos¢ kanatéw komunikacyjnych. Z
kolei zadania sterowania na poziomie stacji, jak regulacja napiecia, czy
rejestracja zaklocen, wymagaja wigekszej pamieci na gromadzenie danych.

Typowe rozwiazanie zintegrowanego systemu sterowania i zabezpie-
czen jest pokazane na rys. 1.35. Posiada on strukture hierarchiczna, przy
Czym na najnizszym poziomie zwigzanym z polem stacji jest realizowane

Analiza
i gromadzenie Sterowanie
danych nadrzedne
1
Y
. Nadzér ' Poziom Sterowanie
1 sterowanie stacji stacj a
Y
. (WS '3
P oziom p ola ! Procesory innych pol
lub obiektu
.| Procesor |
( pola | )
Pomiary \
i zabezpieczenia £ 1
(Sterowanie ( Alarmy ‘ Pomiar Zabezpieczenia(Rejestracja ’
A A A A A
Y Y

Obiekty i aparatura pola stacji i

Rys. 1.35. Struktura zintegrowanego systemu sterowania
stacja elektroenergetyczna
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przetwarzanie rozproszone, z mikroprocesorami realizujacymi krytyczne

funkcje zabezpieczer, sterowania i pomiaréw dla kazdego pola stacji.

Procesor poziomu pola gromadzi i przesyta informacje do i z kazdego

elementu funkcjonalnego, a takze komunikuje sie¢ z procesorem stacyj-

nym.

Na nastepnym poziomie hierarchii znajduje sie komputer stacyjny,
ktéry wykonuje scentralizowane zadania takie jak: przetwarzanie da-
nych, monitorowanie procesoréw pol, nadrzedne sterowanie tgcznikami
itp. Na tym poziomie znajduje sie tez uklad komunikacji z uzytkowni-
kiem, z ktérego mozna otrzymac informacje o stanie wszystkich taczni-
kéw, nastawienia zabezpieczeni, liste zdarzen i alarméw, dane pomia-
rowe itp. Na tym poziomie znajduja sie tez narzedzia programowe umoz-
liwiajace modyfikacje parametréw systeméw zabezpieczeri i sterowania.

Wyzszy poziom hierarchii to regionalne (obszarowe) centrum stero-
wania z dwustronng komunikacja pomiedzy tym centrum a kompute-
rami stacyjnymi w zakresie informacji o stanie systemu.

Trzeba tu zauwazy¢, ze w tym systemie zabezpieczenia pozostaja au-
tonomiczne i wypelniane przez nie krytyczne funkcje sa realizowane na-
wet wtedy, gdy pozostala cze$¢ systemu jest uszkodzona. Komunikacja
pomiedzy wszystkimi poziomami jest realizowana przez tacza szeregowe
z wykorzystaniem swiattowodow.

Takie rozwigzanie posiada szereg zalet w stosunku to standardowych
ukladéw stacyjnych. Zaliczy¢ do nich trzeba:

- Niezawodno$¢: technologia mikroprocesorowa, pozwala na realizacje
intensywnych procedur samotestowania i diagnostyki, ktére moga by¢
wlaczone we wszystkie funkcje i aplikacje (np. zabezpieczenia lub mo-
nitorowanie obiektu). W efekcie uzyskuje sie zwiekszona niezawod-
nos¢ calego systemu sterowania i zabezpieczen.

- Adaptacyjnosé: programowalna natura systeméw mikroprocesoro-
wych moze by¢ latwo wykorzystana to zmiany parametréw sterowania
stosownie do wystepujacych zdarzen (np. zdalne programowanie na-
staw zabezpieczeri, zmiana konfiguracji systemow sterowania i zabez-
pieczen itp.

- Rozbudowany, inteligentny uklad komunikacji z uzytkownikiem,
ktory petni funkcje doradcze w stosunku do operatora systemu.

- Zredukowane okablowanie i sprzet: jest to rezultat wielokrotnego wy-
korzystywania danych, oraz rozbudowanych sposobéw przesytania
danych miedzy obiektami systemu (transmisja informacji zamiast prze-
sylania sygnatow).
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Nalezy zauwazy¢, ze wspolczesne przekazniki zabezpieczeniowe sa
ztozonymi systemami mikroprocesorowymi z mozliwoscia realizacji
wielu funkcji lokalnych oraz z rozbudowanym ukladem komunikacji z
obstuga i nadrzednym systemem sterowania stacja elektroenergetyczng.
W odniesieniu do takich urzadzet coraz czesciej uzywa si¢ okreslenia fer-
minal zabezpieczeniowy. Uklad taki mozna fatwo polaczy¢ z lokalng siecia
komputerowa, a takze z internetem (oczywiscie, z rozumng separacjq
podstawowych jego funkcji). Rozwigzanie to daje réwniez nieocenione
ustugi producentom sprzetu, gdyz mozliwy jest wéwczas zdalny nadzér
urzadzenia, jego biezaca diagnostyka i gromadzenie doswiadczen w za-
kresie poprawnosci przyjetych rozwigzan.

Obok nowych rozwigzar ukladowych, charakterystyczna cecha zinte-
growanych systemoéw sterowania stacja elektroenergetyczna jest zastoso-
wanie nowoczesnych technik algorytmicznych do realizacji zadan stero-
wania i kontroli. Stosowane jest tutaj pojecie inteligentnych uktadéw mi-
kroprocesorowych [3]. Okreélenie to nawigzuje zaréwno do duzej auto-
nomicznosci pracy takiego systemu, jak i do stosowanych w nim algoryt-
mow przetwarzania informacji i podejmowania decyzji.

1.8 Podsumowanie

Przedstawione powyzej krétkie wprowadzenie do zagadnier organizacji
i funkcjonowania ukltadéw automatyki elektroenergetycznej pokazuje
znaczenie, jakie maja procedury przetwarzania informacji w procesie po-
dejmowania decyzji w tych uktadach. Ze schematu przedstawionego na
rys. 1.16 wida¢, ze podstawowe funkcje przekaznika zabezpieczeniowego
sa realizowane w ukladzie pomiarowym (gdzie okreslane sa wielkosci
kryterialne) oraz w ukladzie decyzyjnym (sprawdzenie warunku kryte-
rialnego i podjecie decyzji). W przekaznikach cyfrowych funkcje te sa re-
alizowane w oparciu o odpowiednie procedury numeryczne. Ksigzka ta
poswiecona jest przede wszystkim analizie podstawowych procedur,
ktoére stuza tym wiasnie celom.

Mozna zauwazy¢, ze przedstawione powyzej kryteria, wedtug ktérych
dzialajg zabezpieczenia, odnosza si¢ do wielkosci reprezentowanych w
postaci wartosci skutecznej, sygnatu zespolonego okreslonej harmonicz-
nej (reprezentowanego przez dwie skladowe ortogonalne lub amplitude
i faze), czy tez przebiegu chwilowego, ktory jest charakteryzowany przez
ksztalt i czas trwania. Stosowane sa takze inne wielkoéci. Mozna je po-
dzieli¢ na nastepujace grupy:
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- wartos¢ skuteczna obserwowanego sygnatu;

- amplituda i faza sygnatu zespolonego odnoszacego si¢ do wybranej
harmonicznej sygnatu;

- moc sygnalu w okre$lonym pasmie czestotliwosci;

- ksztalt sygnatu.

Sa one podstawa do zdefiniowania okredlonych wielkosci elektrycz-
nych, ktore juz bezposrednio wystepuja w charakterze wielkosci kryte-
rialnych zabezpieczenia. Mozna tu wyrézni¢ nastepujace wielko$ci:

- wartoé¢ skuteczna pradu lub napiecia;

- amplituda i faza pradu lub napiecia (odniesiona do odpowiedniej har-
monicznej);

- chwilowa moc elektryczna;

- faza pomiedzy okreslonymi sygnalami reprezentujacymi prad lub na-
piecie;

- impedancja zastepcza obwodu;

- natezenie strumienia magnetycznego;

- czestotliwosé.

Nalezy zauwazy¢, ze w systemie tréjfazowym wielkosci te moga od-
nosic sie do naturalnych wielkosci fazowych lub odpowiednio przetwo-
rzonych wielkosci modalnych (na przykiad, sktadowych symetrycznych).
W charakterze wielkosci kryterialnych moga takze wystepowaé inne
wielkodci fizyczne, jak temperatura, predkos¢ obrotowa, ciénienie, po-
ziom plynu.

W kolejnych rozdziatach ksiazki sa przedstawione metody cyfrowego
pomiaru najwazniejszych wielkosci kryterialnych, ocena ich bledoéw oraz
zasady podejmowania decyzji przez przekaznik zabezpieczeniowy.
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Rozdziat 2

ZASADY CYFROWEGO PRZETWARZANIA
SYGNALOW

21 Wstep

Kluczowym pojeciem w dziedzinie cyfrowego przetwarzania sygnatéow
jest sygnat, rozumiany jako funkcja, zazwyczaj czasu, ktéra przenosi in-
formacje. Funkcja okreslajaca sygnal moze mie¢ charakter ciggty lub dys-
kretny. W pierwszym przypadku jest ona zdefiniowana dla dowolnej
wartosci czasu, podczas gdy w drugim - zmienna niezalezna reprezentu-
jaca czas przyjmuje tylko okreslone, dyskretne wartosci.

Wielkosci wystepujace w uktadach fizycznych mozna najczesciej re-
prezentowac sygnatami, ktore sa ciaggle w czasie i moga przybiera¢ do-
wolne wartosci w zadanym przedziale zmian. Takie sygnaly nazywaja sie
sygnatami analogowymi. Typowymi sygnalami z tej grupy sa sygnaly
pradu i napiecia mierzone na wyjsciach przektadnikéw pomiarowych w
stacjach elektroenergetycznych. Takie sygnaty nie moga by¢ bezposred-
nio przetwarzane w komputerze i stad potrzeba stosowania przetworni-
kéw analogowo-cyfrowych.

Cyfrowe uklady automatyki elektroenergetycznej naleza do bardziej
og6lnej rodziny uktadow dyskretnych, w ktérych zaréwno sygnaly wej-
Sciowe i wyjsciowe, jak i sygnaly wewnetrzne sa opisane funkcjami dys-
kretnego czasu x(k) lub x(kT), gdzie k jest indeksem oznaczajacym nu-
mer probki, natomiast 7' jest okresem probkowania. Jeéli sygnal x(k)

przybiera tylko skoriczong liczbe mozliwych wartosci (co wynika z dtu-
gosci rejestru procesora lub pamieci komputera), to rozpatrywany sygnat
jest nazywany sygnatem cyfrowym, a odpowiadajacy mu uklad jest uktadem
cyfrowym. Zatem, réznica pomiedzy sygnatem dyskretnym a sygnatem
cyfrowym lezy w bledzie kwantowania. W wielu rozwazaniach pomija
sie¢ go, co pozwala przenies¢ wszystkie procedury dotyczace sygnatow
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dyskretnych takze na sygnaty cyfrowe. Jest to zalozenie bardzo pomocne,
gdyz mozna wéwczas korzystaé z bardzo rozbudowanej teorii sygnatéw
dyskretnych [19]. Nalezy jednak pamietaé, ze réznica miedzy tymi
dwoma pojeciami dotyczy probleméw realizacji algorytmoéw przetwarza-
nia sygnaléw dyskretnych w konkretnych urzadzeniach cyfrowych. Na
etapie projektowania okreslonych procedur przetwarzania niezbedna jest
ocena wplywu bledéw kwantowania na blad cyfrowej realizacji algo-
rytmu. Problem ten jest istotny wéwczas, gdy algorytmy sa realizowane
w uktadach mikroprocesorowych o stosunkowo krétkim rejestrze proce-
sora (mikroprocesory 8-16 bitowe z arytmetyka staloprzecinkowa). W
przypadku stosowania wspoétczesnych 32-bitowych procesoréw sygnato-
wych z arytmetyka zmiennopozycyjna zagadnienie to jest zazwyczaj do
pominiecia, a dalsze rozwazania dotyczace przetwarzania sygnatow beda
sie odnosity do sygnalow i systeméw dyskretnych.

Analiza i projektowanie ukladéw do przetwarzania sygnatéw opiera
sie na obserwacji, ze ich wlaéciwosci mozna opisa¢ w dziedzinie czasu lub
czestotliwosci. Dziedziny te mozna stosowac¢ wymiennie w zaleznosci od
tego, ktore charakterystyki systemu lub sygnatu sa w danym podejsciu
tatwiej opisywane. Matematyczny aparat, ktéry stuzy do transformacji
opisu systemu lub sygnatu pomiedzy tymi dwiema dziedzinami jest
utworzony na bazie przeksztalcenia Fouriera i przeksztalcenia Laplace’a
(gtownie w odniesieniu do sygnalow i systemoéw ciggtych) oraz prze-
ksztalcenia .# (stosowanego w odniesieniu do sygnalow i systeméw dys-
kretnych). Zagadnieniom tym poswiecona jest pierwsza czes¢ rozdziatu
(p. 2.2). Przedstawiony tam material jest podany bardzo skrétowo w celu
przypomnienia podstawowych poje¢ i okresleri stosowanych w teorii
przetwarzania sygnalow. Czytelnik pragnacy gruntownie zapoznac sie z
tymi problemami moze skorzysta¢ w tym celu z bogatej literatury specja-
listycznej [20], [30].

Cyfrowe przetwarzanie sygnatéw, ktéremu poswiecona jest podsta-
wowa czeé¢ rozdzialu (p. 2.2—2.4), polega na przeksztalcaniu sygnatow
wejsciowych w sygnaly wyjSciowe zgodnie z okreSlonym algorytmem
przetwarzania. Przetwarzanie takie jest dokonywane w okreslonym ukta-
dzie cyfrowym lub filtrze cyfrowym. Oba te okreSlenia beda uzywane wy-
miennie, chociaz pojecie filtru cyfrowego jest bardziej kojarzone z prze-
twarzaniem, ktérego funkcje sa zblizone do funkcji tradycyjnych filtrow
ciggtych (analogowych). Niektore filtry cyfrowe moga by¢ realizowane
przez wykonywanie algorytmu splotu lub korelacji sygnatu wejsciowego
z okre$lona funkcja bazowa. W p. 2.4 analizowane sa wtasciwosci i kon-
sekwencje uzycia korelacji w procedurze filtru.
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W koricowej czeéci rozdziatu (p. 2.5) podane jest krétkie wprowadze-
nie do zagadnienia czasowo-czestotliwoSciowego przetwarzania sygna-
té6w. Ta grupa metod przetwarzania sygnaléw o zmiennych w czasie pa-
rametrach — zwlaszcza transformacja falkowa — jest przedmiotem du-
zego zainteresowania w ostatnich latach, rowniez z punktu widzenia
mozliwosci jej zastosowania w automatyce elektroenergetycznej.

2.2  Podstawy matematyczne przetwarzania
sygnalow

2.2.1 Przeksztalcenie Fouriera

Podstawgq analizy fourierowskiej jest reprezentacja sygnatu o dowolnym
ksztalcie za pomoca zbioru sygnatéw okreslonych przez funkcje nalezace
do jednej rodziny funkgcji sinusoidalnych. Uzyskane w ten sposéb skla-
dowe w postaci funkcji sinus i kosinus sa prostsze do analizy niz sygnat
oryginalny, ktéry niekiedy moze miec bardzo ztozona forme. Jest to zwig-
zane miedzy innymi z tym, Ze sygnat sinusoidalny jako jedyny, nie zmie-
nia swojego ksztattu podczas przejscia przez uklad liniowy. Podajac na
wejscie uktadu liniowego sygnat sinusoidalny uzyskuje sie na wyjsciu od-
powiedZ w postaci przebiegu sinusoidalnego z ewentualnie zmieniona
faza oraz amplituda.

Przeksztalcenie Fouriera wigze funkcje czasu z jej reprezentacja w
dziedzinie czestotliwosci. Ogélne przeksztalcenie Fouriera odnosi sie do
bardzo szerokiej klasy funkcji. W wielu praktycznych zastosowaniach
wystepuja funkcje czasu specjalnego charakteru, ktére sa ograniczone do
wezszej grupy sygnaléw, na przyktad, okresowych. Mozna wéwczas wy-
korzysta¢ wlasciwosci przeksztalcenia Fouriera odnoszace sie do takiej
wladnie zawezonej klasy sygnalow. Z tego punktu widzenia mozna wy-
rézni¢ sie cztery rodzaje przeksztalcen Fouriera, ktére sg stosowane do
czterech grup funkcji reprezentujacych sygnat w dziedzinie czasu. Ich
wsp6lng baza jest najbardziej ogélne przeksztalcenie okreslone dla funk-
qji ciaglej nieokresowej. Pozostale rodzaje transformacji sa definiowane
dla odpowiednio zawezonych klas sygnaléw: sygnatu ciaglego okreso-
wego, sygnatu dyskretnego nieokresowego oraz sygnatu dyskretnego
okresowego. Ze wzgledu na charakter funkcji reprezentujgcej sygnat
(funkcja rzeczywista lub zespolona), w kazdej z tych grup mozna wydzie-
li¢ jeszcze dwie kategorie przeksztalceri. To rozréznienie bierze pod
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uwage konkretne zastosowania przeksztalcenia, chociaz transformata sy-
gnalu rzeczywistego jest podzbiorem transformaty sygnatu zespolonego.
Ponizej podano podstawowe zaleznosci oraz charakterystyki wymienio-
nych rodzajéw przeksztalcenia Fouriera.

Przeksztalcenie odnoszace sie do sygnaléw ciaglych nieokresowych.
Jest ono nazywane przeksztalceniem catkowym lub po prostu przeksztat-
ceniem Fouriera. Transformata Fouriera jest w tym przypadku okreslona
nastepujaca para zaleznosci (przeksztalcenia odnosza sie odpowiednio
do sygnaléw rzeczywistych i zespolonych):

- przeksztalcenie proste:
~+00
X(jo) = X,(0) + X (@) = [x(e "dr = 7 {x(1)}, 1)

X, (o) = fx(t) cos(at),
- (2.2)

+00

X ()=~ .[x(t) sin(at);

—00

- przeksztalcenie odwrotne:

~+00

_ 1 . ja)t _ -1 .
x(t) = Py _LX(J w)e!”dw =7 {X(]a))}, (2.3)
x(t) = 1 f (X, (@)cos(at) — X,()sin(ot))do (2.4)
T
0

gdzie: x(t) =x,(¢)+ jx,(t) jest sygnalem zespolonym, natomiast x(¢) jest
sygnalem rzeczywistym; oznaczenie X (jw) wskazuje na to, ze jest to ze-
spolona funkcja czestotliwosci; X,(w) - widmo rzeczywiste, X,(®) -
widmo urojone.

Forma wyrazenia (2.4) wynika z faktu, ze w przypadku, gdy przebieg
x(t) jest ograniczony do czesci rzeczywistej, to jego widmo rzeczywiste jest
funkcja parzysta, a widmo urojone - nieparzysta funkcja zmiennej @:

X, (0)=X,(-0), X,(0)=-X,(-0). (2.5)

Widmo sygnatu x(7), jako funkcje zespolong, mozna réwniez przed-
stawi¢ w postaci wykladniczej

X(jo)=|X(jo)e ", (2.6)
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gdzie:
X(j) = X2 @)+ X} (@), (2.7)
_ X ()
O(w)= arctg—Xr(a)) . (2.8)

W przypadku rzeczywistego sygnatu x(¢)=x(t), w odniesieniu do
funkdji (2.7), (2.8), podobnie jak w (2.5), zachodzi réwniez symetria pa-
rzystosci i nieparzystosci

X(jo) =|X(jo)

, (w)=-0(-m), (2.9)
odpowiednio, w odniesieniu do modutu i fazy transformaty.

Przykfad 2.1.  Okreslic i przeanalizowac przeksztatcenie Fouriera nastepuja-
cej funkcji

—t/t
X0 =1¢ dia 720, _ 9025,
0 dla 1 <0,

Przebieg funkcji jest pokazany na rys. 2.1a. Jest to funkcja reprezentujaca zjawi-
sko aperiodycznego zanikania, charakterystycznego dla pradu w obwodzie sze-
regowym RL lub napiecia w obwodzie réwnolegtym RC .

Do obliczenia transformaty mozna skorzysta¢ z zaleznosci (2.1), przy czym, ze
wzgledu na charakter funkcji, w przedziale calkowania mozna poming¢ ujemng
czes¢ osi liczbowej

+0 +00
X(JC()) _ j e—t/re—ja)tdt _ j e—(l/r+jw)tdt — _; —(1/z+ja))t|‘” _ 1 )
0 0 l/t+jo o 1/t+jw
1/t -
Stad: X, (@) =——F— = X (0)=—F— ~ .
(I/7) —o (1/7) -
x() ‘ ‘ ‘ : : 2)
1 L
0,8 -
0,6 -
04
0,2
9 20,01 L
-0,02 0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 -500 -250 0 250 500

s w,s

Rys. 2.1. Sygnat ciagly nieokresowy (a) i jego transformaty (b)
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Przebiegi modutu oraz sktadowych zespolonych transformaty X (jw) sa poka-

zane na rys. 2.1b. Wida¢, ze sa to ciagle funkcje czestotliwosci, ktérych argu-
menty mieszcza sie¢ w catym zakresie liczb rzeczywistych.
Faza transformaty (widmo fazowe) jest réwna:

2£X(j0) =arglX (j) =aretg EZ;

r

=arctg(—wr)

Analizujac modut transformaty (widmo amplitudowe — rys. 2.1b) wida¢, ze do-
minuje w nim widmo o niskiej czestotliwoéci (najwieksza amplituda), a jego war-
tos¢ maleje wraz ze wzrostem czestotliwosci (niezaleznie od jej znaku). o

Przeksztalcenie odnoszace sie do sygnalow ciaglych okresowych,
ktore jest zwiazane z szeregami Fouriera. Sygnat taki moze by¢ reprezento-
wany w postaci nieskoriczonej sumy (a nie calki, jak w (2.1)) funkgji sinu-
soidalnych o okreslonych czestotliwosciach. Transformata jest w tym
przypadku okreslona nastepujaca para przeksztalceni (7, - okres analizo-
wanego sygnatu):

- przeksztalcenie proste:
1
X(n) =X, () + JX;(n) = - [x(0e™""d, (2.10)
Lo

T T
X, (n)= % j x(t)cos(wnt), X, (n)= _szx(z)sin(wnz), (2.11)
1y Lo

przy czym n=0,+1,£2,...;

- przeksztalcenie odwrotne:

x(1) = f X (mpe™", 2.12)
x(t)= X, (0) + i(Xr (n)cos(wnt) — X, (n)sin(wnt)), (2.13)
n=1

gdzie: w= ZT—”; indeks n wskazuje na numer harmoniczne;j.
1
Réwnania (2.12), (2.13) przedstawiaja szereg Fouriera o wspotczynni-
kach zespolonych lub rzeczywistych, natomiast w rezultacie przeksztal-
cen (2.10), (2.11) otrzymuje sie amplitudy zespolone (lub ich sktadowe)
dla kolejnych n-tych harmonicznych sygnalu - jego widmo jest zatem
dyskretne. Sktadowa o indeksie n=1 nazywa sie sktadowq podstawowy.
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Wielkosci X, (n), X,(n) sa nazywane wsp6tczynnikami szeregu Fouriera.
Znak minus w réwnaniu okres$lajacym wspoétczynnik X;(n) (2.11) zostat
wprowadzony w celu uzyskania przyjetej w elektrotechnice formy zapisu
zespolonej amplitudy sygnatu (2.10) - konwencja ta jest stosowana réw-
niez w innych formach przeksztalcenia Fouriera.

Przyktad 2.2. Okreslic i przeanalizowaé przeksztatcenie Fouriera funkgji
okresowej ktéra powstala z fragmentu funkcji x(¢) o dtugosci

T z Przykladu 2.1 przez jej nieskoriczone powtérzenie w kie-
runku dodatniej osi z tym samym okresem 7; . Funkcje
mozna zdefiniowaé nastepujaco

—(t+kT)) I
Xi+kT) =1 dlia 0<t<Ti "o _002s, 7,=0,02s.
0 dla t<0

Jej przebieg jest pokazany na rys. 2.2a. Wsp6lczynniki szeregu (2.13) oblicza sie
zgodnie z zaleznoscia (2.10)

1 T
X(n)= i Ie—t/re_jwmdt = i Ie_(l/HjW")tdt
a Tl 0 T1 d " _ y
h =T, (1/z+jwn) , gdzie: w_?.
_ 1 —(1/z+jwn)t 1 _ l—e :

=— e
Tlil/r+jwni 0 Tlil/r—i-jwni

Po przeksztalceniu otrzymuje sie
(1—e7Tl/T )(T1 /T —j27m)

X(n) = 2 2
(T, /)’ +(27n)
Tl(l—e’Tl/r) —27m(1—e’T‘/T)
skad: X (n) = , X()=——m——.
7((T,/ 2) +(27n)’) (T, [ 7)* +(27n)

Wartosci wspétczynnikéw X, (n), X,(n) oraz modutu |X (n)| pokazano na rys.

2.2b. Wida¢, ze funkcja okreslajaca wspodlczynniki rzeczywiste jest parzysta (

x(9) a) b)
1 0,6 : :
0,5
O8I\ 0.4
’ I
0,6+ : 0,3 \
0.2 ~\ [X(n)]
0,4 ol C X (n)
0,2 : . - 0 ! l \J[\IL‘H‘EJTTALi
0 : - - 0,1 LX)
0 0,02 . 0,04 0,06 10 -5 0 5 10
b S n

Rys. 2.2. Sygnat ciggly okresowy (a) i jego transformaty dyskretne (b)
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X, (n) = X,(—n)), natomiast wspoétczynniki urojone ( X;(n) =—-X;(-n)) — tworza
funkcje nieparzysta. Poszczegolne harmoniczne szybko zmniejszajg sie wraz ze
wzrostem ich numeru, przy czym, amplituda pierwszej harmonicznej (o okresie
réownym 7)) osigga wartos¢ 10% maksymalnej amplitudy sygnalu. o

Szereg Fouriera powstaje w wyniku przeksztalcenia Fouriera sygnatu
okresowego, dla ktérego w dziedzinie czestotliwosci otrzymuje sie funk-
cje dyskretng, gdyz jej wartosci sa rézne od zera tylko dla okreslonych
wartosci argumentu (dla wielokrotnosci czestotliwosci podstawowej).
Nalezy zauwazy¢, ze amplituda zespolona X(n) (lub jej sktadowe) w ogol-
nym przypadku nie jest funkcja okresowa.

Przeksztalcenie odnoszace si¢ do funkcji dyskretnych nieokreso-
wych jest nazywane przeksztatceniem Fouriera z dyskretnym czasem. Wa-
runki tego przeksztalcenia sa podobne jak w zwyklym przeksztalceniu
Fouriera, jednak funkcja czasu jest tu dyskretna, a nie ciggta. Zaktadajac,
ze kolejne dyskretne wartosci sygnatu (probki) sa odlegte od siebie o prze-
dzial czasu T' (okres probkowania), otrzymuje si¢ nastepujacy zbiér za-
leznoéci definiujacy to przeksztalcenie:

- przeksztalcenie proste:

X(jo) = X, (o) + (X (@) = 3 x(Re 1T, (214)

fk=—o0
X ()= ix(k)cos(a)Tk), X (@) =— ix(k)sin(wTk); (2.15)
k=—o0 k=—0

- przeksztalcenie odwrotne:
/T

x(k) = S [X(Gor"do, (2.16)
2 —-z/T
1 n/T
x(h)= [ (X, (@)cos(@Tk) - X, (o)sin(@Th) ko (2.17)
0

W powyzszych réwnaniach indeks k odnosi si¢ do czasu. X(jw) jest
ciagta okresowa funkcja czestotliwosci o okresie 277/T . Petna informacja
o funkcji (w dziedzinie czasu lub czestotliwosci) jest zawarta w jednym
okresie X(jw), zatem przedziat catkowania w (2.16) zmienia si¢ w grani-
cach —7/T do 7/T (lub 0 do /T — w przypadku transformaty rze-
czywistej).

Przykfad 2.3. Okreslic i przeanalizowac przeksztalcenie Fouriera funkcji
dyskretnej, ktéra powstata w wyniku prébkowania funkgji
x(t) z Przyktadu 2.1. Okres prébkowania 7 = 0,001s. Funkgje
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mozna zdefiniowac nastepujaco

~Tk/t
(k) =1¢ dla K20, _ 0,025, 7=0001s.
0 dla k <0,

Przebieg funkgji jest pokazany na rys. 2.3a. Do obliczenia transformaty funkcji
dyskretnej mozna wykorzysta¢ zaleznosé¢ (2.14), przy czym przedzial sumowa-
nia jest ograniczony do nieujemnych indeksow

& Tkt —joTk _ o ~(1/7+jo)Tk 1 e’
X(jw)= Y e T = % em TNk o = .
= = 1- e—(l/rﬂw)T e]a}T _ e—T/r
Po przeksztalceniu otrzymuje si¢
1-e 7% cos@T —e/_T/T sin wT .

X, (@)=

Xi(o)=
1

l+e_T/r(e_T/T —ZCOSC()T), —e_T/T(e_T/T —2cosa)T)'

Przebieg funkcji X, (w), X,(w) oraz modutu ‘X § a))‘ pokazano na rys 2.3b. Na-

lezy zauwazyd¢, ze funkcje sa ciagte i okresowe, o okresie pulsacji w =27/T . Jest
to skutek dyskretyzacji funkcji. Poréwnujgc te krzywe z widmem oryginalnego
sygnalu ciagltego (Przyklad 2.1) wida¢, ze w wyniku prébkowania nieskoriczona
05 czestotliwosci zostala zawezona do przedziatu (-7 /T, #/T) , ktory jest powta-
rzany wzdluz calej osi. Poréwnanie pokazanego na rys. 2.3c fragmentu widma (z
odpowiednio przeskalowana amplitudq) z widmem z Przykiadu 2.1 pokazuje,
Ze sg one bardzo podobne. Kwestia ta bedzie bardziej szczegétowo oméwiona w
dalszej czesci niniejszego rozdziatu. o

x(Tk) a) b)
1k 50 c) i
40 A
L : 13y
0.8 30 0 AN .
0,6 20 1
¢ IX(jw)|
04 ¢ ¥ J Q ! J Vil
0F J\—_:. —/ \—-‘
0.2 a0k A S
il X |
0 20
-0,01 0 0,01 0,02 003 0,04 0 72 T 3n2  2n 5m2
t,s oT

Rys. 2.3. Sygnat dyskretny (a) i jego transformaty (b); fragment z rozszerzona
skalg czestotliwosci (c)

Z powyzszego przykladu wida¢, ze transformata X(jw) sygnatu dys-
kretnego jest funkcja okresowa, a ponadto mozna ja tatwo wyrazi¢ jako
zaleznosé od ¢’ : X (jw) = X(e’*T) . Taka notacja jest czesto stosowana
w literaturze w odniesieniu do transformaty Fouriera sygnalu
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dyskretnego. Ma to réwniez swoje uzasadnienie w bezposrednim
zwigzku tego zapisu z prezentowanym dalej przeksztalceniem .z

Przeksztalcenie odnoszace sie do dyskretnych okresowych funkcji
czasu, ktére wystepuja w ograniczonym przedziale czasowym jest nazy-
wane Dyskretnym Przeksztatceniem Fouriera (DPF). W tym przypadku
transformaty sa okreslone przez nastepujace wyrazenia:

- przeksztalcenie proste:

X(n)=X,(n)+jX;(n)= Nfg(k)e*i“”", (2.18)
k=0

X,.(n)= Ex(k) cos(ank), X,(n)= —%x(k) sin(ank); (2.19)

k=0 k=0

- przeksztalcenie odwrotne:

1 N-1 X
x(k)=—Y X(n)e' ™, (2.20)
Nn=0
x(k)= %Ng_ol(xr (n)cos(ank)— X, (n)sin(ank)), (2.21)

gdzie: a=27/N - kat pomiedzy kolejnymi prébkami, N - liczba prébek
w rozpatrywanym okresie sygnatu (w oknie przetwarzania).

W przypadku DPF argumenty zaréwno funkcji czasu x(k), jak i funk-
qji czestotliwosci X (n) sa ograniczone do przedziatu 0.. N —1.

Przyktad 2.4. Okreslic i przeanalizowa¢ przeksztalcenie Fouriera funkgji
dyskretnej z Przykladu 2.3, ktéra zostata ograniczona do
przedziatu (0, 7}), gdzie T; = 0,02 s. Biorac pod uwage okres
probkowania jak w Przyktadzie 2.3, funkcje te mozna zdefi-
niowac nastepujgco

-Tk/t _ _
x(k):{e dla k=0,1,..,.N 1’ £ =002s, T =0001s,

0 dla pozostalych k&
N=T,/T=20.
Przebieg funkgji jest pokazany na rys. 2.4a. Do obliczenia transformaty funkcji
dyskretnej wykorzystano zaleznoé¢ (2.19), przy czym zakres sumowania jest
ograniczony do przedziatu k=0,1,..,N -1, co daje
N-1 —(T/t+jan)N _1

N-1
Tkl —i _ ; (&
X(n) — 2 e Tl»/re jank — z e (T/t+jan)k — : .
= —(T/t+jan) 1

k=0 k=0 ¢ -

Po przeksztalceniu otrzymuje sie:
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(e_TN/T —lle_T/T cos an —1)

T/r(e—T/r

e_T/T(e_TN/T —1) sinan

1+e_T/T(e_T/f —2cosan)

Przebieg funkcji X, (n), X, (n) oraz modutu |§ (n)| jest pokazany narys 2.4b. Na-

X, (n) =

, Xi(m)=

1+e” —ZCosan)

lezy zauwazy¢, ze uzyskane widmo jest dyskretne, a petna o nim informacja jest
zawartaw N probkach: n=0,1,..,N —1.Podobnie jak w przypadku rozwazanego
poprzednio widma sygnatu dyskretnego (Przyklad 2.3), mozna uzyskac okre-
sowe przediuzenie widma na calg o$ czestotliwosci.

Os$ czestotliwosci mozna tutaj rozpatrywac i oznaczaé na wiele sposobéw:

- przez podanie rzeczywistej pulsacji dyskretnej [s1]:

o, =no,, gdzie w, =27/T, - pulsacja sktadowej podstawowej - wéwczas okres
widma zawiera si¢ w granicach (0...0,) lub (-0,/2...+®,/2), @,=27/T -
pulsacja prébkowania;

- przez podanie pulsacji wzglednej [rad], odniesionej do okresu prébkowania T
: w,T =nw,T - wéwczas okres widma zawiera sie w granicach (0...27) lub (
/2. +7/2);

- przez wyszczeg6lnienie kolejnych numeréw harmonicznych, co mozna ozna-
czad nastepujgco:

n=w, =w,/ o, gdzie: w, - pulsacja n -tej sktadowej- wowczas okres widma
x(Tk) a) b)
i 12 , -
10
0,81 : 8
0,61 6
0,4+ 4
2 i
02t ofl Fre
i . L
-0,01 0 0,01 0,02 0,03 0 =n/2 n  3n/4 2mn 57/2
s oT

Rys. 2.4. Sygnat dyskretny z ograniczong liczbg probek (a)
ijego transformaty (b)

zawiera sie w granicach (0...N)lub (-N/2...+ N/2).o

Poréwnujac otrzymane dyskretne widmo z rezultatem uzyskanym w
Przykladzie 2.3 wida¢ wyraZne podobienistwa ksztattu obwiedni widm.
Nalezy jednak zauwazy¢, ze na rys. 2.3b wystepuje widmo ciggte. O in-
nych réznicach wynikajacych z ograniczenia przedziatu czasowego roz-
patrywanego sygnatu bedzie mowa w dalszej czesci rozdziatu.
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DPF odgrywa bardzo wazna role w zakresie dyskretnego przetwarza-
nia sygnaléw. Stosowanie DPF stalo sie szczegdlnie atrakcyjne z chwila
opracowania bardzo efektywnego algorytmu Szybkiego Przeksztatcenia Fo-
uriera - SPF (ang. Fast Fourier Transform - FFT) [20].

Nalezy zauwazy¢, ze ograniczenie przedziatu rozpatrywanej funkcji
czasu do zakresu wyznaczonego przez okno przetwarzania (N probek)
powoduje znieksztalcenie transformaty w odniesieniu do teoretycznego
zalozenia, ze sygnal ma dlugosc¢ nieskoriczong. W rezultacie, w transfor-
macie takiego sygnalu pojawiaja sie charakterystyczne oscylacje, nazy-
wane oscylacjami Gibbsa . Ilustruje to nastepujacy przyklad.

Przykfad 2.5. Por6éwnac transformate Fouriera dyskretnego sygnatu okre-
slonego nastepujaca funkcja

sin(ak) k>0 2

k = , = —_—

(&) { 0 k<0’ ‘"N

sygnalu, z transformata tego sygnatu ograniczonego do jed-
nego okresu (rys. 2.5a).

, N -liczba prébek w okresie

W przypadku, gdy sygnat y(k) nie jest ograniczony, jego transformata jest okre-
§lona nastepujaco:

+00 . . jo'a T
Y(jo)= ZSin(ak)e’J“’k - smae , a)'=w—, T - okres sygnatu,
k=0 el (e —2cosa)+1 2z
natomiast dla sygnatu ograniczonego do N probek otrzymuje sie
N-1 -2z(l+w") P2r(l-")
S . “jok _neq 1€ _l—e
(o) = kZ:‘ZJ sin(ak)e B O’SJ[ 1 — e Ja+a) 1_glal=a") |’

Powyzsze zwigzki latwo uzyskac po nastepujacym podstawieniu

a) [Y(jo) 1 b
RO T I| )
. A1 1l
05 i i
, R 1111 S 08l
|‘ h i NI ’ : :
,,,,,, LLLLLLLLL LLLLLLLLL
U — M T 0.6 }| :I
NI | /
0.5 : L 0,47 1 A
i M Y Gl Ys0@)l [y
. . 052.
1 , W\M,
-1 R
0 10 20 30 40 50 0075 0 510 15 20
o'=o/o,

Rys. 2.5. Dyskretny sygnal harmoniczny (a) oraz transformaty (b) sygnatu nieo-
graniczonego (linia przerywana) i jego jednego okresu (linia ciagla)
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jak efja/(
2]
Modutly transformat Y,(jw) oraz Y,(jw) sa pokazane na rys. 2.5b. Wida¢, ze w

sin(ak) =

przebiegu |Y,(jo) wystepuja charakterystyczne oscylacje. o

Pokazane na rys. 2.5b rozbieznosci w przebiegu transformat obu roz-
patrywanych sygnaléw: ograniczonego do jednego okresu (linia ciggta) i
nieograniczonego (linia przerywana) wynikaja stad, ze w pierwszym
przypadku szereg aproksymujacy funkcje zostat ograniczony do pierw-
szych N wyrazéw. Latwo zauwazy¢, ze amplituda powstajacych w ten
spos6b oscylacji bedzie tym wieksza, im mniejsza jest liczba branych pod
uwage skladnikéw szeregu N . Taki sam skutek ma gwaltowne uciecie
sygnalu - wystapi wowczas niecigglosé funkcji reprezentujacej sygnat lub
jej pochodnych.

Ze wzgledu na symetrie prostego i odwrotnego przeksztalcenia Fou-
riera, rowniez uciecie charakterystyki widmowej bedzie miato podobny
skutek na przebieg czasowy uzyskany w wyniku transformaty odwrot-
nej. Ma to istotne znaczenie przy projektowaniu filtrow.

Rozszerzenie przeksztalcenia Fouriera na obszar sygnatéw dyskret-
nych odbywa si¢ w oparciu o pojecie modelu sygnalu impulsowego
(delty Diraca):

s=1" "= 2.22

(t)_{o, t#0. (222)

Stosujac sygnat o(¢) odpowiednio opdzniany w czasie z okresem dys-
kretyzacji T mozna sygnatl dyskretny x(k) rozpatrywac jako przebieg

ciagly x”(¢) <> x(k) zgodnie z nastepujacym przeksztalceniem [11]:
(0)=x,(0 )8 —kI)= "D x(k)5(t - kT), (2.23)
k=—o0 k=—0

gdzie: x"(¢) oznacza sygnat ciagly, ktéry jest réwny sygnalowi oryginal-
nemu x,(¢)=x(t) tylkodla t=kT , a dla pozostatych wartosci argumentu
jest rowny zero.

W celu okreslenia transformaty Fouriera zaleznosci (2.23) oraz innych
prostych funkcji podane zostang niektére podstawowe wtadciwosci trans-
formaty Fouriera i sygnatu impulsowego [30], [34].

Przesuniecie:

xt-d)}=e X (jo). (2.24)
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Splot:
T O *x, ()= X,(jo) X, (jo), (2.25)

1 . .
FOx 0= X (jo)* X, (o), (2.26)
przy czym, splot sygnaléw ciggtych:
x (D*x,(0)= [x,(O)x,(t-7)d7= [x,(t-7)x,(t)d7 . (2.27)

Ciag sygnatéw impulsowych:

y{ f&(z—kT)}:a)p Y So-nw,), o, =2?”. (228)
k=—o0 n=—00
Transformaty niektérych funkcj:
F()}=1, (2.29)
Flcos(wyt)}=7(5(0—w,)-5(w+a,)), (2.30)
f{ejw(”}z 276(w — @) . (2.31)
Wiasciwosci sygnatu impulsowego:
o(t—a)*x(t)=x(t—a). (2.32)

Transformaty (2.30), (2.31) ilustruja znang zaleznos¢, ze sygnat harmo-
niczny w dziedzinie czasu jest reprezentowany pojedynczym prazkiem
w dziedzinie czestotliwosci (gdy jest to funkcja rzeczywista, to wystepuja
dwa prazki rozmieszczone wzgledem poczatku uktadu wspétrzednych
zgodnie z zasadg parzystosci (kosinus) lub nieparzystosci (sinus).

Wracajac do zwigzku (2.23) mozna zauwazy¢, ze jego obustronne prze-
ksztalcenie Fouriera na podstawie (2.24) i (2.29) prowadzi do nastepujacej
transformaty:

X*(jo)= X (T = fx(k)e—ia’”f , (2.33)

k=—0
co jest zgodne z (2.14).

Zalezno$¢ (2.23) mozna rozwazac jako swego rodzaju analityczny po-
most laczacy dziedzine sygnalow ciaglych z sygnatami dyskretnymi.
Dzieki niemu mozna stosowaé teorie transformacji sygnaléw ciggtych
réwniez w odniesieniu do sygnatéw dyskretnych.
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Warto zauwazy¢, ze konsekwencja dyskretyzacji sygnatu ciaglego jest
okresowos¢ jego widma. Oznacza to, ze cala informacja o sygnale dys-
kretnym jest zawarta w jednym okresie jego charakterystyki czestotliwo-
Sciowej. Objawia sie to w postaci ‘Scisniecia’ szerokiego widma sygnatu
ciagtego do zakresu wyznaczonego przez przedzial —7/T<w<rx/T.
Jego szerokos¢ zalezy od okresu prébkowania T, co odpowiada pulsacji
@, =2nf,, gdzie czestotliwos¢ probkowania f, =1/7. Wartosé
o =r/T=w,/2 jest nazywana czgstotliwosciqg Nyquista (pulsacja Nyqu-
ista) [20].

Z praktycznego punktu widzenia wazna jest odpowiedZ na pytanie,
czy i w jakich warunkach sygnat dyskretny zachowuje pelng informacje
o oryginalnym sygnale cigglym. Problem ten wyjasnia twierdzenie o prob-
kowaniu (twierdzenie Kotielnikowa-Shannona) [30], [34]. Jest to w istocie
kwestia mozliwosci interpolacji sygnatu ciaglego za pomoca wartosci
funkcji zadanej w okreslonych wezlach (prébkach). Twierdzenie o préb-
kowaniu méwi, ze operacja taka jest mozliwa pod warunkiem, Ze sygnat
ciagly jest scisle dolnopasmowy o pulsacji granicznej @, , natomiast prob-
kowanie odbywa sie z czestotliwoscia, okreslona nastepujaca zaleznoscia:

o, 220, (2.34)

co oznacza, ze sygnat ciagly powinien by¢ prébkowany na tyle czesto, aby
w okresie sktadowej okreslonej przez pulsacje graniczna byly pobrane
przynajmniej dwie probki.

Twierdzenie o prébkowaniu jest konsekwencja okresowosci widma
sygnalu dyskretnego i mozna go uzasadni¢ poréwnujac widmo oryginal-
nego sygnalu ciggltego X (jw) <> x.(¢) i sygnatu uzyskanego przez jego
prébkowanie X' (jw) <> x"(¢). W celu okreslenia transformaty Fouriera
zaleznosci (2.23) mozna wykorzysta¢ fakt, ze prawa strona réwnania
przedstawia iloczyn dwoéch funkcji wzgledem czasu. Na podstawie (2.26)
otrzymuje sig:

X (jo) :;Z]{xc(t)}*j{ié'(t—kﬂ} :;EXC(ja))*a)T iﬁ(w—na}T) .

(2.35)

Poniewaz sygnat impulsowy jest elementem neutralnym splotu (2.32),
wiec ostatecznie:
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X" =X"(jw) =% iXC(j(a)—na)T)). (2.36)

Powyzsze rownanie jest znane jako reguta naktadania sie widm sygnatu cia-
glego i dyskretnego (ang. aliasing formula).

Na podstawie (2.36) widag, ze w efekcie probkowania, widmo sygnatu
z przedziatu okreSlonego przez okres probkowania @, jest powielane
okresowo na pozostala czes¢ osi czestotliwosci (rys. 2.6). Oznacza to, ze
jesli w probkowanym sygnale ciaglym wystapia skladowe o czestotliwo-
sci wyzszej od @, /2, to w wynikowym sygnale dyskretnym te skladowe
zostang nieodwracalnie przetransformowane do obszaru okreslonego
przez okres probkowania i zmieszane z innymi skladowymi zgodnie z
regula nakladania. Widmo oryginalnego sygnatu cigglego moze pozostac
nieznieksztalcone jedynie w przedziale ograniczonym do czestotliwosci

@, /2 (czestotliwosé¢ Nyquista). Zatem, sprobkowane sygnaly ciagle
x.(t), moga by¢ w pelni odtworzone z ich widma X (jw) (w wyniku od-
wrotnej transformacji Fouriera) tylko wtedy, gdy sa to sygnaty dolnopa-
smowe o widmie ograniczonym do wartosci @, /2 . Ilustruje to nastepu-
jacy przykiad.

LX(T|

|X.(jeo+aws)l/T |X(jo-as)l/T a)

X))/ T

\4

Bwy/2 —os —ws/2 0 /2 ws 3ws/2 o

A ‘X(eimT)‘
(X (jo+ws)|/T i I X.(jo—ws)|/T b
| X(jor+ws)| X(jo)/T |X(jo—ws)| )
SBay2 o —0y?2 0 o2 o 302 S o

Rys. 2.6. llustracja problemu nakladania si¢ widm: a - nalozenie widma
sygnatu po probkowaniu, b - sygnat ciggly z ograniczonym widmem
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Przyktad 2.6.

Na rys. 2.7a,b pokazane sa przebiegi sygnaléw ciaglych, ktoére
sg okreélone nastepujacymi zalezno$ciami

x(t)y=e™
X (t)=e”
w, =500z s, @, =100 s, o, =800z s, r=0,02 s.

Przeanalizowaé mozliwos¢ probkowania tych sygnatéw z
czestotliwoscia f; =400 Hz.

 cosw,t +sin wyt +0,2sin w,t

T cosw,t +sinayt,

Nalezy zauwazy¢, ze w analizowanych sygnatach znajduje si¢ ttumiona wyktad-
niczo sktadowa oscylacyjna. Sygnat taki ma nieograniczone widmo ciggle (patrz
Przyklad 2.1). Jesli uzna¢, ze widmo to szybko zanika wraz ze wzrostem czesto-
tliwosci, to czestotliwoé¢ graniczng mozna oszacowac na podstawie wystepuja-
cych w sygnatach skladowych oscylacyjnych. Zatem: w, =o, =800z s7,

wgy =0, =5007 s, odpowiednio dla sygnatow x,(¢) oraz x,(¢).

Na podstawie (2.34) okreslana jest pulsacja probkowania:
o 216007 g1 Or2 2 10007z o1

x,(0) x(k %)
1,5¢
2 1 1 L
0,5t 0,5
0 0
-0,5¢
’l -0,5
-1,5¢ -1
2 -1.5 i i i
’ 0 0,02 0,04 0,06 0,08
x,(6) 1, s
1,5¢
1 E
0,5¢ . . . .
0 Rys. 2.7. llustracja twierdzenia o préb-
kowaniu: sygnat dyskretny (c) otrzy-
-0,5¢ muje sie przez probkowanie sygnatu
-7 (@) lub (b) o
-1,5¢
-2

0

0,02 0,04 006 008

ts

Proponowana pulsacja prébkowania @, =27f; =800z s nie spelnia tych wa-

runkéw. Pokazany na rys. 2.7c rezultat prébkowania obu sygnatéw daje bardzo
znieksztalcony obraz oryginatéw. Mozna tu zauwazy¢ charakterystyczny przy-
padek, gdy dwa istotnie réznigce sie sygnaly ciagle (x,(f) oraz x,(¢)) daja
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jednakowy wynik prébkowania. Jest to rezultat tego, ze r6znig si¢ one skladowa
o pulsacji @, , ktora jest w tym przypadku réwna pulsacji prébkowania w; = @,
. Skladowa ta ma wartos¢ zero w punktach prébkowania. o

Tak wiec oryginalny sygnat ciagly i jego wersja dyskretna sa powia-
zane ze sobg poprzez pulsacje préobkowania @, . W celu unikniecia efektu
nalozenia (a wiec wiernego przeniesienia pelnej informacji z sygnatu cia-
glego na dyskretny i odwrotnie) nalezy zastosowac jedno z dwoéch naste-
pujacych rozwiazan prowadzacych do spetnienia warunku (2.34):

- zwiekszy¢ czestotliwos¢ probkowania,
- ograniczy¢ widmo sygnatu cigglego przez zastosowanie dolnoprzepu-

stowego filtru ochronnego (ang. antialiasing filter) [11], [20], [23].

Wyboér pomiedzy tymi dwiema metodami nie jest najczesciej dowolny,
gdyz nie mozna zbyt radykalnie zwiekszy¢ czestotliwosci probkowania
(wzgledy techniczne i ekonomiczne) lub ograniczy¢ widma sygnatu cia-
glego, bo mozna w ten sposob straci¢ istotne informacije.

Z punktu widzenia cyfrowych metod przetwarzania sygnaléw, spo-
srod wymienionych przeksztalceri najwazniejsze praktyczne znaczenie
ma DPF. Jest to zwigzane z faktem, ze w praktycznych algorytmach cy-
frowego przetwarzania, ktére sa realizowane w ukladach komputero-
wych, sygnal x(k) ma skoriczong diugos¢, a jego widmo moze by¢ obli-
czone tylko dla wybranych wartosci czestotliwosci. DPF jest podstawa
wielu algorytméw stosowanych w czlonach pomiarowych automatyki
elektroenergetycznej. Z kolei, przeksztalcenie Fouriera nieokresowych
sygnalow dyskretnych prowadzi do transformaty %, ktéra jest podstawo-
wym narzedziem analizy sygnalow i systeméw dyskretnych.

2.2.2 Przeksztalcenie Laplace'a

Przeksztalcenie Laplace'a & jest narzedziem matematycznym do rozwia-
zywania réwnan rézniczkowych. Poniewaz dynamika systeméw cia-
glych jest opisywana za pomoca réwnan rézniczkowych, zatem prze-
ksztalcenie Laplace'a jest takze narzedziem do analizy ukladéw dyna-
micznych.

Podobnie jak przeksztalcenie Fouriera, przeksztalcenie #réwniez do-
konuje transformacji réwnan pomiedzy dwiema dziedzinami: dziedzina
czasu oraz zespolona dziedzing s. Zwiazki w dziedzinie czasu traktuje sie
zazwyczaj jako relacje rzeczywiste, chociaz mozliwa jest takze czasowa
reprezentacja zespolona. W odréznieniu od przeksztalcenia Fouriera,
dziedzina zespolona s w przeksztalceniu Laplace'a jest reprezentowana
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w postaci plaszczyzny, na ktérej wspotrzedne sa okredlone przez czesé
rzeczywistg oraz urojong: s =o + jw, przy czym @ jest rowniez interpre-
towane jako czestotliwoé¢. Transformata Laplace'a jest okre$lona przez
nastepujaca pare przeksztalcen:

+00

X(s)= J‘ x(t)e dt = y{x(t)} - przeksztalcenie proste, (2.37)
1 O+

x(t) = Py .[X (s)e’lds = & {X (S)} - przeksztalcenie odwrotne. (2.38)
O —00

W wiekszosci przypadkéw, wystarczajace jest badanie uktadu dla nie-
ujemnego czasu. Wowczas granice calkowania w (2.37) mozna zawezi¢
do przedziatu (0,+«), co prowadzi do jednostronnego przeksztatcenia La-
place’a [21].

Mozna zauwazy¢, ze zawezenie plaszczyzny zespolonej s w powyz-
szym przeksztalceniu tylko do osi urojonej (o =0) prowadzi do prze-
ksztalcenia Fouriera. Przeksztalcenie Laplace'a jest zatem rozszerzeniem
transformacji Fouriera. Jego znakomita cecha jest to, ze wiaze poszcze-
golne punkty na plaszczyznie s z wlasciwosciami sygnatu lub systemu w
przestrzeni czasu. Stwarza to bardzo dogodne warunki do analizy sta-
néw przejéciowych w uktadach elektrycznych oraz badania ich stabilno-
Sci. W praktycznych zastosowaniach rzadko korzysta sie z przeksztalcen
w formie (2.37)-(2.38), natomiast stosuje sie odpowiednie formuly alge-
braiczne i gotowe tablice przeksztalcen, ktére zostaly wyprowadzone na
podstawie tych zalezno$ci [21].

Podstawowym pojeciem w analizie i syntezie liniowych ukladow dy-
namicznych z wykorzystaniem transformaty Laplace'a jest transmitancja
uktadu. Niech y(t) bedzie odpowiedzia liniowego ukltadu na wymuszenie

x(¢) . Transmitancja s tego ukladu jest definiowana jako iloraz transfor-
mat Laplace'a sygnatu wyjsciowego Y(s)=#{y(t)} i wejsciowego
X(s)= 7{x(0)}:

Y(s)
X(s)

Znajac transmitancje H(s) mozna latwo okreéli¢ odpowiedZ uktadu na

H(s)=

(2.39)

dowolne wymuszenie
Y(s)=X(s)H(s). (2.40)

Korzystanie z relacji (2.40) w przypadku, gdy oba sygnaly: wymuszenie
x(¢) oraz y(t) sa rozpatrywane w dziedzinie czasu wymaga jednak
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zastosowania transformacji pomiedzy dziedzing czasu oraz dziedzing s.
Odpowiednie dziatania wyjaénia nastepujace réwnanie:

y(0) = 7 H{exOH ()} (2.41)
Powyzsza zalezno$¢ moze by¢ rowniez przedstawiona w postaci splotu
(2.27)

y(t) = j x(t - )h(t)dt = j x(Oh(t - 1)z, (2.42)

gdzie: h(t) jest funkcjq impulsowq (odpowiedzig impulsowq) uktadu, ktéra
mozna rozumie¢ jako odpowiedz ukladu na wymuszenie w postaci sy-
gnatu impulsowego o(¢).

Do badania wtasciwosci uktadéw analogowych oraz analizy ich wia-
Sciwosci dynamicznych stosuje sie zazwyczaj jednostronne przeksztatce-
nie Laplace’a. Sposéb formutowania zagadnienia analizy dynamiki ob-
wodu elektrycznego wynika z podstawowych wiasciwosci przeksztalce-
nia. Oto najwazniejsze z nich:

5/{%f(t)} =sF(s)- f(0), (2.43)
y{ j f(r)dr} ) (2.44)

° s
SR ()= F(s +a) (2.45)

oraz transformaty niektérych funkgji:
sl=1, u}=1, (2.46)
S

gdzie: u(t) = {(1)’ <(; - funkcja skoku jednostkowego, (2.47)

odaat L
r/{e }— o a (2.48)
7sin(o,)}=— %o —, Zlcos(wyt)}=— o > (2.49)

57+ w; 57+ wy

Podobnie jak w przypadku przeksztalcenia Fouriera, transformata La-
place’a sygnatu dyskretnego x(k), ktéry powstal przez prébkowanie
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sygnalu ciggtego x(¢) z okresem prébkowania 7' (2.23) przedstawia sie
nastepujaca suma:
400
X(s)=X ()= Y x(h)e*, (2.50)
k=—0
ktéra wykazuje podobienistwo do analogicznej zaleznosci dla transfor-
maty Fouriera (2.33).

Z powyzszych zaleznosci wynika, ze liniowe elementy RLC obwodu
elektrycznego mozna przedstawia¢ za pomoca odpowiadajacych im
transmitancji zgodnie z nastepujacymi relacjami:

R R, LeosL, Co1/sC.

Stosowanie tych zaleznosci ilustruje ponizszy przyklad.

Przykfad 2.7. Zbadac wilasciwosci widmowe i dynamiczne obwodu elek-
trycznego jak na rys. 2.8 dla nastepujacych parametréw:
R=100Q, L=45mH, C =630nF .

Transmitancja Laplace’a uktadu jest réwna:

U,(s)  sL+1/sC Ls*+1/C

H(s)= ==
Ui(s) R+sL+1/sC Lg +Rs+1/C

Postac iloczynowa transmitancji ma nastepujaca forme
H(S):(S_Zl)(s_zz):1+ q(s—p)
(s=b)s=by)  (s=b)(s=by)

gdzie:
S ~R+VR*-4L/C
=TT = b, = ’
R NLC ’ 2L

! L 2 Zera i bieguny majq nastepujace wartosci:

7, =%j5,939x10° ,
= = b, =(-1111£5,834)x10° .

Polozenie zer i biegunéw transmitancji na
Rys. 2.8. Analizowany obwdéd  ptaszczyznie s jest pokazane na rys. 2.9.
elektryczny Charakterystyka czestotliwosciowa oraz fa-
zowa ukladu sa pokazane narys. 2.10. Mozna
je otrzymac przez podstawienie do transmitancji H(s): s = jw, co jest réwno-

wazne zawezeniu plaszczyzny s tylko do osi urojonej. Wida¢, ze uklad ten jest
filtrem, ktéry wycina czestotliwos$¢ okreslong przez obwdéd LC. Charaktery-
styka impulsowa moze by¢ obliczona z transmitancji:
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8 a)
6 +
s 4
*
S 0 0 ) ) :
I — : - : b)
Z 27 2 N
ELl X g
Y S o0 N
) : ; S/2t ; ; ; ;
=1500 -1000 -500 0 500 0 2 4 6 8 10
Re(s)=o czestotliwos$é w*103
Rys. 2.9. Zera (0) i bieguny (+) Rys. 2.10. Charakterystyka amplitu-
transmitancji dowa (a) i fazowa (b) transmitancji

(@ —p)e" — (b, —p)e™)
b, b, '
Jej przebieg jest pokazany na rys. 2.11. Wystepujaca tu funkcja impulsowa o(¢)

q
h(t)= " {H(s)} = 5(t) -

wynika stad, ze w transmitangji licznik i mianownik s3 tego samego rzedu. o

Mozna zauwazy¢, ze transmi-
h(®) ' ' ' ' tancja ukladu (2.37)-(2.38) jest
1000 rowna transformacie s sygnatu

N\ wyjéciowego przy pobudzeniu

0 N\ funkcja impulsowa J(7). Jest to

bardzo uzyteczna wtasciwosé,

-1000 gdyz pozwala analizowad rowniez
bardziej ztozone przypadki.

-2000 W dziedzinie przetwarzania sy-

i ) 3 4 z gnaléw przeksztalcenie Laplace’a

f, ms jest stosowane do analizy i projek-

Rys. 2.11. Charakterystyka impulsowa  towania filtrow analogowych.

badanego ukiadu Opracowane tu zasady sa, po od-
powiednich modyfikacjach, stosowane takze do projektowania filtrow
cyfrowych.

2.2.3 Przeksztalcenie 2
Z przeprowadzonej analizy wynika, ze podstawowe koncepcje teorii

przetwarzania sygnatéw dyskretnych sg analogiczne do zalozen teorii sy-
gnatéw cigglych. Relacje pomiedzy dziedzinami czasu i czestotliwosci dla
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sygnalow i systeméw dyskretnych moga by¢ latwo wyprowadzone na
bazie poje¢ przeksztalcenia # To przeksztalcenie spetnia analogiczna role
w odniesieniu do systeméw i sygnaléw dyskretnych, co przeksztalcenie
Laplace'a w stosunku do systeméw i sygnatéw ciggtych. Transformata .#
sygnalu dyskretnego x(k) jest definiowana nastepujaco [20]

X(z) =)= D x(k)z™", (2.51)
k=—0

gdzie: z jest zmienng zalezna od okresu prébkowania (dyskretyzacji) T i
zmiennej zespolonej s znanej z przeksztalcenia Laplace’a:

z=¢"T. (2.52)
Zaleznos¢ (2.51) okresla tzw. dwustronng transformate # (indeks &
przebiega przez ujemna i dodatnig 0§ czasu). W praktycznych zastosowaniach
wystepuja uklady i sygnaly przyczynowe®, dla ktérych w (2.51) indeks
k =0..00. Mozna zauwazyg¢, ze transformata # jest w istocie innym sposo-
bem zapisu transformaty Laplace’a sygnalu dyskretnego. Podstawienie
(2.52) sprawia, ze zlozone niekiedy zaleznosci logarytmiczno-wyktadni-
cze przeksztalcaja sie¢ do postaci funkcji algebraicznych, co utatwia ich
analize i interpretacje.
Transformata .= dowolnego sygnatu dyskretnego moze by¢ obliczona
bezposrednio na podstawie (2.51). Na przyklad, dla dyskretnej funkcji
impulsowej

x(k) = S(k) = {1 k=0, (2.53)
0 k=0,
otrzymuje sie:
X(z)=1. (2.54)
W przypadku dyskretnego skoku jednostkowego:
x(k) = u(k) = {1 k20, (2.55)
0 k<O,
tatwo uzyskac:
x(=Yzt= L 2 (2.56)
o -z z—1

* Przyczynowos¢ oznacza, ze uklad nie moze odpowiedzie¢ na pobudzenie
wczesniej, nim ono zostalo podane na jego wejscie [11].
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1 N

Wyrazeniu z' =e¢™*7 w dziedzinie zespolonej odpowiada op6znienie
o jedng probke w dziedzinie czasu. Ogolnie jest to okreslone nastepujaca
zaleznoscia [19]:

Fx(k—ky)}=z"X(2). (2.57)

Przeksztalcenie # jest bardzo waznym narzedziem w teorii sygnatow
i systemow dyskretnych. W prowadzonych tu rozwazaniach tylko w
ograniczonym stopniu bedzie wykorzystywana ta forma zapisu i analizy
procedur przetwarzania sygnatéw. Dokladny opis tego przeksztalcenia
wraz z zastosowaniami Czytelnik znajdzie w literaturze specjalistycznej
[19], [20], [36].

Podobnie jak w przypadku przeksztalcenia Fouriera i Laplace’a, trans-
mitancje # liniowego uktadu dyskretnego definiuje sie jako iloraz trans-
format #odpowiedzi Y(z) oraz wymuszenia X (z)

H(zy=LE) (2.58)
X(2)
Transmitancja (funkcja przejscia) H(z) jednoznacznie okresla wtasciwosci

czestotliwosciowe i dynamiczne ukfadu. Transformata 2 odpowiedzi
ukladu o transmitancji /H(z) na dowolne wymuszenie X(z) jest zatem

okre$lona nastepujaco
Y(z)=H(2)X(2). (2.59)

W dziedzinie czasu odpowiada temu relacja splotu dyskretnego wymu-
szenia x(k) z funkcjg impulsowq uktadu A(k)

0 o0

y(k)= " x(kyh(m—k)= "D x(m—k)h(k), (2.60)

co mozna krocej zapisaé przy uzyciu symbolu splotu
y(k) = x(k)*h(k) = h(k)*x(k), (2.61)

gdzie: h(k) jest odwrotng transformata .z transmitancji uktadu

h(k) = 7 '{H(z)}. (2.62)

Transmitancja (2.58) jest bardzo waznym pojeciem w teorii ukladéw
dyskretnych. Funkcja H(z) jestilorazem wielomiandw wzgledem zmien-

nej z ':
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L
Zb,zfl

_ Y(2) _ =0

H(z) m , (2.63)
X(2) m
’;amz
skad:
Y(z)iamz*'" = X(Z)ZL: bz (2.64)
m=0 =0

Korzystajac z zaleznosci (2.57) mozna tatwo okresli¢ transformate od-
wrotna zwiazku (2.64):

M L
> a,y(k—m)=> bx(k-1). (2.65)
m=0 1=0

Przy zalozeniu, ze a, =1 (co mozna uzyska¢ po odpowiednim unormo-
waniu (2.63)), otrzymuje sie algorytm obliczania odpowiedzi uktadu dys-
kretnego na wymuszenie w postaci sygnatu x(k):

L M
y(ky=Y bx(k=1)= a,y(k—m). (2.66)
=0 m=1

Jest to rownanie r6znicowe, ktére opisuje sposéb funkcjonowania uktadu
dyskretnego. Analizujac warunki realizowalnosci ukladu widaé, ze
L <M (w uktadach przyczynowych sygnal wyjsciowy moze sie bowiem
pojawi¢ po wczesniejszym wystapieniu sygnatu wejsciowego).
Widmowa charakterystyka uktadu dyskretnego moze by¢ analizowana

na podstawie transmitancji H(z) przez podstawienie z = e/*7 (2.52):
H(e“T) = [—[(z)‘zzejwr . (2.67)

Przeksztalcenie (2.67) oznacza przejscie od transformaty . ukladu do
transformaty Fouriera (jesli tylko transformata Fouriera istnieje dla dys-
kretnej funkgji %(k)). Mozna zauwazy¢, ze w tej relacji przeksztalcenie =

odpowiada przeksztalceniu Fouriera sygnalow dyskretnych nieokreso-
wych. Oznacza to, ze widmo transformaty .#jest ciagla okresowa funkcja
czestotliwosci o okresie 27 /T .

W wielu zastosowaniach wykorzystuje sie relacje pomiedzy prze-
ksztalceniem # oraz DPF. Podstawowe zwigzki wystepujace pomiedzy
tymi dwoma narzedziami syntezy oraz analizy sygnatéw i ukladéw dys-
kretnych mozna okreéli¢ rozpatrujac ogélny przypadek, w ktorym funk-
ga X(n) (218) przedstawia dyskretne widmo sygnalu x(k)



92 2 Zasady cyfrowego przetwarzania sygnatéw

ograniczonego do N probek (poza tym przedziatem jest on réwny zero).
Konsekwencje ograniczenia zakresu wystepowania analizowanego sy-
gnalu moga by¢ niekiedy bardzo istotne. Jednoczesnie, wzér definicyjny
(2.51) przedstawia szereg Fouriera, w ktérym probki sygnatu x(k) sa
wspotczynnikami rozwiniecia funkcji X (jw) - co bezposrednio wynika z
(2.67) (w przypadku przeksztalcenia zcharakterystyke czestotliwosciowa

sygnaltu uzyskuje sie przez odwzorowanie funkcji okreslajacej transfor-

mate #na okregu jednostkowym z = ¢’*T). Mozna tatwo pokaza¢, ze od-

nosi sie to takze do sygnaléw ograniczonych w czasie, do ktérych stosuje
si¢ DPF. Niech x,(k) bedzie nieskoriczonym ciggiem o okresie N:
x,(k)=x,(k—IN) dla dowolnego /, natomiast sygnat x(k) przyjmuje
wartosci zerowe poza jednym okresem dla £ =0,1,...,N —1, w ktérym jest
rowny ciggowi x (k). Transformate sygnatu x(k) mozna okresli¢ zgod-
nie z (2.51):

N-1

X(2)= iwp(k)xp(k)z*" = x(k)z™*, (2.68)
k=—00

k=0
gdzie:
1, dlak=0,1,.,N-1,

= 2.69
Wy (k) {O, dla pozostalych £, ( )

natomiast X (z) nawiazuje do oznaczenia w (2.51).

Ciag w, (k) jest nazywany funkcjq okna prostokatnego (oknem prostokat-
nym).

Obliczajac X(z) w N réwnoodlegtych punktach na okregu jednostko-
wym (zaklada sig, ze sygnatl x(k) jest probkowany w réwnych odstepach)

2
zy,=e ¥ ,n=01..,N-1, (2.70)
otrzymuje sie dyskretna funkcje
2r
X(n)=X(jw,), gdzie: 0, =——n. 2.71
X(m)=X(jo,), gdzie: o, N (2.71)

Wtasciwosci DPF sa zatem podobne do wtasciwosci przeksztalcenia 2
Przy interpretacji DPF nalezy jednak pamietaé, ze sygnat x(k) w (2.18)
nie przedstawia nieskorficzonego sygnatu okresowego lecz jest ciagiem
ograniczonym do N prébek. Réwnanie (2.68) nie przedstawia zatem
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rozwinigcia okresowej funkcji x,(k) w szereg Fouriera. To skojarzenie
moze sie¢ nasuna¢, gdyz identyczne relacje, jak w przypadku DPF, wyste-
puja takze w odniesieniu do szeregu Fouriera.

Jak widag¢, réznica pomiedzy szeregiem Fouriera i DPF wystepuje je-
dynie w interpretacji sygnatéow x(k) oraz x,(k). W przypadku, gdy ciag
x(k) jest jednym okresem sygnatu x,(k), to obie transformaty sa sobie

réownowazne w dziedzinie czestotliwosci: X(n)=X,(n) oraz czasu:
x(k) =x,(k). Poniewaz jednak dyskretny ciag x(k) w przypadku DPF jest

zawsze ograniczony do okna o dtugoéci N probek, wiec rowniez operacje
przesuniecia oraz splotu dotycza tylko tego obszaru. W przeciwienstwie
do szeregu Fouriera, operacja przesuniecia ciagu oraz splot maja w przy-
padku DPF wiasciwosci cykliczne 'modulo N ' (splot kotowy) [11].

224 Transformacja ukladéw ciaglych do ukladow
dyskretnych

Zwiazki pomiedzy transformatg Laplace’a (jako bardziej ogdlng forma
transformaty Fouriera) a transformatg .z odpowiadaja relacjom zachodza-
cym pomiedzy sygnalami (uktadami) cigglymi i dyskretnymi. Podsta-
wowa zalezno$¢ pomiedzy zespolong plaszczyzng ukladéw ciaglych s a
zespolong plaszczyzng z ukladéw dyskretnych jest okredlona przez
(2.52). W praktyce korzysta sie jednak z innych zwigzkéw, ktére pozwa-
laja przetransformowac okreslone wtasciwosci ukladéw ciaglych na
uklady dyskretne i odwrotnie. Przedstawione zostang dwa sposréd wielu
takich zwigzkoéw.

Metoda niezmiennosci charakterystyki impulsowej. Zaklada sie, ze
charakterystyka impulsowa ukladu dyskretnego %(k) jest rtownowazna

charakterystyce impulsowej ukladu ciagtego #.(f) w punktach prébko-
wania (k <> kT'):

h(ky=h,(kT). (2.72)
Przy tym zalozeniu mozna pokazad, ze jesli transmitancje ukiadu ciggtego
H,(s) przedstawi sie w postaci sumy utamkéw prostych (przyjmuje sie,
ze pierwiastki wielokrotne nie wystepuja)

M A,
H ()= , (2.73)

=15 Sk
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to transmitancja odpowiadajacego mu ukladu dyskretnego o okresie
probkowania 7 ma nastepujaca postac [2], [20]:
TA,

M
H(z) = ZT/

e (2.74)
k=117

przy czym, parametr 7" w liczniku zostal dodany jedynie w celu odpo-
wiedniego skalowania transmitancji /(z) . Wlasciwosci tej transformacji

przedstawia ponizszy przyktad.

Przykfad 2.8. Utworzy¢ uktad dyskretny, ktory bedzie rownowazny, w sen-
sie metody niezmiennosci charakterystyki impulsowej, ukta-
dowi ciaglemu z Przyktadu 2.7. Przyjac¢ okres probkowania
T=10"".

Transmitancje ukladu cigglego H, (s) mozna przedstawi¢ w postaci sumy ulam-

koéw prostych:
H, (s)=1+ 4, 4 ,
S=p S—P;
2,2, + p? 2,2, + p2
gdzie: 4, =—1"2—FL 4, =-=1"2_F2 ; pozostate wsp6tczynniki jak w Przykta-
Pr—P2 PP
dzie2.7.

Stosujac do powyzszej transmitancji zaleznos¢ (2.74), po odpowiednich prze-
ksztalceniach otrzymuje sie:

-1 -2
_ by t+bz +b,z
=0 2

H(z) S
a,+az +a,z

gdzie: by =1+T(4 +4,) , b = —(e”‘r +e” +T(A4e™" +A2e”b‘r)), b, =e"n*r),
a,=1,a=e""+e" ,a,=b, .

Obrazy charakterystycznych punktéw transmitancji H.(s) oraz H(z) sa poka-

zane narys. 2.12. Przejécie pomiedzy plaszczyzng s a plaszczyzna z odbywa sie

ptaszczyzna z plaszczyzna sT .
‘ joT
| n
AT
0 ] 0
v
-1 ‘\ -n
0 1 02 -0, 0  oF

Rys. 2.12. Przeksztalcenie ptaszczyzny sT w plaszczyzne z
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w dwoch etapach: najpierw cala plaszczyzna s ukladu ciaglego dzieli si¢ na
okresowo powtarzajace sie odcinki o szerokosci 27 (jest to wynik dyskretyzacji

z okresem T'), a nastepnie, odpowiednie punkty plaszczyzny e*’, sa transfor-
mowane na plaszczyzne z . Mozna zauwazy¢ (rys. 2.12), ze 0§ urojona plaszczy-
zny s przechodzi w okrag jednostkowy na plaszczyznie z zgodnie z pokaza-
nymi strzatkami. Lewa pélplaszczyzna s (o <0) jest transformowana do wne-
trza okregu (|z| <1), aprawa (o > 0) - przechodzi w otoczenie okregu (|z| >1).

Charakterystyke czestotliwosciowa ukladu dyskretnego mozna uzyskac na pod-
stawie transmitancji (z) zgodnie z (2.67). Jest ona pokazana na rys. 2.13.

Na podstawie transmitancji ukladu H(z) mozna takze okresli¢ algorytm, we-
dlug ktérego przetwarzany jest sygnal wejsciowy ukladu dyskretnego. Podsta-
wiajac uzyskanag transmitancje do (2.59) otrzymuje sie:
a,Y(2)+az"'Y(z)+a,zY(z) = b, X (2) +bz "' X(2) + b,z X (2) ,

skad, uwzgledniajac (2.57)

() =20y 2xr - - A k-1 -2 k- 2)
) ) ) 4 )

Powyzsza zaleznoé¢ przedstawia réwnanie filtru rekursywnego, ktéry szczego-

towo jest opisany w dalszej czesci rozdzialu. Przyjmujac w charakterze sygnatu

wymuszajacego funkcje impulsowa (2.53), otrzymuje sie odpowiedz impulsowa

filtru (rys. 2.14). Wida¢, ze uzyskany przebieg jest podobny do funkcji impulso-

wej pierwotnego ukladu ciagtego (rys. 2.11). o

. — 2 hl)
) 08!
0,5¢
T 0,6
0 H H
2 — b) 04
5 /2t 1
s, N 0.2 :
o0 4 0 /\ ik N
Sapp o _
0 /2 n 3n/2 2n -0,2 0 10 20 30 40 30
oT
k
Rys. 2.13. Charakterystyka czestotli- Rys. 2.14. Odpowiedz impulsowa
wosciowa ukladu dyskretnego filtru cyfrowego

Metoda transformacji dwuliniowej. Wywodzi si¢ ona z aproksymacji
catki funkdji ciagltej za pomoca dyskretnej metody trapezéw. Powiazanie
dziedziny czasu ciaglego z dziedzing czasu dyskretnego zachodzi w tym
przypadku poprzez nastepujaca zaleznosé [11], [33]:
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21-z7"!
§=— -
T1+z

(2.75)

przy czym, czynnik 2/7 pelni role wspoélczynnika skalujacego, wiec wy-
godniej jest postugiwac sie bardziej ogolna postacia [19]:

1-z7!

s=a (2.76)

17
1+z7!

gdzie: a jest wspotczynnikiem skalujagcym, dobieranym w celu ustalenia
odpowiednich relacji amplitudowych pomiedzy obu dziedzinami (ciagla i
dyskretng)*. Zaleznos¢ (2.75) oznacza, ze transformacja uktadu cigglego do
ukladu dyskretnego odbywa sie przez nastepujace podstawienie:
H(z)=H(s)| =" (2.77)

142!

Powyzsza zaleznos¢ jest znana jako transformacja dwuliniowa (biliniowa).

Relacja (2.75) okresla wspoéizaleznos¢ pomiedzy plaszczyzna ukladu
cigglego s a plaszczyzna uktadu dyskretnego s7 =s'T . Podstawiajac do
(2.75) zaleznoé¢ (2.52) otrzymuje sie

s=a tgh[s'g, (2.78)
s'= 2 arctgh[i) . (2.79)
T a

Zwiazki te sg konsekwencja ‘zwiniecia’ calej ptaszczyzny s ukladu cia-
glego do pasa ograniczonego czestotliwoscia +jz/T na plaszczyznie
ukladu dyskretnego s'.

Zaleznosci (2.77), (2.78) maja istotne znaczenie wéwczas, gdy analizo-
wane jest odwzorowanie charakterystyki czestotliwo$Sciowej oryginal-
nego ukladu cigglego w przetworzonym ukladzie dyskretnym lub od-
wrotnie. Jesli w (2.78) ograniczy¢ sie tylko do rozwazania rzeczywistej
zmiennej @ w miejsce zmiennej zespolonej s , to:

w=a tg(a)'gj , (2.80)

" Na przyklad, biorac pod uwage relacje amplitudowe w stanie ustalonym w
sieci o pulsacji znamionowej @, otrzymuje sie: a = w, /tg(w,T/2). Patrz tez p.
4.33.
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o'= zarctg(gj . (2.81)
T a

W obu przypadkach wystepuje silnie nieliniowa zaleznos¢, ktéra pogte-
bia sie¢ w miare wzrostu argumentu odpowiedniej funkcji. Konsekwencje
tych relacji sa pokazane w ponizszym przyktadzie.

Przykfad 2.9. Dokona¢ transformacji uktadu ciagtego z Przyktadu 2.7 do
uktadu dyskretnego za pomoca transformacji dwuliniowe;j.

Przyjac okres prébkowania 7 =0,4-10s.
Zastosowanie przeksztalcenia (2.75) w odniesieniu do transmitancji H(s)
uktadu ciggtego z Przyktadu 2.7 prowadzi do (a =1):

-1 2
H(z)= by +biz +b,z

, gdzie:

ag + alz’1 + azz’2
b0=1—(21+22)+2122 b1:_2(1_2122) b2:1+21+22+2122
ag=1=(p1+p)+pipy a1 =-200=p1py) ay=l+p+py+pipsy
z,,p; s3 odpowiednio zerami i biegunami transmitancji H(s) z Przyktadu
27.
Uzyskana transmitancja H(z) ukladu dyskretnego ma podobna forme jak w
Przykladzie 2.7. Jej posta¢ widmowa moze by¢ otrzymana zgodnie z (2.67). Pro-
ces transformacji charakterystyki czestotliwosciowej uktadu ciggtego do ukladu
dyskretnego zgodnie z metoda transformacji dwuliniowej jest pokazany na rys.

2.15. Widad, ze zgodnie z zaleznoscia (2.80) o$ czestotliwosci ulega podczas tego
przeksztalcenia deformacji. W ten sposéb proporcje wystepujace w

A a):21tf*103
10 T T T
18
- —
o=tg(wT72) L~ -
—+ 4 / /
-z
=
12
- } | | >
\aory 08 04 0 /4 2 3n/4|oT/2
0,5+
1
|H(j")| v

Rys. 2.15. Transformacja ukladu ciggtego do uktadu dyskretnego



98 2 Zasady cyfrowego przetwarzania sygnatéw

charakterystyce ukladu ciggtego ulegaja znieksztalceniu w charakterystyce od-
powiadajacego mu ukladu dyskretnego. Proporcjonalne odwzorowanie zacho-
dzi tylko w poczatkowym zakresie czestotliwosci. o

Zagadnienie odwzorowania charakterystyki czestotliwosciowej
ukladu ciaglego w odpowiadajacym mu ukladzie dyskretnym jest wazne
wowczas, gdy uklady ciaggle sa stosowane w charakterze wzorcéw do
projektowania uktadéw dyskretnych. Metoda ta jest stosowana w przy-
padku projektowania niektérych rodzajéw filtrow cyfrowych.

2.3  Filtracja cyfrowa

2.3.1 Opis filtrow cyfrowych

Tradycyjnie przyjmuje sie, ze uklad dyskretny (cyfrowy) realizujacy okre-
Slony algorytm przetwarzania, ktory jest zdefiniowany w dziedzinie
czasu za pomoca rownania réznicowego, jest filtrem dyskretnym (cyfro-
wym). Kluczowym pojeciem w analizie i projektowaniu filtréw cyfro-
wych i algorytméw przetwarzania cyfrowego jest funkcja przejscia H(z)
, gdyz jest ona bezposrednio powigzana ze stabilnoscia uktadu (filtru)
oraz jego charakterystyka czestotliwosciowa. Moze ona by¢ okreslona
jako transformata # funkcji impulsowej

H(z)= ih(k)z"‘. (2.82)
f=—o0

Stabilnos¢ filtru zalezy od warunkéw istnienia sumy szeregu (2.82).
Obszar zbieznosci transformaty H(z) jest okreSlony przez wartosci
zmiennej z, dla ktérych ciag h(k)z™* jest bezwzglednie sumowalny. W
praktyce, warunek ten jest wigzany z wlasciwosciami funkgji przejscia fil-
tru, a mianowicie, filtr jest stabilny jeéli wszystkie bieguny (pierwiastki
mianownika) jego transmitancji leza w obszarze |z| <1, czyli wewnatrz
okregu jednostkowego plaszczyzny zespolonej 7.

W celu analizy wlasciwosci czestotliwosciowych filtru zaktada sie, ze
jest on pobudzany harmonicznym sygnatem zespolonym

x(k)=e'T  0<k <o, (2.83)

Na podstawie (2.57) wiadomo, ze op6Znienie probek sygnatu jest réw-
nowazne pomnozeniu tego sygnatu przez odpowiedni wspélczynnik ze-
spolony (przy ograniczeniu rozwazan do stanu ustalonego):
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x(k —m) = eI ?*k=MT _ y(f)e~iomT (2.84)
Stosujac sygnat (2.84) jako wymuszenie w (2.60), otrzymuje sie:

m=—oo m=—ow

(k) = 3 h(m)x(k —m) = ( > h(m)e‘j“’"”}x(k) = H(e'")x(k) .(2.85)

W ten sposéb, odpowiedz jest rowna wymuszeniu (harmonicznemu) po-
mnozonemu przez pewna zespolona funkcje, ktéra jest widmowa posta-
cig funkcji przejscia (2.67)

H(jo)=H(E"")=H(z)

T (2.86)

czyli charakterystyka czestotliwodciowa filtru. W dalszych rozwazaniach
bedzie stosowane oznaczenia H(jw) dla okreslenia zespolonej charakte-

rystyki czestotliwosciowej filtru. H(jw) jest funkcja zespolona, ktora
mozna przedstawi¢ w postaci sumy sktadowej rzeczywistej i urojonej lub
w zapisie wyktadniczym:

H(jo)=H,(jo) + jH;(jo),

H(jo)=|H(j w)‘ejarg(Huw)), (2.87)

gdzie |H(jo) reprezentuje charakterystyke amplitudows, a
arg(H (jo))= ZH (jo) - charakterystyka fazowa filtru.

Charakterystyke amplitudowa przedstawia sie czesto w skali logaryt-
micznej (w dB) i wéwczas wzmocnienie filtru jest reprezentowane naste-
pujaca wielkoscia: 201ogQH (ja))D [dB]. Z charakterystyka fazowa filtru
zwiazane sa dwie funkcje okreslane jako opdznienie fazowe oraz opdznienie
grupowe, ktore sa definiowane nastepujaco:

7, ()= —M - op6znienie fazowe, (2.88)
®

7, (@)= _dargEiH(Jco)) - opdZnienie grupowe. (2.89)
@

Dla uktadéw o rzeczywistych funkcjach impulsowych A(k) zachodzi za-
leznos¢:

H(jo)=[H(-jo)], (2.90)

gdzie * jest operacja sprzezenia zespolonego,



100 2 Zasady cyfrowego przetwarzania sygnatéw

co oznacza, ze charakterystyka amplitudowa | H(jw)| jest funkcja parzy-
sta, podczas gdy charakterystyka fazowa ZH (jw) jest nieparzysta funkcja
czestotliwosciw [11].

Ciagi sygnalow przetwarzanych w rzeczywistych ukiadach cyfrowych
maja skoriczong dlugosé, zatem odpowiednie réwnania przetwarzania
maja forme sum skoriczonych. Zaleznos¢ wejécie-wyjécie w liniowym
systemie dyskretnym jest przedstawiana w postaci réwnania réznico-
wego (2.66), z ktorym zwigzana jest transmitancja (2.63).

Filtry cyfrowe dzieli sie w zaleznosci od charakteru funkcji impulsowej
lub sposobu realizacji jego rownania. W przypadku skoriczonej dtugosci
odpowiedzi impulsowej jest to filtr o Skoriczonej Odpowiedzi Impulsowej -
SOI) (ang. Finite Impulse Response - FIR). W przeciwnym przypadku jest to
tiltr o Nieskoriczonej Odpowiedzi Impulsowej - NOI) (ang. Infinite Impulse Re-
sponse - 1IR) [4], [36].

Transmitancja filtru SOI nie ma biegunéw (zer wielomianu mianow-
nika), co mozna zauwazy¢ analizujac réwnanie (2.63) przy zalozeniu, ze
mianownik nie zalezy od parametru z, to jest, gdy

a,=0 for I=12,...L, (2.91)

co prowadzi do nastepujacej zaleznosci:
M
y(k) =Y b,x(k—m). (2.92)
m=0

W ten sposoéb réwnanie (2.66) dla L >1 opisuje procedure filtru NOI, na-
tomiast (2.92) przedstawia algorytm filtru SOI.

Filtry SOI sa zazwyczaj realizowane wedtug algorytmu nierekursyw-
nego, co oznacza, ze poprzednie wartosci sygnatu wyjSciowego (lub we-
wnetrznego w procedurze filtru) nie sa uzywane do okreélenia aktual-
nego sygnatu wyjsciowego. I odwrotnie - w procedurze filtru NOI ma
miejsce relacja rekursywna, gdyz po prawej stronie réwnania (2.92) wy-
stepuja poprzednie wartosci obliczanego sygnatu wyjsciowego. Taka pro-
cedura nazywa sie algorytmem rekursywnym. Jednakze w ogdélnym przy-
padku zaréwno filtry NOI moga by¢ realizowane wedtug algorytmu nie-
rekursywnego, jak i filtry SOl moga by¢ wykonane wedlug procedury re-
kursywnej. Stad tez nalezy zachowa¢ rozréznienie pomiedzy charakte-
rem odpowiedzi impulsowej filtru (SOI - NOI) a sposobem jego realizacji
(nierekursywny - rekursywny).
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2.3.2 Filtry o skoficzonej odpowiedzi impulsowej

Algorytm filtru SOI jest okreslony przez réwnanie (2.92). Sygnal wyj-
Sciowy powstaje jako liniowa kombinacja M probek sygnatu wejscio-
wego, co mozna zapisac jako

y(k) = Z_h(m)x(k -m), (2.93)

m=0
gdzie: h(m) jest funkcja impulsowsq filtru.

Ze wzgledu na sposéb wykonywania operacji (2.93), przedzial obej-
mujacy ostatnie M prébek sygnalu wejSciowego nazywa sie oknem po-
miarowym (oknem przetwarzania). Réwnanie filtru (2.93) przestawia
splot kotowy, ktoéry moze by¢ takze zapisany w nastepujacej formie:

M-
y(k) =D h(M =1=m)x(k +m—M +1). (2.94)
m=0
Duze zainteresowanie filtrami SOI w automatyce elektroenergetycznej
wynika z bardzo uzytecznej ich wlasciwoéci: mozna tatwo zaprojektowac
filtry tego typu o liniowej charakterystyce fazowej, czyli o stalym opdz-
nieniu grupowym. Pozwala to w prosty sposéb utworzy¢ pare filtrow o
podobnych wlasciwosciach czestotliwosciowych ktérych fazy sygnatow
wyjéciowych sa przesuniete wzajemnie o kat /2. Para takich waskopa-
smowych filtrow tworzy zatem estymator sygnatu zespolonego o wybra-
nej czestotliwosci.
Transmitancja filtru (2.93) ma nastepujaca postac

H(z)= Mz_:lh(m)z_m . (2.95)
m=0

Jego charakterystyka czestotliwosciowa (amplitudowo-fazowa) jest okre-
$lona rownaniem

M-1 .
H(jo)= Y. h(m)e T (2.96)

m=0
Powyzsza funkcje wygodnie jest przedstawic¢ w postaci wykltadniczej [19]
H(jo) = H(w)e?®, (2.97)

gdzie: H(w) jest nazywana charakterystyka czestotliwosciowa przy zero-
wej fazie (charakterystyka zerowo-fazowa), gdyz:
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H(jo)=H(w) dla 8(w)=0, przy czym,
|H(o) = H(jo)| - charakterystyka amplitudowa,

arg H(jw) dla H(w) >0

_ - charakterystyka fazowa.
argH(jo)+n dlaH(w)<0

0(w) = {

Mozna zauwazy¢, ze H(w) jest funkcja rzeczywista.

Ze wzgledu na charakter funkcji okreslajacej stale opéZnienie grupowe
(2.89), filtry SOI tworza dwie nastepujace rodziny.

a) Filtry o stalym opéznieniu grupowym i fazowym, dla ktérych cha-
rakterystyka fazowa jest okreslona réwnaniem

O(w)=-1,0. (2.98)

Warunek ten jest spetniony gdy funkcja impulsowa filtru jest parzysta
(symetryczna) wzgledem $rodka okna pomiarowego

h(m)=h(M —1-m) dla 0<m<M -1 (2.99)
1 wowczas:
T, = M -DHr (2.100)
2
oraz
O(w) = —@. (2.101)

Przyktad funkcji impulsowej filtru o stalym opéznieniu grupowym i fa-
zowym jest pokazany na rys. 2.16a.

b) Filtry o stalym opdZnieniu grupowym, dla ktérych charakterystyka
fazowa jest okreslona réwnaniem

O(w)=6,-7,0. (2.102)

Dla 6, =+7/2 powyzszy warunek jest spelniony w przypadku funkcji
impulsowej nieparzystej wzgledem Srodka okna pomiarowego (rys.
2.16b)

h(m)=-h(M —1-m) dla 0<m<M -1, (2.103)
co prowadzi do
WM -DoT -z

O(w) = 5

(2.104)
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a) b)

h(m) h(m)
parzyste M parzyste M
I [ +m I [ M-1m

h(m) h(m)
nieparzyste M nieparzyste M
M-1 m

0

T

Rys. 2.16. Ksztalt parzystej (a) oraz nieparzystej (b) charakterystyki impulso-
wej filtru SOI

Charakterystyka czestotliwosciowa rozwazanych filtréw moze by¢
otrzymana przez podstawienie odpowiedniej funkcji impulsowej do
(2.96). Dla parzystej liczby préobek M otrzymuje sie [20]:

M-1
—j— T M/2-1 _
e 2 > 2h(m) cos[[M
. m=0
H(.] )= (7[ M-1
(§]

L mja)T ] dla parzystejh(m),

)| =———aT

o JM/Z 1 M—1
> 2h(m)sin [2—mja)T dla nieparzystej h(m),
m=0

(2.105)

skad tatwo okresli¢ liniowa faze 6(w) oraz zerowo-fazowa charaktery-
styke czestotliwosciowa H(w). Przyklad funkcji H(w) dla przypadku jak
w (2.105) jest pokazany na rys. 2.17.

Inny sposéb okreslenia charakterystyki czestotliwosciowej filtru pro-
wadzi przez zastosowanie przeksztalcenia .z Dla parzystej wartosci
liczby probek M , uzyskuje sie:

M/2-1

Zh(m)(z”" + z’(M’"H)) dla parzystej h(m),

Yiee (2.106)
Zh(m)(z"" —z_(M_’""l)) dla nieparzystej i(m).

m=0

H(z)=
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' parzysta funkcja h(m) 2)
H(®)

L
H/LJL

27T T 2wT 4T @
_ nieparzysta funkcja h(m) b)

—_
T

(=)

o

Rys. 2.17. Charakterystyka zerowo-fazowa filtréw SOI o parzystej (a)
oraz nieparzystej (b) funkcji impulsowej; parzysta liczba probek M

Projektowanie filtréw SOI polega na okreéleniu funkcji impulsowej
h(m) (2.93), ktéra spelnia wymagania okreSlone przez charakterystyke

czestotliwoSciowa (2.105). Znanych jest wiele konkretnych sposobéw
projektowania filtrow SOI [2], [19], [36]. W technice projektowania algo-
rytmoéw pomiarowych automatyki elektroenergetycznej czesto stosuje sie
prosta metode probkowania czestotliwosci [20], [36]. Wykorzystuje ona
relacje pomiedzy przestrzenia dyskretnego czasu oraz dziedzing czesto-
tliwosci wystepujace w przeksztalceniu = Pokazuje to nastepujacy przy-
kiad.

Przyktad 2.10. Zaprojektowac pare filtrow waskopasmowych do okreslania
sktadowych ortogonalnych sygnatu o czestotliwosci 50 Hz z
zakléconego sygnatu wejsciowego. Sygnat jest probkowany z
okresem 7' =0,001s, a szerokos¢ okna pomiarowego wynosi
M =20 prébek.

Jest to typowe zadanie projektowania estymatora sygnatu zespolonego sktado-

wej podstawowej pradu lub napigcia w obwodzie elektrycznym. Nalezy zauwa-

zy¢, ze okno pomiarowe odpowiada okresowi podstawowej harmonicznej sy-

gnalu gdyz M = N, gdzie N -liczba prébek sygnatu w okresie podstawowej har-

monicznej.
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Analizujac charakterystyke czestotliwosciowa filtréw SOI (2.97) mozna zauwa-
zy¢, ze rozdzielenie sygnatu harmonicznego na sktadowe ortogonalne (a wiec
takie, ktére s3 wzajemnie przesuniete o kat 7/2) uzyskuje si¢ przez uzycie
dwoch filtréw, odpowiednio z parzysta h.(m) i nieparzysta i, (m) funkcja im-
pulsowa. W ten sposéb na wyijsciu filtru o transmitancji H.(jw) otrzyma sie skla-
dowa bezposrednia, a na wyjsciu filtru o transmitancji H(jw) - skladowa pro-

stopadia (kwadraturowg).
W  celu okreélenia funkcji

H (n)4 a) h.,(m), h,(m) trzeba jeszcze

L0y + zdefiniowa¢ przebieg charak-

terystyki amplitudowej obu fil-

_NR2 N2 trow. W rozwazanym przy-

‘ padku nalezy dazy¢ do uzy-
skania waskopasmowych fil-
tréw o podobnym przebiegu
wzmocnienia, z czestotliwo-

H(n)+ b) Scia srodkowa 50 Hz. Wia-

Sciwy przebieg postulowanych

-9 1)1

=}

1.0 charakterystyk uzyskuje sie na
podstawie rys. 217, przy
~N2 -1 N2 czym, dla przyjetych danych
-9 1 9 krok prébkowania czestotli-
wosci wynosi:
2 2
0y =0y =——=———=100
L-10 OTTNT T 200001

co odpowiada czestotliwosci
podstawowej sygnatu 50 Hz.
W zwiazku z okresowoscig
charakterystyki  czestotliwo-
sciowej, wystarczy ja okresli¢ w przedziale (-7 /T < w <7 /T ). Charakterystyka
fazowa w (2.97) oraz ksztatt funkcji H, (w,), H,(®,) sa zdeterminowane przez

Rys. 2.18. Probki postulowanej charakterystyki
czestotliwosciowej filtru dla skladowej bezpo-
Sredniej (a) oraz kwadraturowej (b)

podstawowe parametry filtru: N - parzyste, h.(m) - funkcja parzysta, h (m) -
funkcja nieparzysta. Stad, 'idealne' charakterystyki czestotliwosciowe H . (®,)
oraz H (w,) w przedziale o, = nw,, n=01,..+(N/2-1) powinny mie¢ forme
jak na rys. 2.18, przy czym ich fazy sa okreslone przez nastepujace zaleznosci:

ec(a)n):_(N—l)a)nT Hq(a)n):—(N_l)w”T_ﬁ

2 oraz 2 .
Omawiana metoda projektowania filtréw z prébkowaniem czestotliwosci polega
na zastosowaniu odwrotnego DPF (2.20) w odniesieniu do tak sformutowanych
charakterystyk czestotliwosciowych. Uzyskuje sie w ten sposéb ich charaktery-
styki impulsowe.
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Wracajac do rys. 2.18 fatwo zauwazy¢, ze postulowana charakterystyka czesto-
tliwoéciowa H(n) przyjmuje niezerowe wartosci tylko w dwoch punktach:

) =+
H (n)=e¢ V, dla n=%1
H =t ¥ ?) dlan==I1

Stosujac odwrotne DPF w odniesieniu do powyzszych zwigzkéw otrzymuje sie
odpowiedzi impulsowe: - dla filtru bezposredniego:
hm =1 "5 e

n=1-N/2 ,dla m=0,1,.,N-1, a=2x/N
i podobnie dla #,(m) . Sumowanie dotyczy tylko wybranych punktéw, dla kto-
rych charakterystyki czestotliwosciowe sa rézne od zera, zatem latwo otrzymaé
wynik w nastepujacej postaci:

h.(m)= %cos((m - N2— lja}

h.(m) :%sin[(m _N-l

J)

dla m=0,1,..,N-1.

Widaé, ze charakterystyki impulsowe sa reprezentowane rzeczywistymi funk-
cjami sinus i kosinus w jednym okresie analizowanego przebiegu (rys. 2.19).
Charakterystyki czestotliwo$ciowe uzyskanych filtréow w  przedziale

2N : : 2N
h (m) I h(m)
0 0
2IN § 5 10 15 202N g 5 10 15 20
probki m probki m

Rys. 2.19. Funkgje impulsowe filtréw SOI

0<w<7/T (coodpowiadaliczbie N/2 probek charakterystyki czestotliwoscio-
wej) sa przedstawione na rys. 2.20. Mozna zauwazy¢, ze uzyskane charaktery-
styki r6znig sie od ich wersji postulowanych - réwnosé¢ zachodzi jedynie dla
punktéw okreslonych przez pulsacje w, odpowiadajaca probkom funkeji X (n)
. Te réznice objawiaja sie w postaci oscylacji Gibbsa (listki boczne) [20]. Sa one
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H(a') a) -H (o) b)
1 1
0,8 0.8
0,6 06!
0,4 04l
0,2 ’
0 NN A 0,2
o2 |\ VY Y
V41246 g 10 %2013 4 6§ 10
0'=0/w, 0'=0/w,

Rys. 2. 20. Zerowo-fazowe charakterystyki czestotliwoséciowe filtru
bezposredniego (a) oraz kwadraturowego (b)

H ()4
1,0
-N2
-9 1)1
Hs(n) A
1,07
-N2 1
-9 1
1-1,0

N2

el

Rys. 2.21. Zmodyfikowane charakterystyki
czestotliwosciowe filtru bezposredniego (a)

oraz kwadraturowego (b)

rezultatem skoniczonej liczby pro-
bek pierwotnej charakterystyki
czestotliwosciowej, ktére bierze
sie¢ pod uwage przy projektowa-
niu filtru. Im wieksza liczba proé-
bek M sygnatu w oknie pomia-
rowym filtru, tym mniejsze beda
oscylacje Gibbsa, a co za tym idzie
- réwniez wierniejsze odwzoro-
wanie pozadanej charakterystyki
czestotliwosciowej.

Duze oscylacje towarzysza gwal-
townym zmianom amplitudy
charakterystyki czestotliwoscio-
wej filtru. Jednym ze sposobéw
eliminacji tych niekorzystnych
oscylacji jest ograniczanie szyb-
kich zmian w postulowanej cha-
rakterystyce czestotliwosciowej

Tablica 2.1. Prébki charakterystyki czestotliwoéciowej zmodyfikowanego

filtru SOI
n H . (n) H  (n)
-2 0.5¢127/ N —0,5¢7IC7/ N+7/2)
1 e imIN o i/ N+ /2)
0 0,5 0
1 eI/ N ix/N=7/2)
0,5¢127/ N 056127/ N=7/2)
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0.2 3 0,15 b
0,15+ 0.1 ()
h (m) 0,05 A
0.1 .
0
0,05}
20,05
OJ\ 0,1
-0.055 5 10, 15 20 0I5 5 1015 20
probki m probki m

Rys. 2.22. Charakterystyki impulsowe filtréw zmodyfikowanych

przez dodanie préobek o posrednich wartosciach.

W rozpatrywanym przypadku znaczna redukcje oscylacji Gibbsa mozna uzyskac
przez dodanie w wyjéciowej charakterystyce czestotliwosciowej prébek o warto-
§ci 0,5 w strefie przejsciowej, gdy amplituda tej charakterystyki zmienia sie po-
miedzy warto$ciami 011 (rys. 2.18). Zmodyfikowana w ten spos6b charaktery-
styka jest pokazana na rys. 2.21. Prébki tej charakterystyki wraz z odpowiadaja-
cymi im warto$ciami charakterystyki fazowej sa przedstawione w Tablicy 2.1.
Poddajac je odwrotnemu DPF uzyskuje si¢ odpowiedzi impulsowe #,,(m),

hg,,(m) projektowanych filtrow (rys. 2.22), ktérym odpowiadajg charakterystyki

amplitudowe jak na rys. 2.23. Mozna zauwazy¢ istotng redukcje amplitudy list-
kéw bocznych, w poréwnaniu z rys. 2.20.

H(w) a)-H (o) b)
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0.4 0,4
0,2 0,2
0 0
Vs % 10 o 3 i 6 % 10
0=/ , o'=w/w ,

Rys. 2.23. Zerowo-fazowa charakterystyka zmodyfikowanego filtru bezpo-
sredniego (a) oraz kwadraturowego (b) o

Przedstawiony w Przykladzie 2.10 sposéb wygladzania charaktery-
styki czestotliwosciowej filtru mozna uogélni¢ przez odwolanie sie do
funkcji okna (2.69). Mozna zauwazy¢, ze charakterystyki impulsowe
przedstawiaja fragmenty nieskoniczonych ciggéw dyskretnych funkcji
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kosinus: h,,(m) oraz sinus: h,(m), ograniczonych do jednego okresu, co
mozna zapisa¢ nastepujaco:
he(m) =w, (m)h,(m),

(2.107)
By (m) = w, (m)h,, (m),

gdzie: w,(m) jest funkcja okna prostokatnego (2.69).
W przypadku filtru z wygtadzong charakterystyka czestotliwosciowq

otrzymuje sie
By (m) = w,, (m)h, (m),
hy, (m) = w,, (m)hy, (m),

gdzie: w,, (m) jest funkcja okna,

(2.108)

ktére modyfikuje charaktery-
styke czestotliwosciowa filtru
(rys. 2.24). Probki funkgji
w,,(m) mozna uzyskac jako ilo-
raz w,, (m) = hy,(m)/ hg, (m),
m=0,1,..N-1. Wida¢, ze wy-
gladzanie pasma przejSciowego
charakterystyki amplitudowej

0 5 10, , 15 20 jest rownowazne zastosowaniu
numer probki & .. ) .
funkcji okna, ktéra ogranicza
Rys. 2.24. Funkcja okna efekt uciecia funkcji impulso-
zmodyfikowanego filtru wej i jej redukcji do skoriczonej
dtugosci.

W praktyce stosowane sa funkcje okna, ktére w okreslony sposéb mo-
dyfikuja charakterystyki impulsowe. Ponizej podane sa charakterystyki
niektoérych znanych funkgji okna [19], [20].

- Okno Hamminga jest okredlone nastepujagcym réwnaniem:

w,, (k) = 0,54 — 0,46 cos Aj”k o k=01 M -1, (2.109)
- Okno Hanna:
wy (k) =O,5—0,500s%, k=0,1..M-1. (2.110)

- Okno Blackmana:
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wg(k)=0,42-0,5cos Aflﬁk

+0,08cos— k=01, M~1. 2111)
1 M -1

Przebiegi tych funkcji sa pokazane na rys. 2.25. Ich charakterystyki am-

plitudowe w zestawieniu z
charakterystyka okna pro-

w 2N
/ \ stokatnego prezentuje rys.
0,8+t ,/ 2.26. Widaé, ze zastosowa-
/// “\‘\\ nie odpowiedniej funkcji
0,6 1 / i W ksztaltujacej charaktery-
/// ;3 2/‘/\ D\ styke impulsowa filtru
0.4 // \\ moze prowadzi¢ do znacz-
02t //// \}/ nego wzrostu tlumienia fil-
’ » /{' N tru w pasmie zaporowym.
ot . . LN Niestety, dzieje sie to kosz-
0 5 10 15 20 tem wzrostu szerokosci

numer probki & glownego listka charaktery-

styki amplitudowej - a wiec
poszerza si¢ pasmo przepu-
stowe filtru.
Ostatecznie mozna sformulowac nastepujacy algorytm projektowania
filtrow SOI do rozwazanych tu zastosowar.
Algorytm 2.1.  Projektowanie filtrow SOI dla potrzeb elektroenergetycznej
automatyki zabezpieczeniowey.

L] Okresli¢ podstawowe parametry filtru: czestotliwo$¢ prébkowania (lub
liczbe probek w okresie N ), szeroko$¢ okna pomiarowego oraz wyma-
gang amplitudowg charakterystyke czestotliwosciowa filtru. W przypadku
zastosowania do estymacji sygnatu potrzebne sg dwa filtry o zblizonych
charakterystykach amplitudowych oraz charakterystykach fazowych roz-
nigcych sieokat z/2.

Rys. 2.25. Funkcje typowych okien: 1 - Ham-
minga, 2 -Hanna, 3 - Blackmana

= Metodg prébkowania czestotliwosci wyznaczy¢ charakterystyki impulsowe
filtrow.
= Wprowadzi¢ ewentualng korekte charakterystyki amplitudowej za pomocg

okien czasowych. o

Nalezy zauwazy¢, ze rozwazane tu filtry sa przeznaczone do realizacji
w mikroprocesorowym ukladzie pomiarowym pracujacym w czasie rze-
czywistym, a wiec stosowane procedury powinny charakteryzowac sie
szybka odpowiedzia i mata zlozonoscig. Warunki te zmuszaja projektan-
tow do uzycia stosunkowo prostych filtréw. Przedstawione powyzej roz-
wazania ilustruja podstawowe wlasciwosci filtréw SOl i ich przydatnosc¢
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w automatyce zabezpieczeniowej. Mozna przy tym sformutowac naste-
pujace uwagi.

- Uzycie pary filtroéw SOI o liniowej charakterystyce fazowej r6zniacej
sie o kat /2, umozliwia tatwa estymacje sygnatu zespolonego

x(k) = x. (k) + jx, (k) (2.112)

0 , , , , gdzie: x (k) i x,(k) sa

10 b | ‘ ‘ ‘ sygnatami wyjsciowymi
filtrow o odpowiednio,

-20 parzystej i nieparzystej

g 30t charakterystyce impul-
S -40 sowej. Powinny to byé
T 50l filtry waskopasmowe, z
pasmem przepustowym

607 dobranym do estymo-
-70 wanej skladowej sy-
-80 5 gnatu. Stosunkowo do-

bre efekty mozna uzy-
ska¢ przez zastosowanie
Rys. 2.26. Charakterystyki czestotliwosciowe ty- dwoch filtrow z ortogo-
powych okien: 1 - Hamminga, 2 -Hanna, 3 -  nalnymi funkcjami im-
Blackmana, 4 - prostokatnego pulsowymi utworzo-
nymi z fragmentéw
funkcji sinus i kosinus. Filtry te w pelni eliminuja wszystkie lub wybrane
skladowe harmoniczne sygnatu wejsciowego. Cecha ta jest bardzo istotna
w omawianych tu zastosowaniach, gdyz podstawowe zaklocenia wyste-
pujace w sygnale wejSciowym ukladéw automatyki zabezpieczeniowej
maja charakter oscylacji harmonicznych [12], [23].

- Redukcja listkéw bocznych charakterystyki amplitudowej filtrow
moze by¢ osiggnieta przez zastosowanie odpowiedniej funkcji okna. Jed-
nakze powoduje to poszerzenie gléwnego listka uzyskanej charaktery-
styki amplitudowej, co przy stosunkowo waskich oknach pomiarowych
w omawianych tu zastosowaniach (zblizonych do jednego okresu sktado-
wej podstawowej sygnatu), pogarsza wlasciwosci filtracyjne algorytmu.
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2.3.3 Filtry o nieskoficzonej odpowiedzi impulsowej

Algorytm filtru NOI jest okreslony réwnaniem (2.66). Odpowiada mu
transmitancja .z jak w (2.63), ktéra wygodnie jest zapisa¢ w nastepujacej
postaci:

Y(Z) ~ zbmzim

n=0 . (2.113)

H(z) = =
“ X() 1+ia,zfl

Poniewaz przynajmniej jeden sposréd wspélczynnikow a,, I=1..L w
(2.113) jest r6zny od zera, transmitancja filtru NOI ma rézne od zera bie-
guny (pierwiastki mianownika), co istotnie zmienia jego wiasciwosci w
poréwnaniu z filtrem SOI. W ogélnym przypadku, aproksymacja okre-
Slonej charakterystyki czestotliwoSciowej wymaga zastosowania filtru
NOI mniejszego rzedu. Jednakze filtry NOI, w przeciwienstwie do pre-
zentowanych powyzej filtrow SOI, maja nieliniowq charakterystyke fa-
zowa [19].

Powszechnie stosowana metoda projektowania filtréw NOI polega na
wczesniejszym okresleniu prototypowego filtru analogowego, ktéry na-
stepnie jest przeksztalcany w filtr cyfrowy. Jest to uzasadnione tym, ze
dobrze znana jest teoria filtréow analogowych, w ramach ktérej stosowane
sa standardowe metody aproksymacji charakterystyki amplitudowe;.
Réwniez procedury transformagiji filtréw analogowych na filtry cyfrowe
sa dobrze poznane i mozna je fatwo stosowac¢ w programach komputero-
wych [2], [23].

W tym przypadku, procedura projektowania filtru NOI przebiega we-
dlug nastepujacych etapow:

1. Okresli¢ charakterystyki poszukiwanego filtru w odniesieniu do fil-
tru analogowego.

2. Okresli¢ transmitancje prototypowego filtru analogowego.

3. Przeksztalci¢ transmitancje filtru analogowego (transformata &) w
ekwiwalentng transmitancje filtru cyfrowego (transformata .%).

Prototyp analogowy jest zazwyczaj definiowany jako filtr dolnoprzepu-
stowy. Po transformacji do postaci dyskretnej otrzymuje si¢ réwniez filtr
dolnoprzepustowy. Projektowanie filtréw gérnoprzepustowych, srodko-
woprzepustowych i zaporowych jest w tym przypadku dokonywane
przez odpowiednia modyfikacje charakterystyki, co moze sie odbywac za-
réwno w odniesieniu do filtru analogowego, jak i cyfrowego. Ponizej omo-
wione sg poszczegdlne etapy projektowania filtru NOIL.
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Projektowanie prototypowego filtru analogowego

Transmitancja filtru analogowego jest okreélona nastepujaca funkcja
zmiennej zespolonej s :

m
Ses

_C) _
= =10 ,
Dis) 1+Zd,sl

=1

M
=0

H,(s) (2.114)

gdzie: L -rzad filtru; M <L dla zapewnienia ograniczonego wzmocnie-
nia przy czestotliwosci dazacej do nieskoriczonosci.

Filtr okreslony transmitancjg (2.114) jest stabilny, gdy bieguny H(s)
(czyli pierwiastki funkcji D(s)):
Sp =0, +jQ;, k=01,...,L-1,

spelniaja warunek: o, <0 dla k=0,1,...,L—-1.

Charakterystyka czestotliwosciowa filtru o transmitancji (2.114) moze
by¢ okreslona przez podstawienie s=jQ w H (s) > H,(jQ) (w miejsce

\H,GQ)| typowego symbolu @ pulsa-
| bismo przepustowe ] cje oznaczono tu przez Q w
1-5, celu podkreslenia, ze odnosi

sie ona do czasu ciaglego).
W przypadku filtru dol-
noprzepustowego, charakte-
rystyka amplitudowa odpo-
wiadajaca funkcji  H,(jQ)

pasmo przejsciowe

asmo zaporowe . ) .
5 P P moze by¢ zdefiniowana wa-

0p AVl runkami, jak na rys. 2.27. Dla
Qo Q pasma przepustowego za-
chodzi nastepujaca zalez-

Rys. 2.27. Przebieg charakterystyki amplitu-

dowej filtru dolnoprzepustowego nosc¢:
1> H,(jQ) [21-0 (2.115)
i podobnie dla pasma zaporowego:
| H,(JQ) <6, (2.116)

Powyzsze relacje stanowia baze wyjéciowa do projektowania filtréw,
ktérych charakterystyka amplitudowa jest zdefiniowana przez pasma
przepustowe i zaporowe, a wzmocnienie jest state - z zalozong tolerancja.
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Ponizej przedstawione sa typowe metody aproksymacji transmitancji ta-
kich filtrow.

Filtry Butterwortha

Aproksymacja Butterwortha zapewnia maksymalnie ptaska charakte-
rystyke amplitudowsq filtru w pasmie przepustowym i zaporowym [11].
Charakterystyka czestotliwosciowa amplitudy filtru L -tego rzedu jest
okreslona za pomoca nastepujacej funkgji:

1

Q 2L °
1+[]
Q.

W celu powigzania czesto-
tliwosci odciecia Q. zrzedem

| H,(j) "= H,(OH,(-jQ) = (2.117)

‘Ha(IQI) |‘ filtru L mozna zauwazyg¢, ze

| H,(0) =1 oraz

\ |H,(Q,)[=1/2 (dla czesto-

tliwosci odciecia wzmocnie-
nie filtru spada o 3 dB). Filtr
Butterwortha jest w pelni
zdefiniowany przez zalozony
2 N rzad L, ktéry moze by¢ okre-
0 Q Q Q Slony na podstawie przyje-
) ' tych zalozen (rys. 2.28) we-

Rys. 2.28. Charakterystyka amplitudowa filtru dtug nastepujacego rownania
Butterwortha [19]:

2
B
L>— 22 (2.118)

o
2lo r

Kwadrat transmitangji filtru: H,(s)H,(-s) (2.117) ma 2L biegunéw

1-5,

okreslonych zaleznoscia
sp = (D20, k=0,,....L—1, (2.119)
ktére sa rownomiernie rozmieszczone na okregu o promieniu Q_ plasz-

czyzny zespolonej s [19]. Stabilnemu filtrowi odpowiadaja bieguny znaj-
dujace sie w lewej czedci plaszczyzny, zwigzane z indeksami
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k=0,],...,L —1.Latwo sprawdzi¢, ze sa one okreslone nastepujacym row-

naniem:
s, =0, +]Q, = QC(COS(E(LJ;E]{JFDJ + jsin(”(LJ;]kaJrl)D. (2.120)
Odpowiada im transmitancja o postaci:
Ho(s)= . (2.121)

H(S =)
k=0

Filtr Czebyszewa

Filtr Butterwortha ma monotonicznie opadajaca charakterystyke am-
plitudowa w miare wzrostu pulsacji |Q|. To powoduje, ze nalozone wy-
magania w pasmach przepuszczania i ttumienia wymagaja stosowania
niekiedy filtréw wysokiego rzedu. Bardziej racjonalne moze by¢ stosowa-
nie aproksymacji Czebyszewa, dla ktérej charakterystyka amplitudowa
pozostaje monotoniczna tylko w jednym z wymienionych pasm: w pa-
$mie zaporowym (I rodzaj) lub w pasémie przepustowym (II rodzaj). W
pozostalym zakresie charakterystyka wykazuje lokalne ekstrema, ktore
jednak spetniaja zalozone warunki (rys. 2.29).

Kwadrat modutu charakterystyki amplitudowej filtru Czebyszewa I
rodzaju jest okreslony nastepujaca funkcja [19]:

1

1+&THQ/Q,)

| H,(iQ) =H,(H,(-jQ) = (2122)

gdzie: T, (x) jest wielomianem Czebyszewa L-tego rzedu o nastepujacej
postaci (i - liczba catkowita nieujemna)

|H (GQ) a) |H (GQ)| b)
1 ] 1
1-5, 1-5,
52 52
0 D~ 0 N
0 Q 0 ) 0 o o 0

C r C T

Rys. 2.29. Charakterystyka amplitudowa filtru Czebyszewa I (a) oraz II
rodzaju (b)
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. 1 <
T(x)= cos(icos )lc), [x[£1 . (2.123)
cosh(icosh™ x),|x [>1

Znany jest rekursywny algorytm obliczania tego wielomianu
T (x) = 2xT,(x) = T, (%), i=12,
gdzie: T,(x) =1 oraz T;(x)=x.

Parametr &> w (2.122) jest okreslony przez dopuszczalny przedziat
[11]:
&= L
(1-6,)

Rzad poszukiwanego filtru, ktéry spetnia przyjete zalozenia moze by¢
okre$lony wedlug zaleznosci

_ _s2
cosh™ 1551 1=0; 5
» (1-(1-6))

cosh_l[Q’J
QC

przy czym L biegunéw transmitancji H,(s) stabilnego filtru jest roz-

(2.124)

L>

(2.125)

mieszczonych w lewej pétplaszczyznie s na elipsie o réwnaniu

Sk :Qc(o-k +ij), (2126)
gdzie:
. (7m(2k+1 7(2k +1
oy =—psm(—( L )], Q, =gcos ( (2L )j raz
| RS
-1 -
_r-y _rtr 2-6, |
P > r q ) e ( 5,

Funkcja przejécia filtru moze by¢ okreslona w nastepujacej postaci [2]:
H 0

H(S Sk)

gdzie, w celu normalizacji charakterystyki (jednostkowe wzmocnienie
dla zerowej czestotliwoéci), H,, nalezy przyja¢ zgodnie z zaleznoscia:

H,(s) = (2.127)
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L-1
(1-90, )H (=s, ) L — parzyste,
H. = k=0
0=

L-1
H (=s;) L — nieparzyste.
k=0

Charakterystyka filtru Czebyszewa II rodzaju (rys. 2.29b) zanika mo-
notonicznie w pasmie przepustowym i przybiera lokalne ekstrema w pa-
$mie zaporowym. Kwadrat modutu tej charakterystyki jest okreslony
rownaniem

1

L (110
7,Q,/0)

|H,(Q)[=H,(OH,(-jQ) =

o, (2128)

gdzie: &? -jak w (2.124).

Ograniczenia dla pasma zaporowego sa podobne jak dla filtru I ro-
dzaju, zatem rzad filtru jest rowniez okres$lony przez zaleznos¢ (2.125). W
tym przypadku, przeciwnie niz dla filtru I rodzaju, transmitancja ma zera
oraz bieguny. Zera transmitangji filtru sa rozmieszczone na osi urojonej i
przyjmuja nastepujace wartosci [19]:

192, k=01,....L-1, (2.129)

rk = . N sty
Co{ ;z(zsz+ 1)}

podczas gdy bieguny stabilnego filtru s, =9, + j®, dla k=0,1,...,L -1,
przyjmujq wartosci
Q,0, 0,0,

9, = L0 = , 2.130
e M Sy (2130)

gdzie: o, oraz Q, sa okreslone podobnie jak dla filtru I rodzaju (2.126),
przy czym:

7=(5L(1+M)ji-

2

Funkcja przejécia tego filtru ma nastepujaca postac [2]:
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1__[(s—rk)

H,(s)=Hy—, (2.131)

01
H (s =5,
k=0
gdzie, w celu normalizacji charakterystyki, nalezy przyjac:
L-1
Hy=TT3%.
k=0 Tk
Nalezy zauwazy¢, ze dzieki rezygnacji z wymogu monotonicznosci
czesci charakterystyki amplitudowej w filtrze Czebyszewa uzyskuje si¢
bardziej strome niz w przypadku filtru Butterwortha, przejscie pomiedzy

pasmem przepustowym i za-

|H,(G)| porowym. Z tego punktu wi-
1 ~__N 1 dzenia jeszcze korzystniejsza
1-6; charakterystyke mozna uzy-

ska¢ rezygnujac z monoto-
nicznosci charakterystyki w
obu pasmach (zaporowym i
przepustowym). Takie filtry
nazywaja sie filtrami elip-
% Ve "cycznymi. (rys.2.30). .BliZsze
0 Q. Q Q informacje na temat ich pro-
jektowania Czytelnik moze
znalez¢ w bardziej zaawan-
sowanej literaturze [2], [19].

Przeksztalcenie filtru analogowego w filtr cyfrowy

Kolejnym etapem syntezy filtru cyfrowego jest przeksztalcenie proto-
typowego filtru analogowego w jego odpowiednik cyfrowy. Oznacza to
w tym przypadku przeksztalcenie transmitancji reprezentowanej w prze-
strzeni zespolonej s w przestrzeri zespolong z . Mozna w tym celu zasto-
sowac jedna z metod przedstawionych w p. 2.2.4.

Projektowanie filtru cyfrowego z zastosowaniem przeksztalcenia
dwuliniowego polega na uzyciu transformacji (2.76) w odniesieniu do
transmitancji prototypowego filtru analogowego. W celu uzyskania od-
powiednich cech charakterystyk filtru w wybranych punktach czestotli-
wosci (na przyklad, w, oraz w, dla filtru dolnoprzepustowego), nalezy

Rys. 2.30. Charakterystyka amplitudowa filtru
eliptycznego

najpierw przetransformowac wartoéci tych czestotliwosci do przestrzeni
cigglej zgodnie z zaleznoscia (2.77). W ten sposob przykladowe
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czestotliwosci filtru cyfrowego przyjmuja odpowiednie wartosci dla filtru
ciggtego (Q, oraz Q,).

Przeksztalcenie dwuliniowe mozna takze zastosowac bezposrednio do
transmitangji filtru analogowego. Jesli transmitancja prototypu analogo-
wego ma nastepujacq postac

M-1
H (s—r,)

H,(s)=H, 2 —, (2.132)

0 11

H(S =5)
1=0

to zastapienie w (2.132) zmiennej s zgodnie z (2.76) prowadzi do naste-
pujacej transmitancji filtru cyfrowego [11]

H (I-z,z7"

H(z)=hy(1+z )"0 (2.133)

L-1

[Ta-pz"
=0

gdzie:
a+r, a+s
— m — !
Z, = , D=
a-r, a-s,

m

Wspétczynnik A, moze by¢ okredlony z transmitangji filtru dla zero-
wej czestotliwodci: w =Q=0.

Przeksztalcenie czestotliwosci

Pokazana powyzej procedura przeksztalcenia dwuliniowego pozwala
zaprojektowaé dolnoprzepustowy filtr cyfrowy na podstawie prototypu
filtru analogowego. Inne rodzaje filtréw: gérnoprzepustowy, pasmowo-
zaporowy i pasmowoprzepustowy mozna uzyska¢ przez odpowiednie
przeksztalcenie filtru dolnoprzepustowego. Pozadana transformacje
funkgji przejscia mozna wykona¢ w odniesieniu zaréwno do filtru analo-
gowego, jak i cyfrowego.

Sposob przeksztalcenia analogowego filtru dolnoprzepustowego w
filtr analogowy o odpowiedniej charakterystyce jest podany w Tablicy 2.2
[11]. Zalozono tam, Zze H ,(s) jest transmitancja wyjéciowego filtru analo-
gowego, a czestotliwoéci w,, w, oraz w, odnosza si¢ do wynikowego
filtru analogowego.

Zasady transformacji czestotliwosci filtru dyskretnego sa pokazane w
Tablicy 2.3. Dolnoprzepustowy filtr o transmitancji H(z) moze by¢ prze-

ksztalcony w filtr goérnoprzepustowy, srodkowoprzepustowy lub
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Tablica 2.2. Przeksztalcenie czestotliwosci filtru analogowego

Typ projektowanego filtru Przeksztalcenie
Dolnoprzepustowy H,(s'), Q, oS
- czestotliwos¢ odciecia projek- Q.

towanego filtru
Gornoprzepustowy H,(s'),

Q. - czestotliwosé odciecia s

projektowanego filtru
Srodkowoprzepustowy H,(s'") s +Q,0,

, Q;, Q, -dolnai gérna czesto- 5= s(Q, -Q))
tliwos¢ odciecia
Srodkowozaporowy H,(s"), o s(Q, -Q))

Q,;, Q, - dolnai gérna czesto- s+ QQ,

tliwos¢ odciecia
srodkowozaporowy o zadanych granicznych czestotliwoéciach przez za-
stapienie zmiennej z~' przez podang funkcje. Wyprowadzenie tych
zwigzkoéw mozna znalezé w [2].

Gdy do przeksztalcenia filtru analogowego stosuje sie przeksztalcenie
dwuliniowe, to przeksztalcenie czestotliwosci mozna przeprowadzi¢ w
odniesieniu do filtru analogowego lub cyfrowego [11]. Przeksztalcenia
zawarte w Tablicach 2.2 oraz 2.3 pozwalajg uzyska¢ dowolny filtr cy-
frowy na podstawie prototypu dolnoprzepustowego filtru analogowego.
Stanowia one podstawe komputerowych programéw do projektowania
filtréw cyfrowych NOJI, ktére sa stosowane w popularnych pakietach pro-
gramowych [28].

Podsumowujac, mozna podaé nastepujacy ogélny algorytm projekto-
wania filtréow NOI
Algorytm 2.2.  Projektowanie filtréw NOI.

L] Zaprojektowaé prototyp analogowego filtru dolnoprzepustowego (wybrac
odpowiedni typ filtru oraz szerokos¢ pasma przepustowego okreslonego
przez czestotliwos¢ odciecia Q).

. Przeksztatci¢ filtr w celu uzyskania zatozonych wiasciwosci widmowych

(gérnoprzepustowy, srodkowoprzepustowy, srodkowozaporowy) — zgod-
nie z Tablicg 2.2.

" Przeksztatci¢ transmitancje filtru do postaci cyfrowej - mozna skorzystac z
przeksztatceni dwuliniowego. o

Ostatnie dwa kroki algorytmu moga by¢ zamienione w zaleznosci od
tego, czy przeksztalcenie czestotliwosci odbywa sie w odniesieniu do
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Tablica 2.3. Przeksztalcenie czestotliwosci filtru cyfrowego

Typ proiektowanego Przeksztalcenie Parametry
iltru
Dolnoprzepustowy N Z_l_—ﬂ _sin[T(o, —,)/2]
1- 57! sin[T (@, +,)/2]
Gornoprzepustowy R N ' -p _ cos[T(@, + ,)/2]
l—ﬂz_1 cos[T(w, —a);)/Z]
By =2yK (K +1)
Br=(K-D/(K+1)
-2 -1
, N Pz =P (o, —o)T  o.T
Srodkowoprzepustowy Bz~ Pz 41 K =ctg 5 tg 5
_cos[T(w, +@;)/2]
cos[T(w, —w;)/2]
By =2y (K+1)
) B, =(1-K)/(1+K)
Srodkowozaporowy 2Bz =B ?
N A 2 K:th(w"_w’)t o, T
Pz " = piz +1 2 2
_ cos[T(w, +w;)/2]
cos[T(w, —w;)/2]

o, - czestotliwos¢ odciecia; @, - dolna czestotliwos¢ odciecia;

o, - gorna czestotliwos¢ odciecia

filtru analogowego, czy cyfrowego. Ponizszy przyklad ilustruje proce-
dure projektowania na przyktadzie filtru dolnoprzepustowego i srodko-
woprzepustowego.

Przykfad 2.11. Zaprojektowac dolnoprzepustowy cyfrowy filtr Butterwor-
tha, ktéry spelnia nastepujace zatozenia:
a) pasmo przepustowe zmienia si¢ nie wiecej niz o 1 dB dla
czestotliwosci mniejszej niz f), =75Hz,
b) ttumienie w pasmie zaporowym jest wieksze niz 10 dB dla
czestotliwosci f, >120Hz,
¢) analogowy sygnal wejSciowy jest probkowany z czestotli-
woscia f; =2000Hz.

Zgodnie z tym, okres prébkowania: 7' =1/ f; = 0,0005s.
Nastepnie nalezy przeksztalci¢ wszystkie czestotliwoéci graniczne filtru cyfro-
wego: w, =2zf, oraz @, =27f, do odpowiednich wielkosci w dziedzinie czasu

ciggtego. Okresla to relacja (2.77), na podstawie ktérej dla o =1:
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o, T o, T
Q, =tg| —L2—|=0,11835s1, Q, =1g| —L
s o

] =0,19075s1,

skad mozna okresli¢ parametry filtru analogowego:
2010glO |Ha (]Q) |Z _L dla 0<Q<Q
<Q<Q,,

20log,y |H,(jOB-10, 4. Q>Q,

Rzad filtru mozna okresli¢ sie na podstawie (2.118). Wielkos¢ przedziatu 8, dla
powyzszych danych jest zdefiniowana przez nastepujacy zwigzek:

20log,, 6, =-10 , skad otrzymuje si¢: §, =0,316 .

Czestotliwos¢ odciecia Q, oraz rzad filtru L mozna okresli¢ na podstawie uktadu
réwnan filtru dla dwéch znanych punktéw:

1 2 1 2
= (0891)” ————=(0,316)

Q
1+ =2 P ELE
Q, Q,
gdzie: 0,891=5,, co odpowiada wzmocnieniu filtru dla czestotliwosci Q

20logy 6, =-1.

Rozwigzujac te réwnania wzgledem Q, oraz L otrzymuje sie: Q,=0,15906s" i

L =3,719. Poniewaz warto$¢ L powinna by¢ calkowita, wiec uzyskany wynik na-
lezy zaokragli¢ do najblizszej nie mniejszej wartosci calkowitej, przyjmujac L =2.
Bieguny filtru okresla zwiazek (2.120), skad otrzymuje sie nastepujace pary liczb:
S0, =-0,06087 £ j0,14695 s, 5 = -0,14695 + j0,06087

Podstawiajac te wartosci do (2.121) uzyskuje sie transmitancje prototypowego
filtru analogowego:

a) b)
1ﬁ ................................. /2
5 0,8 ................. N E G/ B
Q S|
o) 036 ................. JET B N | R} 0
T =
0,4 e\ %D P N B SO DR
02 N Db N
0
0 Wy O O 4T @ 0 Wy O O 7r/4Tw

Rys. 2.31. Charakterystyka amplitudowa (a) oraz fazowa (b) dolnoprzepustowego
filtru Butterwortha
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1
1+16,4295 +134,9525 +649,37s° +1562,3s* .
Stosujac dwuliniowe przeksztalcenie (2.76) ze wspélczynnikiem o =1 otrzymuje
sie nastepujaca postaé transmitangji filtru cyfrowego
(1+4z7" +6272 +4z7 +274)/3566,6
1-32643z7" +4,0515272 —2,2600z +0,4772z"*

H,(s)

H(z)=

Charakterystyki czestotliwosciowe amplitudy i fazy uzyskanego filtru sa poka-
zane na rys. 2.31, natomiast charakterystyka impulsowa - na rys. 2.32. Mozna
zauwazyd, ze charakterystyka amplitudowa jest funkcja monotoniczng w catym
przedziale zmian czestotliwosci, co jest charakterystyczne dla tego typu filtru. o

h(k)

0,1t
0,08}
0,06 |
0,04 |

0,02+
0 o221 000,

-0,02

0 10 20 30 40 &
Rys. 2.32. Odpowiedz impulsowa dolnoprzepustowego filtru Butterwotha

Przykfad 2.12. Zaprojektowac srodkowoprzepustowy cyfrowy filtr Czeby-
szewa Il rodzaju spelniajacy nastepujace zalozenia:
a) pasmo przepustowe jest state z tolerancja 1,5dB w zakresie
74kHz < f <76kHz,
b) pasmo zaporowe charakteryzuje sie ttumieniem powyzej
15 dB dla zakres6éw czestotliwosci f; < 65kHz oraz

f, >85kHz.
Wejsciowy sygnal ciagly jest probkowany z czestotliwoscia f; =200kHz, co od-

powiada okresowi prébkowania T =0,5-10"s. Tego typu filtry sa stosowane do
separacji sygnatu uzytecznego od szumu w ukladach automatyki zabezpiecze-
niowej, ktérych kryteria dziatania wykorzystuja sygnal wysokiej czestotliwosci
generowany podczas zwar¢ w systemie elektroenergetycznym.
Charakterystyczne wartosci czestotliwosci filtru przeliczone na wielkosci pred-
kosci katowej wynosza:

- dolna czestotliwos¢ odciecia (granica pasma ttumigcego): @, =27 -65000 s1,
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- goérna czestotliwos¢ odciecia (granica pasma ttumigcego): @, =27-85000 s,
- goérna czestotliwoé¢ odciecia pasma przepustowego: @, =27-76000 s
Najpierw nalezy zaprojektowa¢ filtr dolnoprzepustowy o tym samym pasmie
przejsciowym, jak w wymienionych danych. Odpowiednie czestotliwosci po-
winny by¢ przetransformowane do dziedziny filtru ciaglego. Jak i w poprzednim
przykladzie przyjeto a =1, co prowadzi do nastepujacych wielkosci:

0, - tg( o, T o,T

Ql = tg(ﬂ = j = Qu = Z‘g(_
2 ) 2505751,

2 J 1,6319s7, 2 ] 4,1653 5.
Dolnoprzepustowy filtr analogowy powinien zatem spelnia¢ nastepujace wyma-
gania:
20log)o | H,(J)-15 41, OSQSQCI
20log,, | H,(jQ) 2 -15 dla Q>0Q .
W przypadku filtru Czebyszewa II

H, (o) ~N typu, jego rzad L okresla sie na

podstawie (2.125). Wielkosci 9,

0,8

oraz d, mozna obliczy¢ z nastepu-
0,6 : B 1 jacych relagji:
04 20log,,(1-6,)=-1,5, co daje

6,=0,1586 , oraz
20log,, 6, =—-15, skad 6, =0,1778 .

0,2 1 : g ]
0 \/\ Podstawienie tych wartosci do

0 o, o o  (2.125) daje wynik L >2,6199, a za-

c r

tem nalezy przyja¢ L=3.
Rys.2.33. Charakterystyka amplitudowa analo-  Zera filtru (pierwiastki licznika) sa
gowego prototypu filtru Czebyszewa okreslone na podstawie (2.129):
I rodzaju pierwsza para: r,, =+j4,8097 ,

a trzeci pierwiastek 7, przyjmuje wartos¢ nieskoriczona i nalezy go pomina¢.
Podobnie, bieguny filtru (pierwiastki mianownika) obliczane sa zgodnie z
(2.130y:
5y, =-1,2018%j3,1241 oraz s, =—4,6614.
Ostatecznie, transmitancja dolnoprzepustowego filtru analogowego przybiera
nastepujaca postac (2.131):

1+0,0432s°
1+0,42915 +0,1353s% +0,0191s”
Charakterystyka amplitudowa tego filtru jest pokazana na rys. 2.33. Tym razem
przeksztatcenie czestotliwosci bedzie prowadzone w odniesieniu do filtru analo-
gowego. Stosujac wzory z Tablicy 2.2 dla czestotliwosci przepustowej €, oraz

H,(s) =

Q, otrzymuje sie nastepujaca transmitancje analogowego filtru srodkowoprze-

pustowego:
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H (s) = 63,4455 +30,420s" +1,3732s° '
‘ 314,04 +198,535 +194,95s” +70,169s” +28,681s* +4,29725° + s°
Ostatecznie, stosujac przeksztalcenie dwuliniowe w odniesieniu do powyzszej
transmitancji otrzymuje sie funkcje przejécia projektowanego filtru cyfrowego
H(z) = (142,6070z" +2,4447272 —2,444727* -2,6070z° —z°)/8,5251 .
1+3,6809z" +6,536627 +6,89402 +4,5564z" +1,76655z"° +0,32732"°

Przebieg czestotliwosciowej charakterystyki amplitudy i fazy uzyskanego filtru
jest pokazany na rys. 2.34. Mozna zauwazy¢ monotoniczny przebieg charaktery-

styki amplitudowej w pasmie przepustowym i wystepujace ekstrema lokalne w
pasmie zaporowym, co jest charakterystyczne dla filtru Czebyszewa II rodzaju.

Charakterystyka fazowa jest ogélnie nieliniowa. o

1 T —

0.8 S -
0,6 .......... ....... i

\H(jwT)|

0’4 .............................. .......... ....... 4
092 ..................................... S 4

4]

Y ! @ P é
% nT o o, 7T T o @, ©/T

Rys. 2.34. Charakterystyka amplitudowa (a) oraz fazowa (b) cyfrowego $rodkowo-
przepustowego filtru Czebyszewa II rodzaju

24  Korelacja cyfrowa

Korelacja r,,(n) pomiedzy dwoma dyskretnymi sygnatami x(m) oraz

g(m) jest okredlona nastepujacym zwigzkiem:

re ()= x(m)g(m—n). (2.134)

Przeksztalcenie to odgrywa bardzo wazna role w teorii proceséw sto-

chastycznych [5]. Jednak ze wzgledu na bliskie powigzanie zaleznosci

(2.134) z podobna relacja odnoszaca sie do dyskretnego splotu (2.85), ko-

relacja cyfrowa jest rowniez waznym narzedziem cyfrowego przeksztal-

cania sygnatéw i identyfikacji ich parametréw. Ten wtasnie aspekt kore-
lacji bedzie przedmiotem dalszej analizy.



126 2 Zasady cyfrowego przetwarzania sygnatéw

Jedli sygnaty x(m) oraz g(m) sa okresowe z tym samym okresem M ,
to zaleznos¢ (2.134) mozna zastapic nastepujacym réwnaniem [2]:

M-1
re (M) = x(m)g(m—n). (2.135)
m=0

Gdy oba korelowane sygnaly sa réwne: x(m)=g(m), to operacja
(2.135) jest nazywana autokorelacjq i jest oznaczana przez r, (n) . Jesli x(m)
# g(m) , to méwi sie o korelacji wzajemnej. Wynik korelacji (korelacji wza-
jemnej) periodycznych sygnatow o okresie 7, jest takze periodyczny z
tym samym okresem. W przeciwienistwie do autokorelacji, korelacja wza-
jemna zachowuje informacje o przesunieciu fazowym pomiedzy korelo-
wanymi sygnalami. Ponadto, wynik korelacji wzajemnej zawiera tylko te
harmoniczne, ktére wystepuja w obu korelowanych sygnatach.

Wida¢ stad, ze korelacja ma wiele cech wspdlnych z filtracjag. W prze-
ksztalceniu (2.134) sygnal g(m) mozna traktowac jako wzorzec interpo-
lacyjny, a wynik koreladji ,, (n) jest ciagiem wspotczynnikow, ktére cha-
rakteryzuja stopienn podobiefistwa pomiedzy przetwarzanym sygnalem
x(m) i wzorcem g(m) . Innymi stowy, ciag r,(n) daje szacunek, na ile
model reprezentowany przez g(m) jest zgodny z obserwowanymi da-
nymi x(m).

Rezultat korelacji (2.134) jest funkcja przesuniecia n. W zastosowa-
niach korelacji do cyfrowego przetwarzania sygnatéw zazwyczaj przyj-
muje sie n =0 i przeksztalcenie dokonywane jest na ostatnich M prob-
kach sygnatu x(k) i wzorca g(k):

M-1
y(k)="> x(k —m)g(k —m) (2.136)
m=0
lub
k
yk)y=" Y x(m)g(m), (2.137)
m=k—M +1

co mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci wektorowej

y(k) =x" (k)g(k), (2.138)
gdzie:
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x(k) =[x(k—M +1) x(k—M +2) ... x(k)]",
g(k)=[gtk-M+1) gk-M+2)...g(k)]".

Zaklada si¢ przy tym, ze oba korelowane sygnaly maja taka sama dtu-
gosc.

Podobnie jak w przypadku splotu, uzyteczne formuty korelacji cyfro-
wej odnosza sie do skoriczonego ciagu probek sygnatu. Przedtuzenie ko-
relacji na pozostate wyrazy analizowanego sygnalu mozna wykonac na
dwa sposoby, co jest pokazane narys. 2.35. W pierwszym przypadku (rys.
2.35a) zaklada sie, ze przebieg wzorcowy (korelujacy) jest sygnatem okre-
sowym o tej samej dtugosci co sygnat analizowany. Korelacja odbywa sie
w oknie o dltugosci M probek, ktére przesuwa sie wzgledem obu prze-
biegow. Odpowiada temu algorytm okreslony zaleznoSciami (2.136)-
(2.138).

Natomiast w drugim przypadku (rys. 2.35b), wzorzec g(m) jest ogra-
niczony do M prébek rozmieszczonych w oknie pomiarowym, ktére
przesuwa sie¢ wzgledem sygnatu x(m)po kazdorazowym wykonaniu
operagcji korelacji. Odpowiednia formula przyjmuje wéwczas nastepujaca

postac
M-1

y(k) = x(k+m—M +1)g(m), (2.139)

m=0

co w formie wektorowej jest okreélone réwnaniem

y(k)=x"(k)g, (2.140)
gdzie:  x(k) - jak w (2.138),
[\\ [\\ h\ [\’\/ X(Z)) /\ [\.\/\ /\\n [\\/\ /\\KX(Z,))
AT ATV YA
NAVARVEIVELV Vi 2\
0 0 ANANVANANSIC
o\/ 26\/ 4'0\/ 6bv 80

0 20 40 60 80 &

Rys. 2.35. llustracja korelacji cyfrowej z dwoma réznymi sposobami
przedluzenia przetwarzania na kolejne prébki
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g=[g(0)g(1)..g(M -1)]".

Mozna zauwazy¢, ze algorytmy okreslone réwnaniami (2.136) oraz
(2.139) daja rezultat w postaci sygnatow wyjsciowych o catkowicie r6z-
nym charakterze (poréwnaj krzywe y(k) narys. 2.35aib). Stata wartos¢
sygnalu y(k) na rys. 2.35a wynika z faktu, ze podstawowa harmoniczna
wzorcowego sygnatu g(k) isygnalu wejsciowego x(k) maja te sama cze-
stotliwos¢. Ponadto, dlugos¢ okna pomiarowego jest rowna okresowi
podstawowej sktadowej i wszystkie harmoniczne sa catkowicie wyelimi-
nowane. W kolejnych pozycjach slizgajacego sie wzgledem obu przebie-
gow okna pomiarowego wynik korelacji jest taki sam, chociaz wzorzec
zawarty w kolejnych pozycjach okna zmienia sie. W przeciwienstwie do
tego, funkcja korelacyjna w algorytmie (2.139) jest stala w oknie pomiaro-
wym (okno pomiarowe przesuwa sie wraz z funkcja bazowy), co jest cha-
rakterystyczne rowniez dla filtracji (splotu).

Latwo zauwazy¢, ze DPF (2.18) jest takze okreslane przez operacje ko-
relacji, a jego wynik (zbioér zespolonych amplitud przebiegu) mozna roz-
patrywac jako ciag wspoétczynnikéw korelacji pomiedzy sygnatem a po-
szczegOlnymi harmonicznymi funkcjami.

Konsekwencje stosowania korelacji w miejsce operacji splotu (filtracji),
gdy w charakterze wzorca uzyte zostana te same funkcje: g(m)=h(m),
mozna zbada¢ przez poréwnanie zaleznosci odpowiadajacej korelacji
(2.139) oraz filtracji (2.93).

Transmitancja filtru SOI jest okre$lona wzorami (2.95) oraz (2.96), na-
tomiast zastosowanie przeksztalcenia #w odniesieniu do (2.139) prowa-
dzi do nastepujacej widmowej postaci transmitancji korelacji:

korelacja filtracja
_ o : : : :
,\%—n/z
T,
2-31/2
S o
0 05 _ 1 15 2 0o 05 1 15 2
czestotliwosé w/mn czestotliwosé aw/mn

Rys. 2.36. Argumenty przetwornika korelacyjnego i filtracyjnego dla
jednakowych funkcji bazowych: sinusoidy - H (jw) oraz kosinusoidy H (jw)
symetrycznie umieszczonych w jednookresowym oknie pomiarowym
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H(jo) = m =g T —”Mz_lg(m)ej’"” . (2.141)

Poréwnujac (2.96) oraz (2.141) mozna zauwazy¢, ze dla g(m)=h(m)

m=0

charakterystyki amplitudowe obu przeksztalceri sa jednakowe, natomiast
rézne sa charakterystyki fazowe. Na rys. 2.36 pokazane sa charaktery-
styki fazowe filtrow i algorytméw korelacyjnych dla przypadku, gdy w
charakterze funkcji bazowych wybrano symetrycznie rozmieszczone w
oknie pomiarowym funkcje kosinus oraz sinus. Mozna zauwazyg¢, ze re-
zultat splotu z funkcja sinus wyprzedza o kat 7 /2 wynik splotu z funkcja
kosinus, przy czym fazy obu transmitancji liniowo maleja wraz ze wzro-
stem czestotliwodci.

Nieco inny obraz charakterystyki fazowej wystepuje w przypadku ko-
relacji. Rezultat korelacji z funkcjg sinus daje sygnat, ktéry tym razem
op6znia o kat 7 /2 wynik korelacji z funkcja kosinus. Zwigzki te obowig-
zuja niezaleznie od tego, ktéry z rozwazanych algorytmoéw korelacyjnych
zostanie uzyty: ze Slizgajacym sie oknem (2.136), czy z przesuwajaca sie
funkcja okna (2.139).

Widac¢ stad, ze stosowanie algorytmu korelacyjnego z punktu widze-
nia charakterystyki amplitudowej jest rownowazne uzyciu filtru SOI o tej
samej funkcji bazowej (funkcji impulsowej). Co wiecej, projektowanie obu
algorytmow jest takie same. Natomiast wskazane réznice nalezy
uwzglednié przy projektowaniu estymatoréw sygnatu zespolonego tak,
aby uzyskac¢ poprawne przesuniecie fazowe pomiedzy skladowa rzeczy-
wistg i urojona.

W dalszej czesci, przy opisie sposobéw pomiaru wielkosci elektrycz-
nych, bedzie pokazane, ze uzycie metody korelacyjnej moze prowadzic¢
do istotnego uproszczenia algorytmu obliczeniowego.

2.5 Transformacja czasowo-czestotliwoSciowa

Celem analizy sygnaléw jest wydobycie z nich okreslonej uzytecznej in-
formacji poprzez ich transformacje (przeksztalcenie). Jak juz wspomniano
na poczatku biezacego rozdziatu, przeksztalcenie Fouriera podaje sposéb
okreslenia parametréw czestotliwoéciowych sygnatu danego w postaci
przebiegu czasowego i odwrotnie. Ogodlna postac tego przeksztalcenia ma
znane ograniczenia praktyczne: dokladna informacja o widmie sygnatu
jest mozliwa tylko wtedy, gdy znany jest jego przebieg w nieograniczo-
nym przedziale czasowym. Zaklada sie przy tym, ze sygnal jest
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stacjonarny (niezmienny w czasie®). Zmiana stanu sygnatu jest usred-
niona w wyjéciowym widmie, a informacja o czasie jej wystapienia zostaje
bezpowrotnie utracona. Uzywane jest tutaj pojecie rozdzielczosci sygnatu
w dziedzinie czasu i czestotliwosci. Z definicji, przeksztalcenie Fouriera
charakteryzuje sie nieskoriczenie ostra lokalizacja w dziedzinie czestotli-
woéci i zupelnym brakiem odniesienia do czasu wystapienia zdarzenia.
Dla ilustracji relacji czas-czestotliwo$é przytacza sie czesto przyktad od-
wrotnej bazy odniesienia: funkcja Diraca opisujgca proces probkowania
ma wlasciwosé doktadnego usytuowania w czasie, natomiast jej widmo
jest rownomiernie roztozone na calej osi czestotliwosci (2.29), co oznacza,
ze na podstawie pojedynczej prébki nic nie mozna powiedzie¢ na temat
czestotliwosci obserwowanego sygnatu. Ten dylemat ma swoje fizyczne
uzasadnienie w znanej zasadzie nieoznaczonosci Heisenberga [3], [8].

Stosowane w praktyce metody przeksztalcenia Fouriera w ograniczo-
nym przedziale (na przyklad DPF) réwniez niewiele tu zmieniajg, gdyz
informacja o stanie sygnalu w oknie pomiarowym jest takze uéredniana
w procesie transformacji. Tymczasem, w wielu praktycznych zagadnie-
niach wlasnie stan przejéciowy sygnatu niesie wazng informacje z punktu
widzenia celu jego przetwarzania i wykorzystania. W takim przypadku,
proba wydobycia z obserwowanego sygnalu tylko wiedzy na temat jego
widma ma ograniczone znaczenie, gdyz wéwczas straci si¢ informacje o
czasie wystapienia zakl6cenia oraz jego rozwoju. Praktyczne rozwiazania
opieraja sie na poszukiwaniu kompromisu pomiedzy doktadnoscia okre-
Slenia widma sygnatu, a doktadnoscia oszacowania jego parametréw dy-
namicznych (przede wszystkim - czasu wystapienia okreslonego zdarze-
nia). Dotyczy to oczywiscie tych metod przetwarzania sygnatu, w ktérych
wykorzystuje sie jakie$ elementy jego charakterystyki czestotliwosciowej,
na przyktad, amplitude okreslonej harmonicznej.

Zagadnienia powigzania informacji o czasie wystgpienia okreslonej
zmiany sygnatu oraz jego widmie sg przedmiotem teorii przeksztalcen
czasowo-czestotliwosciowych. Gléwnym nurtem tej teorii s3 zagadnienia
zwiazane z Przeksztatceniem Falkowym (PF) (ang. Wavelet Transform — WT)
[3], [26]. Teoretyczne podstawy tego przeksztalcenia zostaly sformuto-
wane w latach osiemdziesigtych ubieglego wieku, a praktyczne jego wy-
korzystanie ma swoja historie niewiele dluzsza od dziesieciu lat [3], [35].
Od kilku lat jest réwniez przedmiotem zainteresowania projektantow

* Okreslenia: ‘stacjonarny’ oraz ‘niezmienny w czasie’ sa tu uzyte w popular-
nym, niezbyt precyzyjnym znaczeniu. Dokladne wyjasnienie stacjonarnosci sy-
gnalu mozna znalez¢ w pracach [22], [30].
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algorytméw pomiarowych i decyzyjnych stosowanych w automatyce
elektroenergetycznej. Przedstawiony ponizej materiat jest jedynie krét-
kim wprowadzeniem w problematyke transformacji falkowej. Czytelnika
zainteresowanego poglebieniem tego zagadnienia odsylamy do litera-
tury, ktérej gléwne pozycje na ten temat podane sa w zakornczeniu roz-
dziatu.

251 Krétkoczasowe przeksztalcenie Fouriera

Pierwszym podejsciem do rozwigzania problemu analizy sygnatéw nie-
stacjonarnych jest odpowiednia modyfikacja przeksztalcenia Fouriera.
Polega ona na podzieleniu obserwowanego sygnatu na przedziaty, okre-
Slone przez dlugosci odpowiednich okien czasowych, w ktérych rozpa-
trywany sygnal moze by¢ uznany za stacjonarny [26]. W celu blizszej ana-
lizy zaklada sie niestacjonarny sygnat x(¢), ktéry mozna uwazac za sta-

cjonarny w przedziatach o diugosci okreslonej przez funkcje okna w(t),
przy czym, w(t) =0 dla 1 <0 oraz ¢ >¢,. Transformacja Fouriera funkgji
okreslonej przez iloczyn x(t)w(t —7):

X, (jo.r)=[""x(Oyw(t —)e " dr , 2.142)

gdzie: 7 jest czasem okreslonym wzgledem $rodka okna w(¢) i zmienia
sie w granicach wyznaczonych przez zakres przetwarzania,

nazywa sie Krotkoczaswg Transformatq Fouriera (KTF) (ang. Short-Time Fou-
rier Transform — STFT). Uzywane jest tez okreslenie: okienkowe przeksztatce-
nie Fouriera (ang. windowed Fourier transfom). Transformata (2.142) prze-
ksztalca sygnatl z dziedziny czasu do dwuwymiarowej przestrzeni czas-
czestotliwosé (@,t) . Rezultat tego przeksztalcenia w duzym stopniu za-
lezy od wyboru funkcji okna w(t) - jej dlugosci oraz ksztattu.
Dyskretna postac przeksztalcenia (2.142) ma nastepujaca forme:
M-l
X, (n,m) =Y x(k)yw(k — m)e "™, (2.143)

k=0
gdzie: a jest katem pomiedzy kolejnymi prébkami, M - liczba probek w
oknie w(k).

W najprostszym przypadku okno jest okreslone przez funkcje prosto-
katna (2.69). Nalezy zauwazy¢, ze zmienna n w (2.143) odnosi sie do cze-
stotliwosci (numer harmonicznej w odniesieniu do dlugosci okna jako
okresu skfadowej podstawowej), natomiast indeks m wskazuje na czas
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(numer okna w sekwencji przetwarzania). Zaleznos¢ czas-czestotliwosé
zwiazang z tym przeksztalceniem ilustruje ponizszy przykiad.

Przyktad 2.13. Przebieg napiecia podczas zwarcia w linii 110 kV zostat zare-
jestrowany z czestotliwoscig 5 kHz (rys. 2.37). Okresli¢ krot-
kookresowe dyskretne transformaty Fouriera tego przebiegu
dla pelno- i pétokresowego okna prostokatnego.

Liczba probek w oknie przy podanej czestotliwosci probkowania dla okna pet-
nookresowego wynosi: M =100. W tym przypadku transformata (2.143) jest
identyczna z DPF. Zarejestro-

u wany przebieg mieéci sie w

k\,/ ———— czterech okresach napiecia, a

80 r wiec indeks m w (2.143) przyj-
60 muje kolejne wartosci m =1, 2,
40 | 3, 2. Wynik przetwarzania jest
20 pokazany na rys. 2.38. Otrzy-

0 muje sie informacje o warto-
207 Sciach zespolonych amplitud 25
'28 I harmonicznych, co daje roz-

20 | dzielczo$é czestotliwosci  Af

-100

=50 Hz (czestotliwos¢ Nyquista

0 10 20 30 40 50 60 70 80  r =2500 Hz). Rozdzielczos¢
czas, ms

czasowa jest ograniczona przez

Rys. 2.37. Przebieg napiecia fazowego linii ~ dtugos¢é okna i wynosi 7T =20

podczas zwarcia ms. Stan przejSciowy obserwo-

wany w przebiegu napiecia

uwidacznia si¢ w postaci wyzszych harmonicznych w kolejnych oknach prze-

twarzania. Fakt ten mozna wykorzysta¢ do okreslenia momentu wystapienia za-

klécenia, jednak wynik bedzie obarczony bledem rozdzielczosci czasowej me-
tody.

Dokonujac z kolei transformacji z oknem pétokresowym (M =50, T=10 ms)

otrzymuje si¢ mozliwoé¢ dokladniejszej oceny czasowej zdarzenia, tym razem

jednak rozdzielczos¢ czestotliwosciowa wyniesie Af' =1/T =100 Hz. Por6wnanie

rezultatbw obu transformacji jest pokazane na rys. 2.39. Intensywnosc¢

o 80 0-20 ms 20-40 ms 40-60 ms 60-80 ms
= 60
< 40
T 20
0 b o

0 20 40 "0 20 40 0 20 40 0 20 40
czgstotliwosC o' czestotliwosCw’  czestotliwosé @’ czestotliwosé o’

Rys. 2.38. Histogramy jednookresowego DPF w kolejnych okresach przebiegu
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cieniowania wskazuje na warto$¢ amplitudy zwiazanej z danym prostokatem.
Widaé, ze zwiekszenie rozdzielczosci czasowej odbywa sie zawsze kosztem
zmniejszenia rozdzielczosci czasowej i odwrotnie. 0

Prostokaty na plaszczyznie czas-czestotliwos¢ (zwane tez kostkami
Heisenberga [3]) maja te wlasciwos¢, ze przy zmianie dtugosci okna prze-
twarzania ich powierzchnia pozostaje stala: zwiekszenie rozdzielczosci
czasowej prowadzi do zmniejszenia rozdzielczosci w dziedzinie czesto-

2500 Hz a) b)
2450 Hz 2500 Hz
1100 Hz
1000 Hz
950 Ha 1000 Hz
100 Hy | 1 T T T oo
50 Hz H ?
0 | \ \ \ o NN
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
czas, ms czas, ms

Rys. 2.39. Wynik przetwarzania za pomoca KTF sygnatu z rys. 2.37: petnoo-
kresowe (a) i pétokresowe (b) okno przetwarzania

tliwosci, i odwrotnie (jednorozdzielcza reprezentacja sygnatu). Istotna ce-
cha KTF jest jednakowa rozdzielczos¢ na catej osi czestotliwosci. Jest to
wyrazna rozrzutnoé¢ w sensie wykorzystania informacji zawartej w za-
rejestrowanym przebiegu: do identyfikacji parametréw wysokiej harmo-
nicznej nie ma potrzeby stosowania okna o tej samej dtugosci, co w od-
niesieniu do pierwszej harmonicznej. Zagadnienie to stato si¢ podstawga
rozwoju teorii transformacji falkowe;j.

2.5.2 Przeksztalcenie falkowe

Transformata falkowa funkgji x(¢), podobnie jak krétkoczasowa transfor-

mata Fouriera, jest okre$lona za pomoca przeksztalcenia catkowego z
funkcja bazowq ograniczong przez okno przetwarzania [3], [26]

CWx(p,7) = ﬁ J'j:x(t)l//*(%Jdt, (2.144)
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gdzie: p jest wspoélczynnikiem skali, natomiast z - przesunieciem;
" oznacza sprzezenie funkcji zespolonej. Wielkos¢ 1/\/; jest wspolczyn-

nikiem skalujacym w celu zachowania odpowiednich relacji energetycz-
nych. Jest to tak zwana Ciggta Transformata Falkowa (CTW) (ang. Conti-
nuous Wavelet Transform — CWT).

Mozna zauwazy¢, ze funkcja v, (t) w (2.144) pelni t¢ sama rolg, co

wyrazenie w(f — r)e!” w KTF (2.142). Wspélczynnik p stuzy do zmiany
skali (rozdzielczosci) przeksztalcenia, co jest istotnym wyréznikiem
transformaty falkowej.

Przeksztalcenie (2.144) jest znane jako ciagta (stad pierwsza litera C)
transformata falkowa. Funkcje

-7
W, (1) = w(—j , (2.145)
p

sa nazywane falkami, przy czym y,,(¢) jest falka podstawowaq (macierzy-
stq) [3], [8]. W odréznieniu od transformaty Fouriera, przeksztalcenie fal-
kowe jest skalowane wzgledem czasu i czestotliwosci za pomoca wsp6t-
czynnika skali p . Jesli funkcji w(f) odpowiada na ptaszczyznie czas-cze-
stotliwos¢ prostokat o rozdzielczosci okreslonej wspétrzednymi (Az, Aw
), to dla funkqji v (1) =w(t/p)/ \/; ten prostokat bedzie mial wspol-
rzedne (pAt, Aw/p). Zatem, przez wybor skali istnieje mozliwos¢

zmiany rozdzielczosci przeksztalcenia wzgledem czasu i czestotliwosci.
Oryginalny sygnat x(#) moze by¢ odtworzony w wyniku odwrotnego

ciagtego przeksztalcenia falkowego okreslonego nastepujaco:

1 e+ t—1 \dpdr
x(t) =— CWx(p, T)l//[ j , (2.146)
C'// J‘—(X) I—OO p p2

gdzie: C, jest stala normalizujaca [3].

Istnienie pary przeksztalcen (2.144), (2.146) uzaleznione jest od odpo-
wiednich wiasciwosci funkcji bazowych y, (¢) . Ogolnie biorac, powinny
to by¢ funkcje oscylacyjne, ograniczone w czasie i thumione na granicach
przedzialu - stad nazwa tych funkcji (falki) [3], [29]. Rodzina falek cha-
rakteryzuje si¢ wspélnym ksztattem, a poszczegolne jej reprezentacje roz-
nig sie skalg i przesunieciem. Transformacja (2.144) przedstawia korelacje
analizowanej funkcji x(¢#) z odpowiednimi falkami, czego rezultatem jest
funkcja okreslajgca stopieni ich podobiefistwa. Mozna zatem oczekiwag,
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ze w wyniku transformacji (2.144) z zastosowaniem calej rodziny falek,
rozpatrywany sygnatl zostanie roztozony na sktadowe falki, ktére po do-
daniu zgodnie z (2.146), zloza sie na oryginalny sygnat [26]. Prowadzi to
do tak zwanej reprezentacji sygnatu w postaci rozwinie¢ falkowych [3].
W zaleznosci od wyboru falek w przeksztalceniu (2.144), funkcje
CWx(z, p) reprezentuja rézne specyficzne cechy sygnatu, co moze stano-
wic¢ podstawe jego analizy. W praktycznych realizacjach wykorzystuje sie
réwniez fakt, ze przeksztalcenie (2.144) dla ustalonej skali p jest filtrem,
ktérego funkcja impulsowa jest okreslona przez odpowiednia funkgcje fal-
kowa. Z przeprowadzonej dyskusji wynika, ze powinien to by¢ filtr srod-
kowoprzepustowy, ktérego czestotliwos¢ srodkowa zwigzana jest ze
wspolczynnikiem skali p . Zakres zmian skali powinien pokrywac cate

widmo analizowanego sygnatu.

Aby blizej powigzac¢ parametry funkcji v, (¢): p - wspolczynnik skali
oraz r - przesuniecie, z wlasciwosciami uzyskanych sktadowych nalezy
zauwazyg, ze:

- duze wartoéci parametru p (p>>1) odpowiadaja wolnozmiennym
funkcjom bazowym v, () o szerokim oknie, a wigc, przez analogie

do przeksztalcenia Fouriera, odpowiadajace im sktadowe beda charak-
teryzowac rowniez wolnozmienne cechy sygnatu;
- matle wartosci wspoélczynnika skali p (0< p <1) prowadza do szyb-

kozmiennych falek v, (t) mieszczacych si¢ w waskich oknach, co daje

mozliwos¢ identyfikacji gwaltownych zmian w przetwarzanym sy-
gnale zaréwno co do czasu ich wystgpienia (waskie okno), jak i inten-
sywnosci procesu (duza czestotliwos¢ funkcji bazowe;j);

- Pprzesuniecie r pozwala na dobra lokalizacje danego zdarzenia w cza-
sie.

Wzajemna zaleznos¢ skali i czestotliwosci falki ilustruje ponizszy przy-

kiad.

Przykiad 2.14. Wtasciwosci czasowe i czestotliwosciowe falki Morleta.

Falka Morleta przedstawia funkcje harmoniczng modulowang krzywa Gaussa
[31]:

) ; . t—7
V() =e™" 2eio0r  gdzie x = —.

Odpowiednie przeksztalcenie falkowe jest w tym przypadku bardzo bliskie
przeksztalceniu Fouriera, z tym, ze funkcja bazowa jest ttumiona przez obwied-
nie w ksztalcie dzwonu. Transformata Fouriera tej falki ma nastepujaca postac:



136 2 Zasady cyfrowego przetwarzania sygnatéw

“7{'//]710)}: Y(jw)= e_(pw_%)z /2e—jw7

Przebiegi falek Morleta oraz ich widma dla wartosci skali p =1,2i0,5 (7 =0) sa
pokazane na rys. 2.40. Przyjeto wartos¢ pulsacji podstawowej o, = 5. Wida¢, ze
czestotliwosé falki jest odwrotnie proporcjonalna do wartosci skali. o

W przeciwienistwie do KPF, w ktérym stosuje sie okna o jednakowej

a) ‘ _b)
0,81
ponik 0.8
04r " /ﬂ‘l ‘[\\ 0.6 (@)
I T 0.4
0,4 S
I 0,2
0,8 ]
) : ) 005 To 15 20
‘ - c) ‘ _d)
08 .
Valth \ 0.8 :
040/ 0.6 ¥ ()
0 S AN
N\ ,
o 1y | 0,4
-0,4 ) ! , I
I\ 0,2
0,8V
4 0 4 4y
€)
0,8
0,8
0.4 Vizo® gl
Il 0,6
O A, \,L
il 0,4
0,4
| 02
0,80
i 0 4 05 10 15 20
czas, t czestotliwosé, o

Rys. 2.40. Falka Morleta i jej widmo czestotliwosciowe dla réznych
wartoéci skali: p =1 (a,b), p =2 (c,d), p =0,5 (e,f); linia przerywana:
skladowa urojona falki
szerokosci (funkcja bazowa wypelnia cale okno), w przeksztalceniu fal-

kowym waskie okno jest zwiazane z falka o duzej czestotliwosci i w miare
wzrostu skali p rozszerza sie rowniez okno pomiarowe. Jest to zgodne z
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wymogiem zachowania wzglednej rozdzielczosci przeksztalcenia wzgle-
dem czestotliwosci:

Ao _ (2.147)
w

gdzie: ¢ jest stala, Aw okresla rozdzielczos¢ sygnatu o pulsacji @ .

Warunek (2.147) prowadzi do logarytmicznej skali czestotliwosci na
plaszczyznie czas-czestotliwo$é, co zwigzane jest ze wspomniang juz
zmiang boku Aw prostokata (At, Aw) wzdtuz osi czestotliwosci.

Relacja (2.147) sprawia, ze w przeksztatceniu falkowym czestotliwosé
traci swoje centralne miejsce jako parametr charakteryzujacy wlasciwosci
analizowanego sygnatu. Jesli zalozy¢, ze macierzysta falka jest reprezen-
towana przez funkcje o czestotliwosci Srodkowej f, to kolejne przeska-

lowane falki maja czestotliwoé¢ f = f,/p. Wynikajace stad sktadowe
przeksztalcenia falkowego wygodnie jest identyfikowac¢ przez wartosc¢
skali p, zamiast podawac lokalna czestotliwos¢ f . Jest to tym bardziej
uzasadnione, ze falki niekoniecznie musza by¢ reprezentowane przez re-
gularne funkcje o wyraznych cechach sygnatu harmonicznego. Zatem, w
miejsce okreélenia: charakterystyka czasowo-czestotliwosciowa (spektro-
gram), odnoszacego sie do przeksztalcenia Fouriera (krétkoczasowego),
w analizie falkowej stosuje sie pojecie charakterystyki skalowo-czasowej
(skalogramu) [3], [26].

W analizowanym powyzej cigglym przeksztalceniu falkowym zaklada
sie, ze parametry przeksztalcenia: skala p oraz przesuniecie 7 sa funk-
cjami cigglymi. W przypadku, gdy skala p falki oraz przesuniecie 7 sa
funkcjami dyskretnymi, przeksztalcenie (2.144) wyznacza tak zwana Dys-
kretng Transformate Falkowq (DTF) (ang. Discrete Wavelet Transform - DWT)
- przez analogie z podobnym dyskretnym przeksztalceniem Fouriera
(DPF). Wygodnie jest w takim przypadku przyjaé, ze skala p ulega zmia-
nie (jest probkowana) z krotnoscia 2. Niech p, oznacza skale falki pod-

stawowej: p, =1=2". Wéwczas p, =2 iogdlnie:
p,=2. (2.148)
Jedli przyjaé, ze indeks n oznacza liczbe przedzialow (préobek) elemen-
tarnego przesuniecia 7,, to zmiana skali pociaga za sobg réwniez zmiane

kroku przesuniecia: 7, =2/nr,. Zatem, zaleznosé¢ (2.145) mozna zapisaé
w nastepujacej formie:
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v, (0=27"y(2 7 -nz,), (2:149)

co przy zalozeniu, Ze czas ¢ oraz przesuniecie 7 sa liczone wzgledem
okresu 7, daje nastepujaca relacje:

=27yl 1-n), (2.150)
gdzie: w(t) =y, (¢) jest falka podstawowa.

Zmiana skali zgodnie z (2.148) oznacza réwniez zmiane prébkowania
czestotliwosci na plaszczyznie czas-czestotliwos¢é w stopniu okreSlonym
przez odpowiednig potege liczby 2. Jest to tak zwane prébkowanie dia-
dyczne [3]. Prowadzi ono do zmiany czestotliwosci srodkowej widma sa-
siedniej skali o oktawe.

Przeksztalcenie (2.144) w warunkach prébkowania skali p i przesu-

nigcia 7 przyjmuje nastepujacq postac:
CWx(p;.7,) = DW= [ x(e, (1) (2.151)

Przetwarzany sygnal mozna zrekonstruowac bez straty informacji (jesli
wybrana falka podstawowa spelnia okreslone warunki [3], [8]) przez wa-
zone sumowanie uzyskanych wsp6tczynnikow DWx ,,

xX(t)= DWx,w (). (2.152)

Powyzsza operacja nazywa si¢ odwrotnym dyskretnym przeksztalce-
niem falkowym.

Nalezy zauwazy¢, ze zaréwno w prostym (2.151), jak i w odwrotnym
(2.152) dyskretnym przeksztalceniu falkowym analizowana funkcja oraz
stosowne falki sg ciggte wzgledem czasu. W praktyce oznacza to, ze préb-
kowanie analizowanego sygnatu w czasie jest niezalezne od sposobu dys-
kretyzacji skali oraz przesunigecia. W zastosowaniach komputerowych
operacje calkowania (2.151) mozna zastapi¢ odpowiednig formula nume-
ryczng. Granice sumowania s3 w rzeczywistosci ograniczone do prze-
dziatéw (okien) niezerowych wartosci falki v, (¢) . Prowadzi to do naste-

pujacego rownania okreslajacego praktyczna postac¢ dyskretnej transfor-
maty falkowej:

M-1
DWx,, =Y x(kw, k), (2.153)
k=0
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gdzie: v, (k) = 2_1/2t//(2_jk - n), przy czym kT =t,, T - okres probkowa-
nia sygnatu x(¢), M - liczba probek okreslona przez granice wystepowa-
nia falki v, (k).

Dyskretna transformata falkowa rézni sie od transformaty ciagtej wy-
stepowaniem wyraznych progéw rozdzielczoéci na plaszczyznie czas-
czestotliwosé, ktore wynikaja z probkowania skali i dyskretnego przesu-
niecia. W tym sensie, w odniesieniu do tej transformacji stosuje sie takze
okreslenie: wielorozdzielcza analiza falkowa [3].

Zaleta DTF jest mozliwoé¢ utworzenia efektywnych algorytméw nu-
merycznego wyznaczania wspolczynnikéw rozktadu falkowego. Wyko-
rzystuje sie tu fakt, ze w kazdym etapie analizy wielorozdzielczej (dla
okreslonej dyskretnej wartosci wspoétczynnika skali) sygnal moze by¢ roz-
dzielony na dwie skladowe, ktérych pasma czestotliwosci zajmuja do-
kadnie potowe (odpowiednio gérna i dolng) danego n -tego stopnia roz-
dzielczosci Aw, . Skladowe te mozna uzyskac przez zastosowanie filtracji,
odpowiednio, gérno- i dolnoprzepustowej oraz operacji probkowania sy-
gnatu w stosunku 2 (12) (przez wybranie tylko prébek parzystych) (rys.
2.41). Sygnat x,(n) na wyjsciu filtra dolnoprzepustowego jest wygla-
dzona (aproksymowang) wersja sygnatu wejSciowego, natomiast sygnat
x, (n) na wyjsciu filtru gérnoprzepustowego zawiera szczegoty (detale),
ktére dopetniaja aproksymacje. Oba te sygnaly sa wynikiem nastepujacej
filtracji sygnatu wejsciowego x(n):

x; (n) = h(2n - k)x(k),
k

(2.154)
xo(n) = Y g(2n = k)x(k),
k

gdzie: h(2n —k) przedstawia funkcje impulsowaq filtra gérnoprzepusto-
wego, a g(2n—k) - filtr dolnoprzepustowego.

Filtr x,(n)
— pelgdrnoprzepustowy >@ >
h(i) (detal)

x(n)

Filtr xy(n)
L—p»-dolnoprzepustowy >@ >
2@ (aproksymacja)

Rys. 2.41. Schemat jednostopniowego prostego dyskretnego
przeksztalcenia falkowego
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Filtry o funkcjach impulsowych spetniajacych powyzsze warunki na-
zywaja sie sprzezonymi filtrami lustrzanymi [3]. Pomiedzy wspoétczynni-
kami tych filtréw zachodzi nastepujacy zwiazek [3], [26]:

WL—-1-k)=(-1)*g(k), (2.155)

gdzie: L =2M jestliczba okreslajaca szerokosc okna filtru, M -rzad falki.

Nalezy zauwazy¢, ze zmiana znaku co drugiej prébki funkcji impulso-
wej rzeczywiscie przeksztalca filtr z dolnoprzepustowego w gérnoprze-
pustowy i odwrotnie. Moga by¢ tu takze stosowane filtry o innych wla-
$ciwosciach [8], [29].

Warunkiem poprawnoséci powyzszego algorytmu jest mozliwos¢ od-
tworzenia sygnalu oryginalnego x(¢) na podstawie jego sktadowych: de-
talu x, (n) oraz aproksymacji x,(n). Proces rekonstrukcji (syntezy) sy-
gnatu wejSciowego jest okredlony nastepujacym réwnaniem (rys.2.42):

R(ky= 0 (1 =2k)x, (D + g (1 -2k)x, (D), (2.156)
! !

co oznacza, ze ciagi x, (n) oraz x,(n) nalezy uzupetnié przez wstawienie
zerowych wyrazéw pomiedzy wartosci oryginalne (operacja 12) i doko-
na¢ splotu z odpowiednimi funkcjami h'(1-2k) oraz g (I-2k). Funkcje
te mozna utworzy¢ z oryginalnych funkcji impulsowych stosowanych w
analizie (2.154), przez wykonanie nastepujacych operacji [29]:

g' (k)= (D" h(k)
R (k) = (=1)" g(k)

przy czym nalezy uwzglednié¢ fakt, ze przetwarzany sygnat jest ‘dziu-
rawy’ po dodaniu zer (jego energia jest dwukrotnie mniejsza po tej ope-
racji). Zaleznos¢ pomiedzy wspoétczynnikami filtréw analizy (2.155) oraz

k=0,.L-1 (2.157)

(n)
| () »@ xln»@ | 1)

x(n) x(n)

x,(n)
—> g0 >@ 12> gl)

Rys. 2.42. Schemat jednostopniowego prostego i odwrotnego dyskretnego prze-
ksztalcenia falkowego
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syntezy (2.157) jest pokazana na rys. 2.43 na przykladzie falki Symmlet 6
rzedu.

0,8 a) 0,5 b)

0.6 g(k) /]\ h(k)

0,2 05
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'0’20 5 10 15 o3 q 10 15
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k k

Rys. 2.43. Odpowiedzi impulsowe filtréw stosowanych w analizie (a, b) oraz
syntezie (c, d) sygnatu z zastosowaniem falki sym6

Proces filtracji zgodnie z (2.154) moze by¢ powtarzany iteracyjnie, two-
rzac w kolejnych iteracjach nowy poziom rozdzielczosci (skalowania sy-

gnatu), przy czym wielkoéci x{ (detale) sa wspotczynnikami rozwiniecia
falkowego funkcji wejsciowe;:

x{(n) = DWx,,. (2.158)

Wielorozdzielcza dekompozycja sygnalu odbywa sie zgodnie ze sche-
matem przedstawionymnarys. 2.42. W kolejnych etapach przetwarzania,

; x (n)
x(n) @

xo(")

Rys. 2.44. Struktura algorytmu falkowej dekompozycji sygnatu
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dalszej obrébce podlega sygnat uzyskany na wyjéciu odpowiedniego fil-
tru dolnoprzepustowego (a wiec w kolejnym stopniu aproksymaciji).
Wszystkie kolejne detale (sygnaly x{) tworza elementy falkowej dekom-
pozycji sygnalu. Podobng strukture ma réwniez algorytm syntezy sy-
gnalu, przy czym, operacje prébkowania sa zastgpione odpowiednio do-
dawaniem zer, jak na rys. 2.44.

Problem syntezy sprzezonych filtréw lustrzanych g(k), h(k), ktére
spelniaja warunki przedstawionej wielorozdzielczej analizy sygnatu
mozna znalez¢é w literaturze specjalistycznej [3], [26]. Funkcje impulsowe
tych filtrow zaleza od przyjetej rodziny falek. W wielu praktycznych za-
stosowaniach mozna korzysta¢ w tym celu z gotowych programéw kom-
puterowych, ktére zapewniaja takze wygodna graficzng obrébke wyni-
kéw analizy [18].

2.5.3 Uwagi konicowe

Przedstawione rozwazania sa tylko bardzo pobieznym wprowadzeniem
w problematyke falkowego przeksztalcenia sygnatéw. Teoria falek jest
dziedzing matematyki [35], ktéra powstala zaledwie kilkanascie lat temu
ijuz znalazla bardzo obiecujace zastosowania w r6znych, niekiedy odle-
glych dziedzinach wiedzy, takich jak: teoria aproksymagji i réwnan r6z-
niczkowych, meteorologia, geologia, medycyna, czy tez astronomia [15],
[31].

Wspélnym wyréznikiem zastosowar transformaty falkowej w technice
jest przetwarzanie sygnatow [8], [26], [29]. Zastosowanie przeksztalcenia
falkowego niesie istotne korzysci w poréwnaniu z przeksztalceniem Fo-
uriera w odniesieniu do sygnaléw niestacjonarnych. Réwniez te cechy
transformaty falkowej zostaly zauwazone w przypadku analizy zjawisk
w elektrotechnice [6], [13], [14], [17], [27], [32] lub analizy harmonicznej w
stanach dynamicznych sieci elektrycznej [24], [25], [37].

W zakresie przetwarzania sygnaléw dla potrzeb automatyki elektroener-
getycznej, co miesci sie w gtéwnym nurcie tej ksigzki, mozna odnotowac
obecnie duze zainteresowanie badaczy ta technika. Takze bardzo obiecu-
jace wydaje sie by¢ zastosowanie falkowego przetwarzania sygnatéw do
oceny wskaznikow jakosci energii elektrycznej [1] oraz wyznaczania i kla-
syfikacji zaklécert w systemie elektroenergetycznym [9]. Wysoka roz-
dzielczo$¢ przetwarzania moze takze poprawic takze selektywnos¢ dzia-
tania zabezpieczen elektroenergetycznych [7], [10], [16].
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Rozdziat 3

ESTYMACJA PARAMETROW SYGNALOW
ELEKTRYCZNYCH

3.1 Wprowadzenie

Rozpatrywane tu sygnaly pradu i napiecia maja swoje Zrédlo w procesie
zachodzacym w systemie elektroenergetycznym. Sg one reprezentowane
w postaci funkcji zaleznej od czasu. Odpowiednie odwzorowanie jest
okreslone przez model sygnatowy procesu lub model matematyczny sygnatu.
Spos6b przetwarzania sygnatu w celu okreélenia jego poszukiwanych pa-
rametrow musi by¢ dostosowany do przyjetego modelu sygnalowego.
Zagadnienie to jest pokrétce przedstawione w p. 3.2.

Podstawowym celem tego rozdziatu jest przedstawienie metod esty-
magcji parametréw wspomnianych sygnaléw. Poniewaz najczesciej wiel-
kosci kryterialne stosowane w automatyce elektroenergetycznej sa okre-
Slane za pomoca modeli zespolonych sygnaléw pradu i napiecia, zatem
rozpatrywane sa tu metody identyfikacji takich wlasnie sygnatéw. Przed-
stawiono najbardziej znane metody, takie jak pelno- i p6étokresowy algo-
rytm Fouriera oraz Walsha (p. 3.3), a takze caly szereg algorytmow wy-
wodzacych sie z metody najmniejszych kwadratow (p. 3.4). Ich poszcze-
golne wersje zaleza od formy numerycznej realizacji (algorytmy nierekur-
sywne i rekursywne), gltebokosci uwzglednianych zjawisk (metody li-
niowe i nieliniowe) oraz sposobu reprezentacji obserwowanego procesu
i pomiaru (modele deterministyczne i probabilistyczne). Oddzielng grupe
tych algorytméw stanowia metody wywodzace sie¢ z modelu sygnato-
wego przedstawionego w postaci rownarn zmiennych stanu. Sa to obser-
watory stanu (p. 3.5) oraz filtry Kalmana (p. 3.6).

Metody prezentowane w tym rozdziale stanowia podstawe wiekszosci
algorytmow pomiarowych stosowanych obecnie w automatyce elektroe-
nergetycznej. Na opis poszczegdlnych metod sklada sie zwiezle
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wyprowadzenie algorytmu, jego zapis z wyszczegdlnieniem kolejnych
krokéw postepowania oraz przyklad zastosowania.

3.2 Modele sygnalowe procesu

Stan elektrycznej czesci systemu elektroenergetycznego oraz jego elemen-
tow mozna opisa¢ za pomoca sygnaléw pradu i napiecia. W przypadku
systemu pradu przemiennego generatory wymuszaja sinusoidalny
ksztalt fali napiecia zasilajacego. W rezultacie, nawet przy intensywnych
zakloceniach w systemie, istotnym elementem przebiegéw pradu i napie-
cia jest sktadowa podstawowa o czestotliwosci narzuconej przez obraca-
jace sie wirniki generatoréw.

W stanie ustalonym systemu, przebiegi pradu i napiecia majq charak-
ter fal, ktérych model wygodnie jest przedstawic¢ w postaci zespolonej

y(8) = XD = x (1) + jx; (1), (3.1)

gdzie: w, - pulsacja skladowej podstawowej.

W modelu tym czes¢ rzeczywista reprezentuje sygnat, ktéry jest bezpo-
$rednio osiagalny przez obserwacje procesu

y(t)=y,(t) = X cos(a,t + ). (3.2)
Widag, ze do pelnej identyfikacji sygnatu nalezy w tym przypadku okre-
8li¢ trzy wielkoéci: pulsacje w,, faze ¢ oraz amplitude X. Zbior ten za-
zwyczaj mozna zredukowaé do dwdch ostatnich wielkosci, gdyz pulsacje
@, najczesciej przyjmuje sie za wielkos¢ stata, rowng wartosci znamiono-
wej (w niektérych jednak przypadkach to zatozenie nie jest uprawnione).
Z punktu widzenia automatyki zabezpieczeniowej znacznie bardziej
interesujacy jest przypadek sygnaléw pradu i napiecia wystepujacych
podczas zwarcia w nadzorowanym systemie. Prosty przykiad obwodu
zwarciowego jest pokazany na rys. 3.1. Dla sinusoidalnego wymuszenia
napieciowego o postaci

e(t) =U cos(w,t + @), (3.3)
prad zwarciowy przybiera nastepujaca forme
R
-t
it)y=1Icos(oyt +p—w)—1Iype L, (3.4)
L
gdzie: I, :%, Z=R+ jo L, I,=1cos(p-vy), v= arctg%.

Schemat zastepczy rzeczywistego obwodu zwarciowego jest zazwy-
czaj znacznie bardziej zlozony niz ten pokazany na rys. 3.1. Przede
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wszystkim wystepuje tu uklad wielofazowy, wielostronnie zasilany, z ta-
kimi elementami, jak linie elektroenergetyczne, ktére bardziej adekwatnie
powinny by¢ reprezentowane modelami o stalych roztozonych, transfor-
matory z obwodami magnetycznymi itd. Ponadto, sygnaly obserwowane
na wejsciu ukladu automatyki ulegaja znieksztalceniom w torze pomia-
rowym. Problemy te byly przedstawione w rozdziale 1.

Model obserwowa-
R L

_i,(’)_:_rwv\_ nego procesu powinien

adekwatnie odwzoro-
~o  wac zachodzace zjawi-
/4\ ska, pozwalajac jedno-
cze$nie na synteze od-
powiedniego  ukladu
pomiarowego. W przy-
padku podejscia deter-
ministycznego, sygnaly
pradu i napiecia obserwowane przez uklady automatyki elektroenerge-
tycznej mozna uproéci¢ do nastepujacej postaci:

FOIQ)

Rys. 3.1. Schemat zastepczy obwodu zwarciowego

L

VY (t) = Xoe_g + > X;(t)cos(wit + ¢;), (3.5)
i=1

gdzie: 7, - stala czasowa zanikania sktadowej aperiodycznej, L - liczba
uwzglednianych harmonicznych.
Amplitudy harmonicznych X,(f) zazwyczaj zmieniaja si¢ w czasie, jed-
nak w krétkim oknie pomiarowym mozna je uwazac za state

X (1)=X;, (3.6)
co znacznie upraszcza model sygnatowy.

Z punktu widzenia algorytméw pomiarowych cyfrowych uktadéw auto-
matyki, model sygnatowy (3.5) nalezy rozpatrywac¢ w postaci dyskretnej

kT

= L
ym(k)=Xge "+ X;(k)cos(iak +¢;), (3.7)

i=1
gdzie: a=27/N jest katem pomiedzy kolejnymi probkami sktadowej
podstawowej (i=1), N - liczba prébek w okresie podstawowej harmo-

nicznej sygnatu, T’ - okres prébkowania.

Model sygnatowy procesu obserwowanego przez czton pomiarowy
jest tylko pewnym przyblizeniem rzeczywistych zdarzen, ktére maja cha-
rakter losowy. Oznacza to, ze réwnanie (3.5) z danymi parametrami
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sygnalu moze okreéla¢ jedynie pojedyncza realizacje obserwowanego
procesu. Kazdemu kolejnemu zdarzeniu bedzie towarzyszyl nieco inny
sygnal. Wygodnie jest tu postugiwac sie pojeciem sygnalu losowego. Ze
wzgledu na sposéb reprezentacji sygnaléw pradu i napiecia w ukladach
elektrycznych, sygnal losowy okreSla si¢ zazwyczaj przez losowe
uzmiennianie parametréw sygnatu zdeterminowanego. Dla sygnatu har-
monicznego (monochromatycznego) otrzymuje sie posta¢ podobna do
(3.2)

y(k)=Xcos(w'ak +¢@)+v(k), (3.8)
gdzie: o'=w/w,- wzgledna czestotliwosé¢ sygnatu, v(k)- zakldcenie.

Sygnat y(k) jest losowy jesli przynajmniej jeden z jego parametréw: X,
@', @ lub v(k) jest losowy.

Do pelnego opisu sygnalu losowego niezbedna jest znajomos¢ podsta-
wowych probabilistycznych charakterystyk jego losowych parametréow,
ktére sa zwiazane z przyjetym rodzajem rozkladu prawdopodobieristwa.
Najwazniejsze z tych charakterystyk sa okreslone nastepujaco (na przy-
ktadzie zakiocenia v(k)):

m,(k)=F [v(k)] - warto$¢ oczekiwana zmiennej v(k), (3.9)
ol(k)=E l(mV (k)— v(k))2 J— wariancja zmiennej v(k), (3.10)

gdzie: E[.] oznacza operator wartoéci oczekiwanej.

Nalezy podkresli¢, ze ze wzgledu na zdeterminowany charakter funkcji
(3.8), proces przedstawiony tym wyrazeniem czesto okresla sie jako qu-
asi-deterministyczny (moze on by¢ rozszerzony na inne harmoniczne).

Z punktu widzenia celu, jakiemu ma stuzy¢ pomiar, model (3.7) mozna
przedstawic¢ w postaci sumy dwoéch sktadnikow:

ym(k)=ymu(k)+yme(k)/ (311)

gdzie: y,, (k) sygnal uzyteczny, ktory jest wykorzystywany do identy-
fikacji stanu obiektu, y,.(k) sygnal btedu, ktéry jest reprezentowany zna-
nym modelem.

Sygnat y,. (k) jest rozpatrywany jako zakl6cenie z punktu widzenia
celu, jakiemu ma stuzy¢ pomiar. Na przyklad, impedancja petli zwarcio-
wej moze by¢ okreSlona jako iloraz zespolonych sygnaléw napiecia i
pradu podstawowej harmonicznej. Wystepujaca w pradzie zwarciowym
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skladowa aperiodyczna jest w tym przypadku zakl6éceniem, chociaz jej
model sygnalowy moze by¢ dobrze okreélony.

Podstawowym modelem sygnatu uzytecznego w rozwazanym zasto-
sowaniu jest sygnat harmoniczny. Dyskretna postac przebiegu podstawo-
wej harmonicznej moze by¢ zapisana nastepujaco (przyjeto, ze @'=1)

y(k)= X cos(ak + ¢) = X cos(ak)cos@ — X sin(ak)sing, (3.12)

co mozna przedstawié¢ w nastepujacej formie
y(k)= X, cos(ak)— X, sin(ak) = x,(k)cosp —x (k)sinp, (3.13a)
gdzie: X, =Xcosp, X, =Xsing (3.13b)
x,(k)= X cos(ak), x (k)= Xsin(ak). (3.13¢)

Sygnatl (3.12) reprezentuje cze$¢ rzeczywista bardziej ogdlnego sy-
gnalu zespolonego

y(k) = X cos(ak + @) + jX sin(ak + @) = x, (k) + jx, (k) (3.14)

gdzie: x, (k)= X cos(ak +¢),  x,(k)=Xsin(ak+¢@).
Sygnat (3.14) moze by¢ takze przedstawiony w postaci wyktadniczej

(k) = X} = x(k), (3.15)
gdzie: X=X, +jX, = Xel?, (3.16)
x(k) = x, (k) + ey (k) = (5, (k) + o, (K) e?. (3.17)

Jak wida¢, sktadowe ortogonalne x,(k), x,(k) oraz x.(k), x (k) sa sobie
rownowazne z dokladnoécia do fazy poczatkowej sygnatu.

Przytoczone tu zostaly znane relacje gdyz sposoéb reprezentacji sy-
gnatu ma swoje konsekwencje w doborze odpowiedniego estymatora pa-
rametrow tego sygnatu. X jest amplitudqg zespolong pierwszej harmonicz-

nej, ktora przedstawia na plaszczyznie zespolonej staly wektor okreslony
przez skladowe X, i X, oargumencie ¢ oraz amplitudzie X. Natomiast
x(k) jest sygnalem zespolonym, ktéry jest reprezentowany wektorem ob-
racajacym sie na plaszczyznie zespolonej z predkoscia katowa a (rys. 3.2).
Modut tego wektora (a wiec i amplituda przebiegu) oraz jego faza poczat-
kowa moga by¢ okreslone wedlug nastepujacych zaleznosci:

X=\x2(k)+x}(k), o= arctg[x”—(k)] —ak. (3.18)

x, (k)
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Podobne zwiazki zachodza réwniez dla amplitudy zespolonej X , przy

X
czym: ¢ = arctg[ XS J . (3.19)

c

xc(k) At X A

x (k)

s

S
9]
—_
e
\°]
=%
>~V

Rys. 3.2. Przebieg harmoniczny préobkowany z czestoscia N=20 prébek w okre-
sie (a) oraz jego reprezentacja wektorowa (b)

Jak widag¢, istnieje zasadnicza réznica w interpretacji fizycznej sklado-
wych ortogonalnych (X, X,) oraz (x.(k),x,(k)). W pierwszym przy-
padku s to wielkosci stale w stanie ustalonym, podczas gdy druga para
skladowych przedstawia sygnaly sinusoidalne. Nalezy zauwazy¢, ze obie
pary sktadowych ortogonalnych pozwalaja jednoznacznie opisa¢ sygnat
harmoniczny. Jest to bardzo istotne z punktu widzenia rozwazanych tu
probleméw, gdyz znane sg bardzo efektywne algorytmy obliczania tych
skladowych w obu przedstawionych postaciach. Dla unikniecia niejedno-
znacznosci, w dalszym ciagu beda stosowane oznaczenia jak w (3.13):
duze litery odnosza sie do sktadowych zespolonej amplitudy, natomiast
matle litery przedstawiaja sktadowe sygnalu zespolonego.

Wielkosci pradéw i napiec¢ wystepujace w ukladach elektrycznych po-
daje sie zazwyczaj w wartoSciach skutecznych. Korzystajac ze znanej za-
leznosci pomiedzy amplituda i wartoscig skuteczng przebiegu sinusoi-
dalnego, sygnat (3.12) mozna przedstawic jako

y(k) = X cos(ak + ¢) =2X , cos(ak + @), (3.20)
gdzie: X, - wartos¢ skuteczna sygnatu.

W dalszej analizie gtéwnie bedzie stosowane pojecie amplitudy sygnatu.
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Gdy sygnatl zawiera wieksza liczbe sktadowych harmonicznych, to po-
dany sposob reprezentacji sygnatlu mozna zastosowaé do kazdej z nich.
Na przyklad, gdy sygnat sktada sie z podstawowej oraz z trzeciej harmo-
nicznej to jego model ma nastepujaca postac:

y(k)=X,, cos(ak) — X, sin(ak) + X5, cos(3ak) — X, sin(3ak). (3.21)

Mozna zauwazy¢, ze powyzszy model jest liniowy wzgledem odpowied-
nich sktadowych ortogonalnych. Jest to istotne z punktu widzenia poszu-
kiwania procedury obliczania tych skladowych.

Podobny model mozna réwniez utworzy¢ w celu reprezentacji sktado-
wej aperiodycznej w réwnaniu (3.7). Rozlozenie funkcji wykladniczej w
szereg Taylora daje nastepujacy zwiazek:

kT 2
Xpe " =X,-X, L7 Xo[i—Tj +o= X + Xggak + Xy(ak)® +... (3.22)
0 0

W praktycznych zastosowaniach ogranicza sie liczbe elementéw w po-
wyzszym szeregu do 1..3 cztonéw.

Widaé, ze przedstawiajac sygnal za pomoca odpowiednich sklado-
wych mozna tatwo uzyska¢ model sygnatowy liniowy wzgledem niezna-
nych parametréw. W sposéb ogolny okresla to nastepujace réwnanie:

y(k) =h(k)x +v(k), (3.23)

gdzie: h(k) - wektor wspolczynnikéw modelu, x - wektor niezaleznych
parametréw modelu, v(k) - btad pomiarowy.

Na przyklad, sygnat ztozony z podstawowej harmonicznej i skladowej
aperiodycznej moze by¢ przedstawiony nastepujacym modelem:

h(k) = [cos(ak) —sin(ak) 1 ak (ak)?],

. (3.24)
x=[X\, X\, Xoy X Xps]'-

Struktura takiego modelu jest po-
kazana na rys. 3.3. Wida¢, ze sy-
X h(k) —y(k), gnal y(k) jest liniowa kombina-

cja niezaleznych parametréw
modelu reprezentowanych przez
Rys. 3.3. Struktura nierekursywnego wektor x. Ten model sygnalowy

modelu sygnatowego ma strukture nierekursywna (mo-
del nierekursywny), gdyz kazda
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kolejna prébka sygnatu wyjsciowego nie zalezy od poprzedniego stanu
modelu i sygnaléw spoza zbioru okreslonego przez wektor x.

W przeciwienstwie do tego, w modelu rekursywnym sygnat wyjsciowy
zalezy od poprzedniego stanu modelu. Prosty przykliad takiego modelu
mozna podac rozpatrujac wlasciwosci sygnatu harmonicznego reprezen-
towanego stalymi w czasie sktadowymi ortogonalnymi (3.13). Dynamika
parametréw tego sygnatu moze by¢ zapisana nastepujaco

X (k+1) =X (k),

(3.25)
X, (k+1)=X(k),
co odzwierciedla fakt, ze sktadowe te daza do wartosci statych.

Réwnanie (3.25) razem z (3.13) tworzy znany stanowy model sygnatu har-
monicznego (model w przestrzeni stanéw):

X, (k+D] [1 0][X.(k)
X, (k+1) {o J X, (k)|

(3.26)
(k) = [cos(ak) —sin(ak)] Xe (k)
g X, ()
ktéry przybiera nastepujaca postac ogélna:
x(k +1) = Ax(k), 527

y(k) = e(k)x(k).

Na przykiad, dla 5-stanowego modelu sygnalowego z parametrami
odpowiadajacymi podstawowej harmonicznej (2 sktadowe) oraz sktado-
wej aperiodycznej (3 parametry), wspotczynniki réwnania (3.27) sg naste-
pujace:

1 0000
0100 0| e(k)=|cos(ak) —sin(ak) 1 ak (ak)*]

A=|0 010 0f, (3.28)
000 1 0| x(k)=[X,.(k) X, (k) Xp, (k) X, (k) X (D]
0000 1]

Parametry modelu o strukturze jak w (3.27) moga mie¢ takze od-
mienng interpretacje fizyczna. Jesli w modelu sygnalowym zastosowac
zmienne w czasie skladowe ortogonalne:

y(k)=x,(k)cosp —x (k)sing, (3.29)
gdzie: x,(k), x,(k) -jak w (3.13c),
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to model (3.26) zostanie przeksztalcony do nastepujacej postaci:
x (k+1)| |cosa —sina || x.(k)
x,(k+1)| |sina cosa || x, (k)|
x. (k)
x, (k) |

(3.30)
ﬂ@=ﬁﬂ{

przy czym przyijeto, ze faza poczatkowa ¢ =0.

Mozna zauwazy¢, ze modele okreslone réwnaniami (3.27) i (3.30) maja
podobna strukture, z tym, ze w tym ostatnim macierze parametréw A
oraz ¢ sa state

x(k +1) = Ax(k),
y(k) = ex(k).
W przypadku rozpatrywanego modelu 5-stanowego, odpowiednie
macierze majq nastepujaca postac:

(3.31)

[cosa —sina 0 0 0
c(k)y=[1 0 1 0 0]

sina cosa 0 0 O

A=| 0 0 1 a da*|,
0 0 01 al x(k)=[x,(k)x,(k)xy k) X0 (k) x05(K)] .
0 0 00 1|

(3.32)

Poréwnujac modele (3.27) oraz (3.31) mozna zauwazy¢ nastepujace
glowne réznice:

- w modelu (3.27) skladowe ortogonalne odnosza sie¢ do amplitudy ze-
spolonej i okreslaja wektor niezmienny w czasie, podczas gdy w mo-
delu (3.31) odpowiada im zespolony sygnal przedstawiony wektorem
wirujagcym z predkodcig katowa odpowiednio do reprezentowanej
harmonicznej;

- W przeciwienistwie do modelu (3.27), system (3.31) jest stacjonarny (pa-
rametry modelu nie zmieniaja sie w czasie).

Podobnie jak w przypadku modelu nierekursywnego, model stanowy
moze by¢ rozpatrywany jako deterministyczny lub probabilistyczny (lo-
sowy). W tym ostatnim przypadku wszystkie lub tylko wybrane parame-
try modelu sa rozpatrywane jako zmienne losowe. Wéwczas nalezy réw-
niez bra¢ pod uwage bledy pomiarowe (zaklécenie pomiaru) oraz bledy
reprezentacji zmiennych stanu (zaklécenie procesu). Ogélna postac ta-
kiego modelu jest nastepujaca:
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x(k +1) = A()x(k) + w(k),

y(k) = C(k)x(k) + v(k), (3.33)

gdzie: y(k) - wektor zmiennych wejSciowych (pomiaréw), w(k) - wektor
zakl6cen procesu (stanu), v(k) - wektor zaklécern pomiarowych.

W dalszych rozwazaniach przyjmuje sie, ze macierze A(k) oraz C(k)
sg zdeterminowane (nielosowe), a zakl6cenia sg charakteryzowane przez
nastepujace macierze kowariancji:

E[wa]= olQ,

(3.34)
Elw’ ] =o’R.

Jesli nie ma korelacji pomiedzy zakl6ceniami w powyzszym modelu
(btedy pomiarowe lub btedy odwzorowania procesu sa niezalezne w ko-
lejnych prébkach), to odpowiednie macierze kowariancji sa diagonalne.
W modelu deterministycznym, gdy nie ma informacji o zakt6ceniach pro-
cesu lub pomiaru, wielkosci te przyjmuja posta¢ macierzy jednostko-
wych.

Struktura sygnatowego modelu stanowego jest pokazana na rys. 3.4.

V(k)
z! C(k) Y (k)

Ak

A 4

A

Rys. 3.4. Struktura modelu stanowego

3.3 Podstawowe algorytmy pomiaru skladowych
ortogonalnych

3.3.1 Algorytm Fouriera

Duze znaczenie DPF w odniesieniu do omawianego tu zastosowania wy-
nika stad, ze w ukladach pradu przemiennego podstawowa skladowa i
harmoniczne przebiegu zawieraja informacje o stanie nadzorowanego
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systemu. Jednak w praktycznych realizacjach algorytméw pomiarowych
rzadko stosuje sie ogdlng posta¢ DPF. W jego miejsce czesto wprowadza
sie metody uproszczone, ktére pozwalaja mierzy¢ parametry tylko wy-
branych skladowych sygnatu. Zwykle przyjmuje sie, ze prébkowanie sy-
gnalu ciaglego y(t) odbywa sie w réwnych odstepach czasu tak, ze w

okresie skladowej podstawowej 7, pobieranych jest N probek, co odpo-
wiada czestotliwosci probkowania f; =7,/N. W wyniku pelnookreso-
wego DPF okreslane sa sktadowe ortogonalne odpowiadajace m =1..N /2
harmonicznym sygnatu y oraz sktadowa stata (m =0):

N-1
X = Pye ) y(i)cos(ma(i +0,5)),

= = 01% (3.35)
X, = =Py, 2 y(D)sin(ma(i +0.5)),

i=0
gdzie: p,. =p,, =2m/N - wspélczynniki skalujace dla m =1.N/2 oraz
Do = Po. =1/ N . Przyjeto, ze funkcje korelacyjne sa umieszczone syme-
trycznie w oknie pomiarowym.

Przebiegi funkcji korelacyjnych (pomnozone przez odpowiednie
wsp6lczynniki skalujace) do estyma-

~15 okresul okres »  ¢ji sktadowych ortogonalnych pod-

" stawowej i drugiej harmonicznej sa

h (k) \ ' /ﬁ‘\\/hk(kj) /| pokazane na rys. 3.5. W rozpatrywa-

0,1 F-4 /f AT s nym przypadku, pary funkgcji korela-

NJc(k)// | / cyjnych moga by¢ dowolnie roz-

0 \ i W /‘ mieszczone w oknie pomiarowym -

01 | / . jedynym warunkiem jest ich wza-

’ ‘\\ ] i/ jemna ortogonalnos¢. Jednak w celu

-0,2 LI R ulatwienia poréwnania r6znych algo-

ho[ P rytmow przyjeto, ze funkcje te beda

0,1 WX symetrycznie polozone wzgledem
ar ok srodka okna pomiarowego.

0 *\ ; \\ ’ Struktura algorytmu estymacji

{:‘, f: X 4 skladowej podstawowej jest poka-

0,11 a0 s /1 zanana rys. 3.6. Charakterystyki cze-

SR X stotliwosciowe amplitudy obu filtrow

_0’20 5 ) 10 15 k/ 20 skladowych przedstawia rys. 3.7. Do

przetwarzania bezposrednio obser-

Rys. 3.5. Ortogonalne funkcje wowanego sygnatu y  nalezy
korelacyjne; N =20 uwzgledni¢ fakt, ze w kolejnym
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cos(ai)
N-1 . 2 Xg
probkowanie = 4 Y
I .
»(@®) y(@)
ey
N R S
i—0 N
sin(ai)

Rys. 3.6. Struktura algorytmu estymacji skladowych ortogonalnych podsta-
wowej harmonicznej sygnalu na drodze korelacji

okresie probkowania dostepny jest nowy ciag danych wejsciowych uzu-
pelniony o ostatnia dostepng wartos¢ y(k). W przypadku statej dtugosci
okna pomiarowego nalezy pominac probke y(k—M). Zatem w k-tym
takcie probkowania dostepny jest zbiér probek y(k—M +1), .. y(k).Kon-
kretna postac algorytmu zalezy od sposobu przemieszczania si¢ okna po-
miarowego w miare naplywania nowych danych. W dalszych rozwaza-
niach zaklada sie¢, Ze w oknie pomiarowym miesci sie parzysta liczba pro-
bek sygnatu.

Gdy okno pomiarowe przesuwa sie razem z funkcja korelujaca wzdtuz
obserwowanego przebiegu, pelnookresowy algorytm Fouriera przyjmuje

nastepujacq postac:

H T
! \
/
0,8 ,l \\
\[= H (@)
0,6 ,I \
04 |
0,2 | \\
I N/ A
0 ~ ARVER
0 2 4 6 8 10
o'=o/o,

Rys. 3.7. Charakterystyka czestotliwosciowa amplitudy petnookresowego
algorytmu Fouriera; N=20
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N-1
x, (k)= %ZO: y(k —i)cos(a(N —i)—a/2),
v k=0,1, .. (3.36)
— 2 =
k)y=— k—i)sinla(N —i)—a/2),
5 (0= 2 y(k -psinla(N =) -a)2)
Zaklada sie przy tym, ze do rozpoczecia obliczeni znane sa wartosci pro-
bek sygnatu y(1-N),..y(=1). Znak 'minus' w réwnaniu okreslajacym
skladowa x, (k) stuzy do dopasowania tej skladowej do postaci zespolo-
nej, jak w (3.17). Funkcja korelacyjna, w tym przypadku, nie zalezy od
kroku k. Odpowiedz czasowa powyzszego algorytmu na wymuszenie o
postaci:

y(k) = sin(ak — 7 /3), a=%, N =20, (3.37)

jest pokazana na rys. 3.8a. Mozna zauwazy¢, ze algorytm ma podobne
wlasdciwosci jak odpowiedni filtr SOI. Réznica wystepuje jedynie w fazie
sygnalu wyjsciowego.

W przypadku, gdy okno pomiarowe $lizga si¢ wzgledem funkgji kore-
lujacej i mierzonego sygnatu, kolejne prébki odpowiedzi s stale w stanie
ustalonym (przy zalozeniu, Zze wymuszenie jest zgodne z modelem po-
miarowym). Dla tego przypadku algorytm petnookresowy ma nastepu-
jaca postac:

X, (k) =%§y(k —i)cos(a(k + N —i)—a/2),

. k=0,1,.. (3.38)
X, (k)= %Zy(k —i)sin(a(k + N —i)—a/2),
i=0

)

\.,/I \.JI.

70 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

Rys. 3.8. Odpowiedz czasowa pelnookresowego algorytmu Fouriera
z niestacjonarng (a) i stacjonarng (b) funkcja korelacyjna
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co odpowiada zaleznosci (3.35) dla M =N i m=1. Odpowiedz czasowa
powyzszego algorytmu na wymuszenie (3.37) jest pokazana na rys. 3.8b.
Nalezy zauwazy¢, ze indeks k& w opisie powyzszych sktadowych: X (k)
i X, (k) mainne znaczenie niz w (3.37). Ewentualna zmiana w czasie tych
sktadowych moze wystepowac w stanie dynamicznym procesu.

Gdy w miejsce korelacji (3.35) zastosowac filtracje z takimi samymi
funkcjami bazowymi

N-1
X,,. = meZy(N -1-i) cos(ma(i + 0,5))7

i=0

m=01.~, (339
N-1 2
Xpe = Pons Zy(N -1-19) sin(ma(i + 0,5)),

i=0
to wielkodci x,,., x,, sa probkami sktadowych ortogonalnych odpowied-
nich sygnatéw zespolonych.
Ze wzgledu na bezposredni zwiazek powyzszych zaleznosci z prze-
ksztalceniem Fouriera, sa one nazywane algorytmami Fouriera - odpo-
wiednio korelacyjnym lub filtracyjnym. Jesli okno pomiarowe pokrywa

sie z dlugoscia okresu podstawowej harmonicznej modelu sygnatowego,
to jest to petnookresowy algorytm Fouriera.

Pelnookresowy algorytm filtracyjny mozna uzyska¢ na podstawie
(3.39)

N-1
x, (k)= %ZO“ y(k —i)cos(ai+a/l2),
, k=0,1,.. (3.40)

N-1
x, (k) = %201 y(k —i)sin(ai +a/?2),

Rézni sie on od algorytmu korelacyjnego (3.36) kierunkiem wybierania
wsp6lczynnikéw bazowych funkcji sinusoidalnych.

Charakterystyki czestotliwosciowe powyzszych procedur mozna ana-
lizowaé w podobny sposéb, jak w przypadku filtrow cyfrowych. Stosujac
przeksztalcenie #w odniesieniu do (3.36) otrzymuje sie:

N-1
X.(2)= %Y(z)gcos(a(N —i)—a/2)",
o (3.41)
X,(2)= _WZY(Z)Z sin(a(N —i)—a/2)z",

i=0
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co prowadzi do nastepujacych transmitancji:

N-1
H.(2)= );‘(—(ZZ)) = %;cos(a(N —i)- a/2)z_i,

v 5 el (3.42)
H (z)= X = _—Zsin(a(N —-i)—a /2)24.

Y(z) N

i=0
Charakterystyka czestotliwosciowa moze by¢ uzyskana przez podsta-
wienie z=¢l*T =¢l®?, T = T,/ N - okres probkowania, o =0l - pul-
sacja wzgledna, dla 0< @ <2/N . Po przeksztalceniu otrzymuje sie:
.[N—l ! J
o .l 5 wa
H.(jo)=H(@)e

(3.43)

wa——

PR S ]
H(jo)=H(w)e ,
H, ()= p(w)cos(al2)sin(wal?2),

gdzie: , . .
H (w)=-p(w)sin(a/2)cos(wa/2),

(3.44)

sa widmowymi charakterystykami zerowo-fazowymi, przy czym:
2sin(zw')
Nsin((@' +1a/2)sin((@ - )a/2)

Przebieg funkcji H (o) oraz H (@) dla N =20 jest pokazany narys.
2.20. Moduty tych funkcji okreslaja granice charakterystyki amplitudowej
estymatora sygnatu zespolonego (rys. 3.7).

W przypadku algorytmu filtracyjnego (3.40), transmitancja filtru kosi-

nusowego jest taka sama jak w (3.43), natomiast faza transmitangji filtru
sinusowego jest przesunieta o kat 7 :

p(o)=

H (jo)=-H, (w‘)ef"(T_"“’%j , (3.45)

co potwierdza fakt, Ze transmitancje filtracji i korelacji s3 wzajemnie
sprzezone.

W przypadku algorytmu (3.38) funkcja korelacyjna zmienia sie w kaz-
dym kroku przetwarzania. Do analizy pojawiajacych sie w ten sposé6b ko-
lejnych transmitancji mozna skorzysta¢ z ogélnego zapisu funkcji przej-
Scia algorytmu petnookresowego. Odpowiednie zaleznosci powstaja w
wyniku kombinagcji transmitancji (3.43) ze wspotczynnikami zaleznymi
od aktualnego polozenia okna, ktére moze przyjmowac N ré6znych pozy-
qji wzgledem funkgji korelacyjnych:
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H_(j a)',m) =cos(am)H (] a)') —sin(am)H (] a)'),

. , 7 m=0,1,.., N-1. (3.46)
H (jo ,m)=sin(am)H (jo )+ cos(am)H (jo),

Wszystkie sktadniki powyzszych réwnan sa zespolone.

W centralnym potozeniu funkgcji korelacyjnych (m =0) transmitancje
(3.46) i (3.43) sa sobie réwne, a ich charakterystyki amplitudowe przed-
stawia rys. 3.7. W miare przesuwania si¢ okna pomiarowego rosnie kat
am w (3.46) i odpowiednio zmieniaja si¢ wypadkowe transmitancje z
okresem N probek. W tym czasie charakterystyki amplitudowe sa state
jedynie w weztach odpowiadajacych poszczegélnym harmonicznym
(rys. 3.7). Pozostale czesci charakterystyki zmieniaja si¢ w granicach wy-
znaczonych przez oba wyjSciowe przebiegi. Moduly tych przebiegow
tworza charakterystyki amplitudowe (rys. 3.7). Sa one szczegétowo ana-
lizowane w nastepnym rozdziale. Mozna zauwazy¢, ze wszystkie harmo-
niczne sa w pelni eliminowane z sygnatu wejsciowego.

Sktadowe ortogonalne uzyskane wedlug jednego z powyzszych algo-
rytmoéw okreélaja parametry sygnalu zespolonego podstawowej harmo-
nicznej. Konkretna forma tego sygnatu zalezy od uzytej metody estyma-
qji. I tak, w przypadku algorytmu (3.36) uzyskuje si¢ nastepujaca postaé
sygnatu wyjsciowego

x(k) = x, (k) + jx, (k) = X (k)e e, (3.47)
gdzie: @ = arctg s (£) +ak, (3.48)
x.(k)

X (k) =x2(k)+x2(k) . (3.49)

Nalezy zwroéci¢ uwage, ze indeks k pelni tu podwdjna role: wskazuje
na to, iz sygnat zespolony (3.47) jest funkcja czasu, a takze na fakt, Ze es-
tymata amplitudy, w ogélnym przypadku, zmienia si¢ w zaleznosci od
biezacej wartosci sygnatu.

W przypadku korelacji stacjonarnej (3.38), estymata sygnalu wyjscio-
wego ma nastepujacq postac:

X(k) = X (k) + X, (k) = X (k)e 32, (3.50)
e: _ arctg XK
gdzie: @ = arctg X (3.51)

Obie sktadowe tworza zatem amplitude zespolona sygnatu.

Algorytm filtracyjny (3.40) ma odpowiedZ podobna do (3.36), z tym,
ze faza estymaty jest przeciwna:
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x(k) = x, (k) + jx, (k) = X (k)e!?eI*, (3.52)
- _ x, (k)
gdzie: @ = arctg v () ak . (3.53)

We wszystkich powyzszych przypadkach amplituda sygnatu jest okre-
$lona jak w (3.49).

Warto zaznaczy¢, ze do estymacji parametréw danej harmonicznej
funkcja korelacyjna powinna mieé¢ czestotliwos¢ tej harmonicznej. Do-
ktadnoéc¢ przetwarzania i zwloka w odpowiedzi zaleza od dtugosci okna
pomiarowego. Dla wybranej pary funkcji korelacyjnych w algorytmie sta-
cjonarnym dlugosé¢ okna powinna by¢ tak wybrana, aby funkcje te byly
ortogonalne w dowolnym potozeniu okna [32]. Okresla to nastepujaca za-
leznos¢

M-1
th (k,i)h,(k,i)=0 dla dowolnego &, (3.54)

i=0
gdzie: M - liczba prébek w oknie pomiarowym.

W przypadku algorytméw stacjonarnych funkcje bazowe w (3.54) nie za-
leza od kroku k.

Gdy spelniony jest warunek (3.54), a ponadto, wymuszenie jest zgodne
z modelem sygnatlowym, to amplituda sygnalu wyjsciowego w stanie
ustalonym jest niezmienna. Jest to tak zwany estymator nieobcigzony. Do
estymacji skladowej podstawowej sygnatu warunek ten jest spetniony
woweczas, gdy dlugosé okna pomiarowego jest wielkorotnoscig potowy
okresu tej skladowej [27], [42]. A zatem, najkrétsze okno pomiarowe al-
gorytmu Fouriera jest réwne polowie okresu skladowej podstawowe;.
Mowi sie woéwczas o potokresowym algorytmie Fouriera, ktorego postac ko-
relacyjna jest okreslona analogicznie do (3.38) para nastepujacych row-
nar:

Mo

X (k) :iZZ:y(k —i)sin(a(k +N/2-i)—a/2),
Nis (3.55)

N

X, (k) =%221y(k—i)cos(a(k+N/2 ~i)—al2)
i=0

Jak poprzednio, funkcje korelacyjne sa tu symetrycznie umieszczone w
oknie pomiarowym (rys. 3.5).

Transmitancja estymatora (3.55) przyjmuje nastepujaca forme:
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H,(jo)=H, (o 1( ;25,@]
L(Ja) ) - c(a) )e (356)

Hs(jw'>=Hs<w')eJ( 2,

) H,(w) = p(w)sin(a/2)cos(wal?2),
gdzie: , , ,
H (@)= p(w)cos(al/2)sin(wal?2),
—4cos(mw /2)
Nsin{(@ + Da/2)sin((@ - 1)a/2)’

W miare przesuwania si¢ okna pomiarowego wzdtuz funkcji korelacyj-
nych transmitancje réwniez zmieniajq si¢ zgodnie z nastepujacymi zalez-
nosciami
H (jo',m)=cos(am)H (jo) —sin(am)H (jo),

3 | ) (am)H (] )' (am)H ((j )' m=0,1,..,N-1. (.57
H(jo ,m)=—sin(am)H (jo) —cos(am)H (jo),

przy czym:  p(o')=

Charakterystyki: zerowo-fazowa oraz amplitudowa algorytmu péto-
kresowego Fouriera sg pokazane na rys. 3.9. Stan przejSciowy algorytmu
jest teraz skrécony do potowy okresu estymowanej harmonicznej (N /2
probek), co jednak powoduje pogorszenie jego wlasciwosci czestotliwo-
Sciowych. Mozna zauwazy¢, ze zaréwno skladowa stala, jak i druga har-
moniczna nie sg, w og6lnym przypadku, eliminowane podczas przetwa-
rzania.

Algorytm (3.55) moze by¢ takze zapisany w formie korelacji z przesu-
wajaca sie funkcja okna (algorytm niestacjonarny):

N

x, (k) = 4 2Zy(k —i)cos(a(N/4—i)—al2),
Nis (3.58)

N

42
x, (k)= 74gy(k—i)sin(a(NM—i)—a/Z)
lub w formie pary filtrow:

N

x, (k) = 4 2Zy(k —i)cos(a(i—N/4)+al2),
NS (3.59)

N

xs(k):%iy(k—i)sin(a(i—N/4)+a/2).

i=0
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Hw) Y |HW)
1,2 1,2

0,8
0,8

0,4

Rys. 3.9. Zerowo-fazowe (a) oraz amplitudowe (b) charakterystyki czestotliwo-
Sciowe potokresowych algorytméw Fouriera, N=20

Zauwazy¢ nalezy, ze pomimo tego, iz w powyzszych zalezno$ciach uzyte
zostaly inne funkcje bazowe niz w (3.55), to ich ksztatt w oknie pomiaro-
wym jest taki sam.

Dzieki symetrii funkcji sinusoidalnej, zapis algorytmu Fouriera moze
by¢ tatwo uproszczony, co prowadzi do znacznej oszczednosci oblicze-
niowej [27], [42]. Zapisujac sygnaly wyjsciowe algorytmu (3.38) dla
dwoch kolejnych prébek mozna uzyskac nastepujaca rekursywna postac
przeksztalcenia pelnookresowego [28]:

X, (k) = X, (k = 1) + = cos(ak)(y(k) — y(k — N)),
12v (3.60)
X, (k) = X (e =1) = sin(ak) (v (k) = y(k = N).

W przypadku okna pétokresowego (3.55) postaé¢ rekursywna przyj-
muje forme nastepujacych réwnan

X, (k)y=X_,(k-1)+ icos(ak)(y(k) +y(k—N/2)),
]Z (3.61)
X, (k)=X,(k-1)+ ﬁsin(ak)(y(k) +y(k—N/2)).

Mozna zauwazy¢, ze wyrazenia w nawiasie prawej strony w powyz-
szych réwnaniach okreslaja przyrost przetwarzanego sygnatu w okresie
(3.60) lub w jego potowie (3.61). W obu przypadkach sygnal wyjsciowy
jest stacjonarny w tym samym sensie, jak ma to miejsce w algorytmach
nierekursywnych.

Forme rekursywna mozna réwniez uzyskaé przeksztalcajac niestacjo-
narne algorytmy korelacyjne. I tak, po zapisaniu wyrazen (3.36) dla
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dwoch kolejnych préobek i wykonaniu niezbednych przeksztaltcen, otrzy-
muje sie
x,(k)=x.(k—-1)cosa—x (k—1)sina + Ecosa(y(k) — y(k - N)),
N
) (3.62)
x,(k) = x,(k —1)sina + x (k —1)cosa + Nsina(y(k) — y(k—N)).

Rekursywna forma podobnego algorytmu pétokresowego (3.58) jest
nastepujgca

x, (k) =x,(k—1)cosa —x,(k—1)sina —icosa(y(k) +y(k-N/2)),
JZ (3.63)
x,(k)=x,.(k-1)sina + x,(k—1)cosa —ﬁsina(y(k) + y(k - N/2)).

W celu rozpoczecia obliczerr nalezy rowniez okresli¢ wartosci probek sy-
gnalu wejSciowego w oknie poprzedzajacym obliczenia.

W podobny sposéb mozna réwniez uzyskac rekursywna postac pet-
nookresowego algorytmu filtracyjnego (3.40):

x, (k) =x,(k—1)cosa — x,(k —1)sina +%(y(k) — y(k=N)),

(3.64)
x,(k)=x,(k—=1)sina+x,(k—-1)cosa
oraz algorytmu pétokresowego:
x.(k)=x.(k—1)cosa—x (k—1)sina +%(y(k) + y(k - N/2)), (3.65)

x,(k)=x,(k-1)sina +x, (k—1)cosa.

3.3.2 Algorytm Walsha

Przeksztalcenie Fouriera jest podstawa wielu algorytméw stosowanych
do szybkich pomiaréw wielkosci elektrycznych. Ich modyfikacje zmie-
rzaja do uproszczenia obliczeri lub do uzyskania okreslonych wiasciwosci
metody. Jedna z modyfikacji polega na zastosowaniu w charakterze funk-
ji bazowych przeksztalcenia funkcji Walsha [17], [18].

Funkcje Walsha maja te korzystna ceche, ze wszystkie wspotczynniki
uzyte do ich reprezentacji zamykaja sie w zbiorze wartosci 1. Okresowa
funkcja f(k) réwnomiernie prébkowana w okresie (0,7, ) jest w tym

> w

przypadku reprezentowana za pomoca nastepujacej transformacji:

F)= S Wowali kI T,), (3.6

i=0
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gdzie: f(k)= f(t,), k=0,..,N—1, N -liczba probek w przedziale (0, Tw),

W, = TLNE Fywal(i,k/T,). (3.67)

w k=0

Funkcja Walsha w(i,j/T,)=w(i,j), gdzie i - rzad funkcji, jest dys-
kretna funkcja o wartosci +1 lub -1, ktéra przecina o$ czasu i razy w okre-
sie T, . Zastosowanie transformacji (3.66) jest korzystne wéwczas, gdy

liczba prébek N w okresie jest potega liczby 2 [30]. Gdy N =27, p- liczba
catkowita, to funkcja Walsha moze by¢ okreslona w postaci [18]:

£ Lyt 1)
wii, j) = [ n 7, (3.68)
r=0

gdzie: i,j naleza do zbioru (0, 1, 2, ... N-1) oraz i,,j, sa bitami rozkladu
BCD liczb i, j zgodnie z nastepujaca relacja

p-1 p-1
i= ZZkik oraz j= Z2kjk , (3.69)
k=0 k=0

przy czym: bity i, = j, =0 dla k> p.

1 Przebiegi pierwszych sze-

wal(0,1) T, Sciu funkcji Walsha w okre-

-1 sie T, sa pokazane na rys.

T 3.10. Nalezy zauwazyé, ze

wal(l1) ' w(i, j) jest ft}llnkch dysiretnq

I w odréznieniu od w(i,?/T,)

wal(2,1) " ktéra przedstawia funkcje
czasu cigglego.

wal(3,1) L, Wspoélczynniki  Walsha

— — (3.67) uzyskuje sie przez do-

wal(4,1) T,  dawanie lub odejmowanie

probek sygnalu f(k) w za-

_’ T leznosci od wartosci fali pro-

wal(s,1) L " stokatnej okreslonej przez

] ’— —’ — funkcje Walsha. Wspotczyn-

wal(6,1) J L T, niki Walsha nie sa bezpo-

srednio zwigzane ze skiado-

Rys. 3.10. Pierwszych szes¢ funkcji Walsha w Wymi sygnatu, ktore Wyn.i-
okresie jednostkowym T, kaja z  przeksztalcenia
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Fouriera. Znane jest jednak bezposrednie powigzanie pomiedzy prze-
ksztalceniami Walsha i Fouriera, w ktérym amplitudy sktadowych sy-
gnalu okresla sie nastepujaco [18]:

F=A"W, (3.70)
gdzie:
F=[F, F .. Fy,[ - wspolczynniki przeksztalcenia,
w=[w, w, . Wy I -wspolczynniki przeksztatcenia Walsha zgod-
nie z (3.67),

A= {aij} - macierz przeksztalcen z nastepujacymi wspoétczynnikami:
1 N-1
a., =— » wal(i, j),
il N ]Z.: ( j)

1
a ., =—» sinlm(aj+a/2))wal(i,j), m=12,..,

(3.71)

27

1
a; =— > coslm(aj +a/2))wal(i, j), a=
i2m+l N]ZO: ( (g )) ()

W og6lnym przypadku, macierz A jest prostokatna, gdyz liczba skla-
dowych Fouriera i Walsha nie musi by¢ taka sama. Na przyktad, do okre-
Slenia wspolczynnikow Fouriera zwigzanych ze sktadowaq stata, pierwsza
i druga harmoniczng na podstawie pierwszych pietnastu wspélczynni-
kéw Walsha, macierz AT ma nastepujaca postac:

100000 000000 00 0
0ag 00 O0Oagq, 000qg 00 Oaq O
A"=[0 04 00 0-400 0a, 0 0 0-qa,l (3.72)
000a 00 0000 Oa, 00 O
000 0a 0 00000 0-a 0 O
gdzie: a,=0,641, a,=0,653, a;=-0265, a,=-0,053, a;=-0271,
ag =—0,127 .

Wspoélczynniki Fouriera wyrazaja sie zatem w nastepujacej formie:

F=Ww,,

F,, = 0,641, — 0,265W; — 0,053W, — 0,127W,5,
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F,, = 0,641, + 0,265, —0,053W,, +0,127W,,, (3.73)
Fy, = 0,653, —0,271W,,,
F,, = 0,653W, +0,271W,, .

Pary odpowiednich wspoétczynnikéw tworza nastepnie zespolona re-
prezentacje sktadowych sygnatu, na przyktad wektor zespolony podsta-
wowej harmonicznej jest nastepujacy:

F = F, +jF,. (3.74)

Liczba skiadnikow Walsha wykorzystanych w reprezentacji (3.74)
okreéla wlasciwosci algorytmu. Charakterystyki amplitudowe estymato-
réw wspolczynnikéw Fouriera (3.74) dla réznej liczby uzytych wspot-
czynnikéw Walsha sg pokazane na rys. 3.11. Nie jest zaskoczeniem, ze w
miare wzrostu liczby uwzglednianych wspétczynnikéw Walsha, wlasci-
wosci czestotliwoéciowe estymatoréw zblizaja sie do ich pierwowzoréw.
Na przyklad, krzywe 1 dokladnie odwzorowuja charakterystyke petnoo-
kresowego algorytmu Fouriera.

Wyznaczenie wspotczynnikéw Walsha jest proste - wymaga tylko do-
dawania odpowiednich prébek sygnatu - jednak zblizenie sie ta droga do
przeksztalcenia Fouriera zwigzane jest z wykonaniem operacji (3.70), co
pomimo wielu zerowych wspélczynnikéw macierzy A, zmusza do wy-
konania wielu mnozeni. W celu pelnego wykorzystania prostoty prze-
ksztalcenia Walsha stosuje sie zredukowang postaé reprezentacji wspot-
czynnikéw Fouriera w (3.70), ograniczong tylko do pierwszego wspot-
czynnika Walsha. Prowadzi to do bardzo uproszczonego numerycznie al-
gorytmu okreslania skladowych ortogonalnych sygnatu. W przypadku
pelnego okresu jego postac jest nastepujaca:

a) b
\H, ()] - - - \H, (o) - - — D

1_ . o 1.

0.8 | : 0,8+
0,61 | 3 : 0,61
N
04r ]\ 5 04
| 1 N
02+ \ / /-’ AN 0,2 o~
0 N4 \ 0 7N\
0 2 4 6 ol o ol w

Rys. 3.11. Charakterystyki czestotliwosciowe algorytméw uzyskanych z funkcji
Walsha; 1 - uwzglednione wszystkie wspoétczynniki, 2- dwa pierwsze
wspotczynniki 3- tylko jeden wspoétczynnik ; N=16
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. N-1
x (k) = S@/2) > vk —iywal(2, N —1-i),

2 i=0
(3.75)

. N-1
MZ y(k —iywal(l, N —1—17).
i=0

X, (k) =——

Zmiana znaku w powyzszych wyrazeniach wynika stad, ze polaryza-
¢ja funkcji wal(l,i) oraz wal(2,i) w oknie pomiarowym jest odwrotna niz
w polaryzacja funkgji korelacyjnych w rozwazanym algorytmie Fouriera.
Ma to jednak znaczenie tylko wéwczas, gdy ewentualnie poréwnywane
sa wyniki obu przeksztalcen.

Réwnania (3.75) maja podobna forme jak przeksztatcenia (3.36). Sinu-
soidalne funkcje korelacyjne zostaly zamienione na funkcje Walsha tak,
ze:

wal(l,i) = sgn(sin(ai)),

wal(2,i) = sgn(cos(ai)), (3.76)

I gdy f(x)>0,

gdzie: sen(/(x)= 0 gdy /(x)=0,

-1 gdy f(x)<0.
Poniewaz w (3.76) zostaly uzyte tylko funkcje Walsha pierwszego i dru-
giego rzedu, wiec ograniczenie liczby prébek N sygnalu w oknie pomia-

rowym jest teraz spetnione gdy N /2 jest parzyste.

Estymator (3.76) jest nazywany petnookresowym algorytmem Walsha [45].
Transformaty powyzszych algorytméw mozna uzyska¢ podobnie jak w

przypadku algorytmu Fouriera. Ogoélna posta¢ transformat jest przedsta-
wiona réwnaniami (3.43), gdzie:

H. ()= p(o)sin(zo /4),

: , , (3.77)
H (0)= p(ow)cos(zw /4),

—2sin(a/2)sin(ze /2)sin(zw /4)

rzy czym: = .
przy czym: p( ) sin(aw /2)

Przebiegi funkgji (3.77) dla N =16 sa pokazane na rys. 3.12.

Algorytm korelacyjny Walsha w wersji stacjonarnej (gdy okno pomia-
rowe przesuwa sie wzdtuz funkgcji korelacyjnej) ma nastepujaca postac:
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X, (k)= %;MNZI y(k —iywal(2,k + N —i 1),
, = (3.78)
sz(k —iywal(l,k + N —i—1).

i=0

X, (k)=

Poréwnujac charakterystyki czestotliwoSciowe algorytmoéw Fouriera i
Walsha mozna zauwazyg¢, ze uproszczenie obliczen w przypadku metody
Walsha prowadzi do pogorszenia jej wlasciwosci czestotliwosciowych.
Widaé, ze w tym przypadku eliminowane sa tylko parzyste harmoniczne
sygnalu wejsciowego (rys. 3.12). Jednak wowczas, gdy zakiécenia w po-
staci skladowych nieparzystych sa do pominiecia, algorytm jest bardzo
efektywny [18], [44].

Poétokresowy algorytm Walsha moze by¢ uzyskany przez przyjecie w cha-
rakterze funkcji korelacyjnej funkcji Walsha dla okna réwnego potowie
okresu podstawowej skladowej sygnatu. Wida¢ z rys. 3.10, ze wéwczas
nalezy wybra¢ dwie pierwsze funkcje Walsha w oknie o szerokosci po-
towy okresu: wal(0,i), wal(l,i), i=0,L..,N/2~1. Otrzymuje sie wtedy
nastepujace przeksztalcenie:

N

x, (k) =sin(a /2)22 y(k —i)ywal(l, N /2 -1-1),
=0 (3.79)

Mo

x, (k) = sin(a/ 2)22 y(k —i)ywal(2,N /2 —1—1).
i=0

Jego wlasciwosci czestotliwosciowe sa okreslone przez transmitancje:

a) b)
H(w) o~ T H@ [T
1,01 < / |H (o)
Ny 7 1,0 1
0,4 4- |
N4 ol )
0 \ \ 7 ol (@)
>l
L : ; . /
0,2 /
0
2 4 0 2 4 6
a)'=a)/a)1 a)'=a)/a)1

Rys. 3.12. Charakterystyka zerowo-fazowa (a) oraz charakterystyka amplitudowa
(b) pelnookresowego algorytmu Walsha; N=16
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Hc(a)') = p(a)')cos(iza)' /4),

: , , (3.80)
H (0)=-p(o)sin(zw /4),

2sin(a/2)sin(zw /4)
sin(aw' /2) '

Przebiegi funkcji (3.80) oraz charakterystyki amplitudowe pétokreso-
wych estymatorow Walsha skladowych ortogonalnych sygnatu sa poka-
zane na rys. 3.13. Podobnie, jak w przypadku pétokresowego algorytmu
Fouriera, metoda jest wrazliwa na obecno$c¢ skladowej stalej w sygnale.

Algorytm Walsha moze by¢ rowniez przedstawiony w postaci rekur-
sywnej. Na przyklad, zapisujac wyrazenia (3.75) dla dwéch kolejnych
probek otrzymuje sie:

przy czym: p(e) =

v () = x, G-y + S

y(k) = y(k = N)=2(y(k = N /4) - y(k 3N / 4))),

v ()= x-S

y(k)+ y(k—N)=2y(k =N /2)).
(3.81)

Widaé, ze w tym przypadku, skladowe ortogonalne mozna uzyskaé¢ w
wyniku wykonania rzeczywiscie prostej procedury.

-H(w) |H(w)|
L2 12 1
| H (o)
0,8 v

0,8 r

\ . '
NN

CO':CU/Q)I a)’=a)/w1

Rys. 3.13. Charakterystyka zerowo-fazowa (a) oraz charakterystyka amplitu-
dowa (b) pétokresowego algorytmu Walsha; N=16
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34  Metoda najmniejszych kwadratow

34.1 Zaleznosci podstawowe

Metoda najmniejszych kwadratéw (MNK) jest czesto stosowana do okre-
Slenia parametrow funkcji, ktéra ma aproksymowac dane uzyskane z po-
miaréw. Zaklada sie, ze pomiar jest obarczony btedem (w postaci zakt6-
cajacego szumu), ktéry sprawia, ze postulowana funkcja aproksymuje
dany proces (przebieg wybranej zmiennej procesu) w przyblizony spo-
s6b. Zagadnienie takie wystepuje przy obserwacji sygnalow elektrycz-
nych dostarczanych przez przektadniki pomiarowe. Zaklada sie na przy-
klad, ze w stanie ustalonym przebiegi pradoéw i napie¢ przedstawiaja ide-
alne sinusoidy o znanej czestotliwosci. Jednak, przy probie pomiaru ta-
kiego sygnalu okaze sie, ze poszczegdlne jego probki odbiegaja od zato-
zonego modelu - z powodu innej niz zakltadano fazy, zaktéceri w torze
pomiarowym, odchytki czestotliwosci i tak dalej. Metoda najmniejszych
kwadratéw jest narzedziem, ktére pozwala ‘najlepiej’ przyblizy¢ dana
funkcje (model sygnatowy) do mierzonych danych. Okreélenie ‘najlepiej’
jest tu zwigzane z warunkiem minimalizacji sumy kwadratow odchylek
pomiedzy zalozonym modelem i pomiarami.

Jesli przyja¢, ze dany sygnat jest aproksymowany za pomoca funkgji
sinusoidalnej, to odpowiedni model moze by¢ reprezentowany dwiema
ortogonalnymi skladowymi tej sinusoidy (zgodnie z (3.14)). Gdy do-
stepny jest zbiér M kolejnych pomiaréw, to relacje pomiedzy pomiarami

a modelem moga by¢ zapisane w nastepujacy sposob:
y(0) = X -0 +(0),

c

y(1) : X, cosa - X, sina‘ + v(l),: (3.82)

y(M =1)= X,cos(M —1)a) — X, sin(M —1)a) +v(M -1),
CO W zapisie macierzowym przyjmuje nastepujaca forme:
y=Hx+v, (3.83)
gdzie:
y =[»(0) y(1)...y(M —=1)]" - wektor pomiaréw,

H=[h(0) h(1)...h(M -1)]" - macierz modelu sygnalowego:
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h(i) =[cos(ai)  sin(ai)]=[h,G) h ()],
v =[v(0) v(1)...v(M -1)]" - wektor btedow pomiarowych,

x=[X, X,1" - wektor poszukiwanych parametréw modelu.

Wektor x jest nazywany prawdziwym lub postulowanym wektorem
parametréow i ze wzgledu na obecnoé¢ zaktéceni nie moze by¢ doktadnie
wyznaczony. W przyjetym modelu sygnalowym ma on dwa wspoélczyn-
niki. W ogélnym przypadku wektor x mozna okresli¢ nastepujaco:

x=[X, X, X1, (3.84)
gdzie: L - liczba estymowanych wielkosci (liczba stanéw modelu sygna-
towego).

Estymata wektora parametréow X = x okresla model mierzonych wiel-
kosci zgodnie z (3.83)
y =HXx. (3.85)
Celem estymacji wedlug MNK jest uzyskanie takiego wektora y, ktory
zapewnia minimalng warto$¢ wektora bltedéw
e=y-y={¢}i=1..M (3.86)
w sensie przyjetego kryterium. Funkcja kryterialna, ktéra w tym przy-
padku podlega minimalizacji ma nastepujaca ogolna postac [37], [47]

M M
S, =e'Ge=>>" gepe, (3.87)

=1 j=I

gdzie: G={g;} jest kwadratowa macierza wagowg, ktdra jest wybierana
pod katem minimalizacji (3.86). W przypadku, gdy G=1, S,(X) jest
norma L, (norma euklidesowq) wektora e(X) , skad pochodzi wartos¢ in-
deksu w powyzszym zapisie”.

Warunek minimalizacji (3.87) wzgledem wektora X ma nastepujaca
postac:

* W literaturze mozna spotkaé wiele definicji norm wektoréw i macierzy [21],
[24], [41]. Zazwyczaj jednak norma L, wektora x jest okredlana nastepujaco [3]:

M l/p
W= Zhl)
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X _2
A A&

co prowadzi do tak zwanego rownania normalnego

[(y-H2)" G(y-H%)|=2H"GH&-2H"Gy =0,  (3.88)

H'GHx =H'Gy. (3.89)

Na podstawie (3.89) mozna okresli¢ poszukiwany wektor parametréw
aproksymujacej funkcji

£=PH'Gy, (3.90)

gdzie: P=(H'GH)". (3.91)

Mozna dowie$é, ze macierz wagowa G, ktéra minimalizuje funkcje
kryterialng S(X) przyjmuje nastepujaca wartosc [47]

G=R", (3.92)
przy czym: R=E(vv') jest macierza kowariancji pomiaréw.

Gdy warto$¢ oczekiwana wektora bledéw pomiarowych jest zerowa:
E(v) =0 oraz macierz wagowa zostata wybrana zgodnie z (3.92), to esty-

mator MNK (3.90) jest optymalny [47].

W przypadku procesu deterministycznego, gdy brak jest informacji o
zakl6ceniach, nalezy zalozy¢ jednostkowa macierz wagowa

G=1 (3.93)
i algorytm (3.90) przyjmuje klasyczna postac
x=H"y, (3.94)
gdzie: H” jest macierza pseudoodwrotna
H"=PH', P=H'H)". (3.95)

Macierz H" okresla model pomiarowy algorytmu MNK. Model po-
miarowy jest nadokreslony, gdy liczba pomiaréw jest wieksza od liczby
estymowanych zmiennych M>L (3.82) i tylko takie przypadki beda tutaj
rozwazane. Operacja okreslona przez X (3.90) nazywa sie estymacja li-
niowa [27]. Nalezy podkresli¢, ze okreslenie ‘liniowy model” stosowane
w odniesieniu do MNK oznacza liniowo$¢ modelu wzgledem parametru
X, a nie wzgledem niezaleznej zmiennej & .

Analityczna posta¢ algorytmu MNK dostarcza réwniez informacji o
bledzie estymacji. Elementy diagonalne macierzy P sa wariancjami
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otrzymanych estymat. Jest to dogodny wskaznik poréwnania réznych al-
gorytméw pomiarowych.

Bezposrednie zastosowanie ogdlnej (wazonej) metody NK prowadzi
do nierekursywnego algorytmu MNK.

3.4.2 Nierekursywny algorytm MNK

Mozna zauwazy¢, ze sktadowe estymowanego wektora X (3.90) sa wyni-
kiem mnozenia odpowiedniego wiersza macierzy PH'G przez wektor y
. Mozna to zapisa¢ w nastepujgcej postaci

x=P;H.y, (3.96)
gdzie: P, =(H;H)', H,=H'G, (3.97)

natomiast elementy wektora X sa obliczane wedlug zaleznosci

&zi%%Jﬂ%L, (3.98)
Jj=1
L
gdzie: b, = p,h%, (3.99)
I=1
p, - elementy macierzy: P; = {p,} =HiH)" ={g,} ", (3.100)
h% - elementy macierzy: H; = H'G = {h%}, (3.101)

M M
g _ _ g
hj; = Zhijgil oraz q; = zhjihil .
i=1 i1

W praktycznych zastosowaniach nalezy obliczy¢ tylko wybrane skiad-
niki wektora X. Stad tez, w przypadku L-stanowego modelu sygnato-
wego, estymowanych jest tylko K <L zmiennych.

Wyrazenie (3.96) przedstawia korelacje sygnatu wejsciowego y z cia-
giem probek, okreslonych odpowiednimi wierszami macierzy P Hj.
Wielkosci wyjsciowe sa uzyskiwane w wyniku jednoczesnego przetwa-
rzania M ostatnich prébek sygnatu wejsciowego (M - dlugos¢ statego
lub zmiennego okna pomiarowego), co jest charakterystyczne dla algo-
rytmu nierekursywnego.

Nierekursywny algorytm MNK ma podobne wtasciwosci dyna-
miczne, jak filtr lub korelator: mozliwos¢ uzyskania liniowej charaktery-
styki fazowej, staly okres stanu przejsciowego, a ponadto, stosowane kry-
terium pozwala latwo projektowaé algorytmy o zadanych
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wladciwosciach. Charakterystyki algorytmu zaleza od dtugosci okna po-
miarowego M , modelu sygnalowego reprezentowanego przez macierz
H oraz macierzy wagowej G. Ta ostatnia odzwierciedla warunki po-
miaru i razem z macierza H okre$laja macierz H; (3.97). Macierz Hy
moze by¢ takze uzyskana przez odpowiednia modyfikacje modelu po-
miarowego w celu osiggniecia zadanych wtasciwosci algorytmu. Stad tez
rozréznia sie pojecia modelu sygnatowego odzwierciedlonego przez ma-
cierz H oraz modelu pomiarowego stosowanego do okreélenia macierzy
H,;. Warto zauwazy¢, ze modele te moga by¢ takie same lub moga sie
r6zni¢ miedzy soba. Bedzie to wyjasnione ponizej na przykladzie 3-sta-
nowego modelu sygnatowego.

+h Dwustanowy algorytm
Fouriera

Rozpatrywany poprzed-
nio algorytm Fouriera wy-
wodzi sie z zalozenia, ze mo-
del sygnalowy ma postac

» funkcji sinusoidalnej. Taki
wlasnie model przyjmuje sie
do estymacji skfadowych or-
togonalnych sygnatu metoda
NK. Niech, dla ogélnosci,
odpowiednie funkcje beda
przesuniete o kat S wzgle-

Rys. 3.14. Dwustanowy model sygnatowy ~ dem poczatku okna pomia-

rowego (rys. 3.14):

h()=[h(j) h(j)]=[cos(aj+B—-a(M~1)) sin(aj+f—-a(M -1))], (3.102)

H=[h(0) h(1)...h(M -1)]" oraz G =1 (model deterministyczny).

Estymowany jest nastepujacy wektor

X = {{(‘} . (3.103)
XS
Macierz P przyjmuje nastepujaca forme
-1
P=(H"H)" :[%1 %2} = p, |:p11 p12:|‘ (3.104)
o 9n P P»n

Podstawiajac (3.102) do (3.104) otrzymuije si¢ elementy macierzy H' H :
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sin(aM )cos(2f —aM)
2sina ’

M-1 M
q, = Z cos’(aj + f—a(M —1)) = 7+ (3.105)
i=0

sin(aM)sin(2 —aM)

qp, = Afsin(aj +fB—a(M —1))cos(aj+ f—a(M -1))=

2sina
LSl ) M sin(aM)cos(2f —aM
4= 3 sin’ (aj + f—a(M 1) = L S@M)OSC S all)
pary 2 2sina
oraz, po wykonaniu prostych przeksztatcen:
2 2sina , p., =sin(aM)sin(a(M 1)), (3.106)

" (M sina)’ —sin’(aM)
P, =M sina —sin(aM ) cos(a(M -1)), p,, =M sina +sin(aM )cos(a(M —1)).

Mozna tatwo sprawdzi¢, ze dla okna pomiarowego o dtugosci réwnej
wielokrotnosci potowy okresu: M = [-N/2, | - calkowite, macierz P ma

postac¢ diagonalna:
.0 10
P= Pe _ 2 . (3.107)
0 p,| M|O01

Wynik estymacji na podstawie jednego zbioru danych jest okreslony
zgodnie z (3.98)

W kolejnych krokach pomiarowych formula (3.98) jest stosowana w
odniesieniu do zgromadzonych M prébek sygnatu y. Gdy funkcje 4,
oraz h; o dlugoéci M =N prébek przemieszczaja si¢ wraz z oknem po-

miarowym to algorytm przedstawia dobrze znang petnookresowa proce-
dura korelacyjna

. 2 N-1 ) )
Xc(k)zﬁzhc(J)y(kﬁL]—NﬁLl),
- k=01, (3.108)
~ 2 ) .
X, (k)= h,(j)ylk+j—N+1),
NA/:O
gdzie dla =0 (3.102):
h.(j) =cos(aj +a/?2),
j= 0--N—1. (3.109)

h(j)=sin(@j+al2),
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W celu rozpoczecia obliczen (3.108) (k=0), powinny by¢ okreslone dane
w poczatkowym oknie pomiarowym (y(= N+ 1)...y(0)).

Powyzszy algorytm moze by¢ takze zapisany w formie ze stacjonar-
nym wyjsciem. Wéwczas wspolczynniki 4, oraz h, sa okreslone przez

funkcje, ktére nie przesuwaja sie wraz z oknem pomiarowym

N-1
)?C(k)=%th(k+j—N+1)y(k+j—N+1),

J=0

-~ k=01, (3.110)
X0 = 2o (k= N4 1)k + =N +1),

Jj=0

h.(j) =cos(aj +a/?2),
gdzie: Jj=0,1,---. (3.111)
h.(j)=sm(aj +a/2),

Mozna zauwazy¢, ze powyzsze relacje sg identyczne jak w przypadku
wczesniej rozwazanych algorytméw Fouriera. W ten sam sposéb mozna
uzyskac¢ rowniez algorytm potokresowy (M =N/2). W ogélnym przy-
padku, przy dowolnej dlugosci M okna pomiarowego, algorytm ze sta-
cjonarnymi sygnalami wyjéciowymi ma nastepujaca postac

{)@(k)Hm(k) pu(m}{xz(k)} k= 0L, (112
X (k) Pa(k) py (k)| X', (k)

M-1

X' (ky=">"h(k+j—M+Dy(k+j—-M+1),

J=0

gdzie: vt
X' (k)= h(k+j—M+D)yk+j-M+1),

j=0
h.(j), h.(j) -jak w (3.111),

natomiast wspotczynniki p; (k) sa obliczane na podstawie (3.104)-(3.105)
po podstawieniu: /= ak . Funkcje okreslajace wspotezynniki p, (k) sa
periodyczne z okresem réwnym N/2 probek.

Srednia warto$¢ wspoétczynnikéw niediagonalnych w okresie jest
réwna zero, natomiast funkcje tworzace wspélczynniki diagonalne sa
przesuniete o wielkos¢ 2/M . Jest to jednoczesnie wariancja estymatora
skladowych ortogonalnych. Wida¢, ze warto$¢ bltedu estymacji maleje
wraz z poszerzeniem okna pomiarowego.
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Tréjstanowy algorytm Fouriera

Zaklada sie, ze obserwowany sygnat jest utworzony ze sktadowej pod-
stawowej oraz zanikajacej aperiodycznie sktadowej statej (skladowej ape-
riodycznej). Postepujac podobnie jak w przypadku modelu dwustano-
wego (3.102), model rozpatrywanego sygnalu mozna zapisa¢ w nastepu-
jacej formie (w odréznieniu od (3.102) przyjeto tu f=aN —a/2 - rys.
3.15):

h()=[h.(j) h,(j) h,(j)] =[cos(aj) sin(aj) exp(d))], (3.113)

T;
gdzie: b= — N_}' T, - okres skladowej podstawowej, T, - stala czasowa

a

zanikania skladowej aperiodyczne;j.

AD W

-1,01

Rys. 3.15. Tréjstanowy model sygnatowy

W modelu (3.113) wystepuja trzy skladowe, a zatem odpowiedni wek-
tor estymowanych wielkosci przyjmie nastepujaca postac

(3.114)

Celem estymacji jest okreslenie sktadowych ortogonalnych, a wiec tylko
dwie wielkosci: X, oraz X, sa przedmiotem zainteresowania.
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Poszukiwany jest algorytm w ogdlnej formie (3.98), czyli w postaci wa-
zonej procedury MNK. Zmodyfikowana macierz modelu pomiarowego
ma nastepujaca strukture

H,=[h,(0) hy(1)... h,(M-1)]", (3.115)
gdzie: hG(j)z[cos(aj)—dc sin(aj)—d, exp(bj)], (3.116)

d., d, - wspblczynniki, ktére zaleza od stalej czasowej zanikania sktado-
wej aperiodyczne;j.

Macierz P jest okre$lona zgodnie z (3.100), co po uwzglednieniu (3.113)
oraz (3.116) prowadzi do nastepujacych zwigzkow:

P;' =1{gq,},ij=1.3, (3.117)
gdzie dla dwoéch pierwszych wierszy
M-1 M-l
q., = Z(cos(ai) —d. )cos(ai) , Gn = Z(sin(ai) —-d, )sin(ai) ,
i=0 i=0
M-1 M-l
g, = (cos(ai)—d,)sin(ai), g, =) (sin(ai)—d,)cos(ai),
i=0 i=0
M-1 M-1
qis =Y (cos(ai)—d,)exp(bi), ¢, =Y (sin(ai)—d,)exp(bi).
i=0 i=0

Nieznane parametry d, oraz d,Z moga by¢ wyznaczone na podstawie
warunkoéw diagonalizacji macierzy P&l (jej dwoch pierwszych wierszy):
4, =4, =0 oraz q,; =¢q,; =0. Te warunki pozwalaja uprosci¢ algorytm.

Pierwszy z nich jest spelniony dla M =IN, [ - catkowite, natomiast z
drugiego wynikaja nastepujace zaleznosci [35]:

d,=DcosJ,
(3.118)
d, =Dsino,
gdzie:
O = arctg L , (3.119)
cosa —exp(b)
D= L= exp(h) (3.120)

\/(cosa —exp(h))’ +sin’ a ‘
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Dla okna pomiarowego o dtugosci réwnej wielokrotnosci okresu zacho-
dzi zwiazek: q,, =q,, =M /2.

Mozna tatwo sprawdzi¢, ze diagonalizacja dwéch pierwszych wierszy
macierzy P.' jest rownowazna diagonalizacji tych samych wierszy ma-
cierzy P, (w przypadku macierzy 3 x 3). Estymator przyjmuje zatem po-
stac jak w (3.108), gdzie:

h.(j) = cos(&) —d,,
h,(j) = sin(aj) —d,.

Charakterystyka czestotliwoéciowa tego algorytmu dla dwéch réz-
nych stalych czasowych zanikania sktadowych aperiodycznych jest po-
kazana na rys. 3.16. Poniewaz modele obu rozwazanych estymatoréw (2-
i 3-stanowego) roznia sie jedynie skladnikiem wykladniczym (ktéry cha-
rakteryzuje sie przewaga dolnego pasma czestotliwosciowego), to row-
niez obie charakterystyki r6znia sie jedynie w zakresie niskich czestotli-
woSsci.

Rysunek 3.17 przedstawia odpowiedZ czasowa 3-stanowego algo-
rytmu, w ktérym przyjeto 7, = 0,01s, na wymuszenie w postaci nastepu-

(3.121)

jacego sygnatu

y(k) = cos(ak) — exp(bk),

gdzie: a oraz b sa takie jak w (3.113) natomiast 7, =T,, =0,01s, oraz
T, =T, =020s.

[X(") 7,=0,01s
I
I
0.8+ I’
| T,=0,20's
0.6¢
|
|
0,47,
|
0,24
|
% 2 4 6 8 10
a)’:a)/wl

Rys. 3.16. Charakterystyka czestotliwoéciowa 3-stanowego estymatora dla
dwoch réznych statych czasowych zanikania skladowej aperiodycznej; N =20
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a) b)

X e X

Lo 4 N\ : ]

L ,Ts,a:20Ta//,/ \\ : ] L
1,2 ; \ 1,2
0,8 10,87
04 b 104t

0

0 5 10 15 20 25 30 00 5 10 15 20 25 30
krok k krok &
Rys. 3.17. Odpowiedz 3-stanowego estymatora na sygnal z réznymi
parametrami skladowej aperiodycznej: T,=0,01 s (a) oraz T,=c (b); N=20
Na podstawie rys. 3.17a widaé, ze algorytm jest czuly na zmiane stalej
czasowej zanikania sktadowej aperiodycznej: zakt6cenie to jest catkowicie
eliminowane gdy model jest zgodny z mierzonym sygnatem; w przeciw-
nym przypadku powstaja duze bledy estymacji. Mniejsze bledy sa obser-
wowane gdy zastosuje si¢ tu estymator dwustanowy (rys. 3.17b).

W ogoélnym przypadku, gdy stala czasowa zanikania jest nieznana,
lepszym rozwiazaniem jest przyjecie tej sktadowej jako wartosci stalej.
Odpowiada to zalozeniu 7, = . Model sygnalowy ma wéwczas naste-
pujaca forme (funkcje bazowe sa symetryczne wzgledem srodka okna po-
miarowego)

h, (j)=[cos(aj —a(M —1)/2)-d, sin(aj —a(M -1)/2)-d, 1].  (3.122)

Powtarzajac procedure syntezy estymatora otrzymuje sie nastepujacy
algorytm okreélania sktadowych ortogonalnych sygnatu

c

X, (6) = p, 3 b ()yk+ - M +1),

/=0 k=01, (3.123)
M-1
X, (k)y=p, D h(Ny(k+j—M+1),
=0
gdzie:
. aM
sin T
h.(j) = cos(aj —a(M —1)/2)- :
y Sm% (3.124)

h,(j) = sin(aj — a(M —1)/2),
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_ L 2M sina
pc_q B 2 . . a . zaM,
M s1na+Msm(aM)—4ctg551n —
3.125
o (3.125)
Yy M_sin(aM)'
sina

Mozna zauwazy¢, ze wspdlczynnik d = 0 (3.124) co wynika stad, ze
funkcja korelacyjna A (j) jest w tym przypadku nieparzysta wzgledem

poczatku ukladu wspoélrzednych i ma zerowa wartos¢ sredniga w oknie
(rys. 3.18). Mozna ponadto zauwazy¢, ze dla okna pelnookresowego al-
gorytm (3.123)-(3.125) sprowadza sie do estymatora dwustanowego.

1

-1 - -1

Rys. 3.18. Okno pomiarowe 2-stanowego estymatora z przesunieta funkcja ba-
zowa dla sktadowej kosinusowej (b)
Dla waznego przypadku poétokresowego okna pomiarowego (
M =N/2), estymator (3.123) ma nastepujace parametry:

@(j):co{}y—fﬂﬁg_z)}— 2 - h{j):sh{éj—fiﬁ%:zz} (3.126)

Nsin
4N sin? a 4
p=—— 2  p=_ (3.127)
N2sin2% -3 N

W poréwnaniu z 2-stanowym estymatorem pétokresowym, etymata
sktadowej X, ma w tym przypadku wigksza wariancje (p, >4/N), jed-

nak teraz skladowa stala jest w pelni eliminowana. Charakterystyki cze-
stotliwosciowe obu algorytméw sa pokazane na rys. 3.19. Mozna
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. . . . zauwazy¢, ze poprawa
N charakterystyki w zakre-
2t / \ , ] sie niskich czestotliwosci
okupiona jest jej pogorsze-
niem w pozostatym zakre-
sie.

Powyzsze przyklady
ilustruja sposéb projekto-
wania algorytméw niere-
kursywnych na bazie me-
tody najmniejszych kwa-
dratéw. Metoda ta znala-

Rys. 3.19. Charakterystyka czestotliwosciowa zta szerokie zastosowanie
potokresowego estymatora bez korekgji (1) oraz W projektowaniu algoryt-
z korekcja sktadowej statej (2) moéw zabezpieczen cyfro-

wych.

| X(w)]

15 ¢

1+r

0'=0/®

3.4.3 Rekursywna metoda najmniejszych kwadratéw

Nierekursywny algorytm MNK jest optymalny (przy zalozonych warun-
kach) dla statego okna pomiarowego. To oznacza, ze optymalna estymata
sygnalu wyjsciowego X jest okreslana na podstawie M wartosci sygnatu
wejSciowego przy okreSlonym modelu pomiarowym wyrazonym przez
macierz Hg . Jest to klasyczny algorytm z przesuwajacym sie oknem po-
miarowym. W rzeczywistoéci, w miare przebiegu obserwowanego pro-
cesu iloé¢ informacji o nim zwieksza si¢, co mogtoby uzasadnia¢ zwiek-
szanie okna pomiarowego M . Jednak tego typu algorytm miatby ewi-
dentne niedostatki z powodu przetwarzania duzej liczby danych. Po-
nadto, zaklada sie w nim stala wartoé¢ estymowanego wektora X, co
uniemozliwia $ledzenie dynamiki procesu. W takim przypadku moze by¢
stosowana rekursywna wersja algorytmu MNK.

Rekursywny algorytm metody najmniejszych kwadratow (w literatu-
rze uzywa sie okreslenia algorytm RLS od ang. Recursive Least Square) po-
zwala uzyskaé¢ dobra dokladnosé¢ estymacji z zachowaniem krétkiego
okna pomiarowego. Algorytm ten wywodzi si¢ z omawianej powyzej nie-
rekursywnej wersji MNK.

Zaklada sig, ze estymacja jest prowadzona wedlug algorytmu (3.90)
przez kolejnych k krokéw. Ponadto, w tym czasie wektor estymowanych
wielkosci X(i) =%X(k), i=1,..,k, okno pomiarowe z M probkami oraz
macierz wagowa G pozostaja niezmienne. Jesli w odniesieniu do
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rozpatrywanego zbioru k kolejnych estymat zastosowacé kryterium MNK
(3.87), to zaleznos¢ (3.89) przyjmie nastepujaca postac [47]

k k
D> H"()HGH()% =Y H' ()Gy(i). (3.128)
i=1 i=1
Na podstawie (3.128) wektor X(k) mozna okresli¢ jako:
£ =P(k)b(k), (3.129)
gdzie:
k
P7'(k) = H"()GH(), (3.130)
i=1
k
b(k)=> H"()Gy(i). (3.131)

i=1
Dwa ostanie réwnania mozna zapisa¢ w postaci rekursywnej

P'(k)=P ' (k—-1)+H" (k)GH(k), (3.132)

b(k) =b(k —1)+H" (k)Gy(k). (3.133)

Zapisujac (3.129) dla dwoch kolejnych krokéw k—1 oraz k, po
uwzglednieniu (3.132) i (3.133) uzyskuje sie

%(k) = (k- 1)+ P()H” (k)Gly (k) - H(k)X(k - 1)], (3.134)

gdzie macierz P(k) moze by¢ okre$lona na podstawie (3.132)

P(k) =[P~ (k1) + H' ())GH(k)| ', (3.135)

Bardziej dogodna forma (3.135) moze by¢ wyprowadzona na podsta-
wie lematu o odwrotnosci macierzy, ktory jest formulowany nastepujaco
[21], [38]. Jesli nieosobliwe macierze A i B (LxL)oraz D (M xM ) two-
rza nastepujacy zwigzek

A=B'+cp'C’, (3.136)

gdzie: C jest macierza (L x M ), to zachodzi réwnos¢
A" =B-BdD+C"BC|'C"B. (3.137)
Zastosowanie tej zaleznosci do (3.135) daje
P(k)=P(k-1)-K(k)H(k)P(k 1), (3.138)
gdzie:

-1

K(k)=P(k-DH" (k)[G" +H(k)P(k—1)H" (k)] (3.139)
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Z powyzszego latwo uzyskaé nastepujacy zwiazek:
P(k)H” (k)G =K(k). (3.140)
Ostatecznie metoda RLS sprowadza si¢ do nastepujacego algorytmu.

Algorytm 3.1.  Rekursywna metoda najmniejszych kwadratow (RLS)
. Okresli¢ warto$¢ poczatkowa macierzy kowariancji P(0) oraz estymowa-
nego wektora x(0).

W kolejnych krokach obliczeniowych wykonaé nastepujgce dziatania:
. Okresli¢ macierz wzmocnienia

K(k)=P(k-1DH" (k)[G" +H(P(k-DHT (k)fl .

= Obliczy¢ nowg warto$¢ estymowanego wektora
(k) = k(k 1) + K(k)[y(k) - H(k)X(k - 1)].
. Obliczy¢ nowa warto$¢ macierzy kowariancji btedéw

P(k) = P(k —1)- K(k)H(k)P(k-1). O

Mozna zauwazy¢, ze macierz wzmocnienia K(k) nie zalezy od pomia-
réw i moze by¢ okreélona przed rozpoczeciem obliczerr. Ponadto, dtugosé
okna pomiarowego nie wplywa na spos6b obliczen i moze by¢ przyjeta
M=1.

Wartos¢ poczatkowa macierzy kowariancji P(0) moze by¢ okreslona
na podstawie (3.91):

P(0) = [H" ()GH(0)] ",

co wymaga odwolania si¢ do poczatkowego ‘okna pomiarowego’. Jesli
nie jest dostepna zadna informacja a priori, to przyjmuje sie:

P(0)=1, gdzie 6> > 0 (jest to odpowiednio ‘duza’ liczba - patrz przy-
ktad ponizej).

Podobnie, warto$¢ poczatkowa wektora x(0) mozna przyjac za (3.90):
X(0) = P(O)H" (0)Gy(0)

lub zatozy¢ x(0)=0.

W zastosowaniach do zabezpieczen elektroenergetycznych wektor
mierzonych wartosci y(k) zazwyczaj reprezentuje jedna tylko wielkosé
napiecia lub pradu y(k). W tym przypadku, macierz H(k) sprowadza
sie¢ do jednego tylko wiersza h(k) [4], [37]. Wéwczas rozwazany algo-
rytm RLS przyjmuje nastepujacg postac.
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Algorytm 3.2.  Rekursywna metoda najmniejszych kwadratéw dla ukfadéw
jednowejsciowych
. Okresli¢ wartos¢ poczatkowg macierzy kowariancji P(0) oraz estymowa-
nego wektora x(0) .
W kolejnych krokach obliczeniowych wykonaé nastepujgce dziatania:
= Okresli¢ wektor wzmocnienia

P(k—DhT (k)

K(k)= r+h(k)P(k—=Dh” (k)
= Obliczy¢ nowg warto$¢ estymowanego wektora
k(k) = x(k — 1) + k(k)[y(k) = h(k)x(k - 1)] .
= Obliczy¢ nowg wartos¢ macierzy kowariancji bledéw

. P(k) = P(k — 1) - k(k)h(k)P(k - 1),

gdzie r jest zdeformowang do jednego elementu macierzg R (3.92); w
przypadku modelu deterministycznego r=1. o

Powyzszy algorytm dla =1 ma "nieskoniczong pamie¢’, co zgodnie z
zalozeniami oznacza, ze rezultat estymacji w k-tym kroku zalezy od
wszystkich poprzednich wartosci sygnatu wejsciowego. Taka wlasciwosé
algorytmu moze sie okazac bardzo niekorzystna, gdyz poprzednie zaklo-
cenia przenosza sie na biezacy pomiar. Cecha ta moze by¢ ograniczona
przez wprowadzenie wspdtczynnika zapominania [47]. W tym celu, kryte-
rium MNK (3.87) jest modyfikowane do nastepujacej postaci (zapisane
tutaj tylko dla jednej zmiennej)

S, (k)= iﬂf‘”[y(i) —h()x(H], 0<A<I. (3.141)

Mozna zauwazy¢, ze wspotczynnik zapominania A4 odgrywa tu te
sama role, co wspétczynnik wagowy w poprzednim algorytmie, tyle ze
jest to tym razem wykladnicza funkcja czasu (malejaca lub co najwyzej
niezmienna). Stad tez, koricowy algorytm ma podobna forme.

Algorytm 3.3.  Rekursywna metoda najmniejszych kwadratéw z zapomina-
niem
= Okresli¢ wartos¢ poczatkowg macierzy kowariancji P(0) oraz estymowa-
nego wektora x(0) .
W kolejnych krokach obliczeniowych wykonaé nastepujgce dziatania:
. Okresli¢ wektor wzmocnienia
_ T
k() = PE=Dh (k)T _
A+h(k)P(k —Dh' (k)
] Obliczy¢ nowg warto$¢ estymowanego wektora
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x(k) = X(k 1) + k(b)[y(k) ~h(0)x(k - D].
L] Obliczy¢ nowa warto$¢ macierzy kowariancji btedéw

P(k) = %[P(k —1)—k(k)h(k)P(k—1)],
gdzie A jest wspotczynnikiem zapominania. o

Widag¢, ze réznica wystepuje tylko w sposobie obliczania macierzy
P(k). Wspotczynnik zapominania 4 wymusza wyktadnicze zapomina-
nie poprzednich danych pomiarowych i dlatego dane blizsze momentu
estymacji maja wiekszy wplyw na jej wynik [36], [47].

Przykfad 3.1. Przeprowadzi¢ analize 3-stanowego algorytmu RLS ze wsp6t-

czynnikiem zapominania i poréwnac go z algorytmem niere-
kursywnym MNK. W charakterze wymuszenie przyjac¢ naste-

pujacy sygnat

~t
y(t)=cos(wt—p)—eT cosp, gdzie w; =100z, T =0,02s,
¢ =0, ktory jest probkowany z czestotliwoscia f =1000 Hz.
Liczba prébek w okresie wynosi N =20.
Przyjmuje sie 3-stanowy model sygnatowy o postaci
h(k) = [cos(ak) sin(ak) 1]
z wektorem estymowanych wielkosci
=t % %]
Algorytm nierekursywny mozna zaprojektowac wedlug schematu podanego w po-
przednim punkcie. W celu analizy dynamiki algorytmu mozna przyjac, ze po-
miar zaczyna si¢ w trzeciej prébce (pierwsze okno pomiarowe ma trzy probki) i
z kazda nastepna probka okno zwieksza sie az do osiaggniecia N prébek. Odpo-
wiedni algorytm jest okreslony nastepujagcym réwnaniem
. -1
(0 = (17 (K B Ey k)
gdzie w kolejnych krokach macierze pomiarowe H(k) przyjmuja nastepujaca
forme
1 0 1
H(2)=| cosa —sina 1 1 0

cos2a —sin2a cosa —sina

U, ue) - .
cos2a —sin2a

1

1

=
cos4a —sinda 1
az do H(N —1), ktéra to macierz ma rozmiar N x3 (dla algorytmu pelnookreso-
wego). Podobnie rozszerza sie réwniez wektor y(k) .

Odpowiedz estymatora amplitudy jest pokazana na rys. 3.20 (krzywa 1).
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Rys. 3.20. Odpowiedz 3-stanowego algorytmu MNK z wyzerowang pamiecia (a)
oraz z pamiecia zapelniong (b): 1 - algorytm nierekursywny ze zmiennym ok-
nem, 2- metoda RLS przy 4=0,8, 3 - metoda RLS przy 4=1,0

Stosujac estymator RLS mozna rozpocza¢ obliczenia od pierwszej probki (k =1).
Przyjmujac P(0) =1000I (3x3) otrzymuje sie odpowiedz estymatora amplitudy
jak na rys. 3.20a (krzywe 2, 3 przy wspoélczynniku zapominania, odpowiednio
A=0.8 oraz A=1). Zmiane wspélczynnikéw wzmocnienia k(k) = [kc kg ka]

przedstawia rys. 3.21.
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Rys. 3.21. Przebieg zmian wspoétczynnikéw
wzmocnienia 3-stanowego algorytmu RLS
przy zerowych warunkach poczatkowych,

1=0,8

0,06

Analizujac krzywe na rys. 3.20a
mozna zauwazy¢, ze oba estyma-
tory szybko przyblizaja sie do wia-
sciwych odpowiedzi. Widoczne
oscylacje sa wynikiem niedostoso-
wania modelu do obserwowanego
przebiegu  (skladowa  aperio-
dyczna jest reprezentowana przez
staly czynnik w modelu). Blad
tego niedopasowania jest szcze-
golnie duzy przy krétkim oknie
pomiarowym.

W wiekszosci zastosowan rozpa-
trywane algorytmy sa urucha-
miane z ‘zapelniong pamiecia’, co
oznacza, ze w przypadku metody
nierekursywnej okno jest state ( N
probek), a w algorytmie RLS po-

czatkowa wartos¢ macierzy P jest takze okreélana na podstawie pelnego okna

137]
p)=[n" OB

gdzie w rozpatrywanym przykladzie:
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cos((l - N)a) cos((2 - N)a) |
H (0)=| —sin((1- N)a) —sin((2-N)a) ... 0
1 1 |

Estymaty amplitudy dla tych przypadkéw sa pokazane na rys. 3.20b. Mozna za-
uwazy¢ charakterystyczny stan przejsciowy wynikajacy z ‘zapelniania pamieci’
algorytmow. W metodzie RLS dlugos¢ tego stanu zalezy od wartoéci wspétczyn-
nika A.Dla A=1 odpowiedz jest obliczana na podstawie calej ‘zapamietanej’ in-
formagji i reakcja algorytmu jest wolna. W tym przypadku wektor wzmocnienia
zmienia sie nieznacznie (rys. 3.22), przyjmujac po pewnym czasie warto$¢ usta-
lona. Wspélczynniki wzmocnienia skladowych podstawowych (k. oraz k)
przyjmuja w stanie ustalonym posta¢ przebiegéw sinusoidalnych, natomiast
wspo6lczynnik sktadowej stalej - wartos¢ stala. Te wlasciwosci mozna wykorzy-
sta¢ do okreslenia wektora wzmocnienia przed rozpoczeciem obliczeri [15], [37].
o

a b
0,5 . 0.1 )
N
/ ka k
0,05 r _\\, VAN < )
0 o N
/ \ /
Vo v/ 7 \)//
\ / J
-0,05} ok ]
-0.5 Ol 002 004 006

t,s

Rys. 3.22. Zmiana wspoélczynnikéw wzmocnienia 3-stanowego algorytmu RLS z
zapelniona pamiecia przy A =0,8 (a) oraz A =1,0 (b)

3.4.4 Nieliniowa metoda najmniejszych kwadratow

W powyzszych rozwazaniach zakladano, ze model sygnatowy jest li-
niowy wzgledem estymowanych parametréw. Uzyskane rekursywne lub
nierekursywne algorytmy s fatwe do implementacji w mikroprocesoro-
wych ukladach automatyki. Rozw¢j techniki mikroprocesorowej oraz
metod numerycznych pozwala obecnie realizowac¢ réwniez bardziej
skomplikowane algorytmy estymacji nieliniowej, ktére majg zastosowa-
nie w automatyce elektroenergetycznej. Dzieki temu mozna stosowac
bardziej realistyczne modele sygnalowe, ktére prowadza do
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doktadniejszych pomiaréw bez potrzeby stosowania oddzielnej korekgji
btedéw, wynikajacych z uproszczenia opisu obserwowanego zjawiska.
Podstawowe uproszczenie, ktére przyjmuje sie w liniowej estymacji
parametréw sygnalow elektrycznych polega na zalozeniu, ze czestotli-
wos¢ obserwowanego sygnalu jest stala i rowna wartosci znamionowej.
Kazda zatem zmiana czestotliwosci sygnaltu (stata lub zmienna w czasie)
jest zakléceniem i prowadzi do btedéw pomiaru. Dla ilustracji rozpatruje
sie ciggly przebieg sinusoidalny, w ktérym w charakterze nieznanych pa-
rametréw, oprécz amplitudy i fazy, wystepuje roéwniez czestotliwosc

y(t) = X(t) cos(@(t)t + p(2)). (3.142)
Dyskretna forma (3.142) ma nastepujaca postac

y(k) = X (k)cos(a(k) + p(k))

= X, (k)cos(a(k)k) - X (k)sin(a(k)k), (3.143)

gdzie nieznane parametry: a(k) = f, - w(k), f, - czestotliwos$¢ probkowa-
nia,
X.(k)=X(k)cosp(k), X (k)=X(k)singp(k). (3.144)
Podobnie jak przy wyprowadzaniu algorytmu MNK zaklada sie, ze
estymowane parametry sa ogélnie zalezne od czasu, ale w kolejnych M
probkach pozostaja niezmienne. Model pomiarowy ma zatem postac jak
w (3.82):
yk=M+1)= X, (k)cos((1-M)a(k)) —X,(k)sin((1-M)a(k)) +v(1-M),
yk-M+2)= X, (k)cos((2—M)a(k)) —X,(k)sin((2—-M)a(k)) +v(2-M),
y(k) = X (k) -0 +v(0),
(3.145)
co mozna zapisa¢ w postaci macierzowej
y=hx)+v, (3.146)
gdzie:
y=[y(k—M +1) y(k—M +2)...y(k)]" — Mx 1 wektor pomiaréw,

h(x) =[A,_,, (X) h,_,, (X)...5h,(x)]" — Mx 1 wektor modelu sygnato-

wego, ktéry w rozpatrywanym przykladzie ma nastepujace elementy:

h,(x) = h(x(k)) = X, (k) cos(ia(k)) - X, (k)sin(ia(k)),
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v=[v(1-M) v(2-M)..v(0)]" - M x 1 wektor btedéw pomiaru,

x =x(k)=[X,(k) X,(k)... X, (" - Lx 1 wektor estymowanych pa-
rametrow, na przyklad: X,(k)=X_.(k), X,(k)=X (k), X;(k)=a(k).

Podobnie jak w (3.86), funkcja bledéw e(X) jest okreslona jako réznica
miedzy wektorem pomiaréw i modelem sygnatlowym odpowiadajacym
estymowanemu wektorowi X

e(X) =y - h(x). (3.147)
W przypadku, gdy liczba obserwacji M jest réwna liczbie nieznanych
parametréw modelu L, problem minimalizacji (3.147) sprowadza sie do
znalezienia zer ukfadu réwnan nieliniowych, co mozna osiagnac¢ za po-
moca metody Newtona-Raphsona [7]. Do minimalizacji bledéw, w przy-
padku gdy M > L, mozna zastosowac kryterium MNK

M-1
min S, (%) =e’ ®R)e®) = D e/ (%), (3.148)
X i=0
gdzie: e, - i-ty element wektora e(X) .
Warunek (3.148) jest znany jako nieliniowe kryterium metody najmniej-
szych kwadratow. W odréznieniu od podobnej zaleznosci definiowanej w
odniesieniu do MNK, tym razem funkcja kryterialna e(X) jest nieliniowa

wzgledem poszukiwanych parametréw wektora X . W celu okreslenia od-
powiedniej procedury minimalizacji (3.148) mozna odwota¢ sie do linio-
wej aproksymacji funkcji e(X) - co sprowadza sie do okreslenia dwoéch
pierwszych wyrazéw rozkladu tej funkcji w szereg Taylora. Rozklad
funkcji e(X) w poblizu danego punktu X, prowadzi do

e(®) ~m,(}) =e(X,) - J&,)E-%,), (3.149)

gdzie: J(X ) jest macierza Jacobiego (Jacobianem)

J&,) =1{/,&,)}, (3.150)
z elementami j,(X,) = _5e,._£x) = —a(y"_—w ,
oX, s oX, s

A

X, - j-ty wyraz wektora estymat % = [X L X &].
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Przy zalozeniu, ze wektor pomiaréw y nie zalezy od poszukiwanych

wartosci X, ostatecznie, otrzymuje si¢ elementy Jacobianu J(X )

s oh;(X)
A X = —
JiXp) X

(3.151)

I li=x,

Poniewaz wektor modelu h(X) jest zazwyczaj okreSlony w postaci
analitycznej, zatem réwniez macierz J(X) jest tatwa do okreslenia. Dla
rozpatrywanego przykladu j -ty wiersz macierzy Jacobiego jest nastepu-
jacy (j=12,,.,M,i=j-M)

M(X) (X) N(X)
X, X, & (3.152)

= [cos(ift) —sin(ia) — i(Xc sin(ia) + )A(S cos(id))l

i (x)=

Liniowa posta¢ réwnania (3.149) moze by¢ wykorzystana do itera-
cyjnego obliczania zer funkcji bledu e(X) . Jesli przyja¢, ze punkt X, jest
rezultatem poprzedniej iteracji: X, =X, ,, to X=X, w (3.149) minimali-
zuje m ,(X) (m,(%)=0), tj.

JE,DE, X, ) =eX,). (3.153)
Wyrazenie (3.153) przedstawia nadokreélony uklad M réwnani linio-

wych z L niewiadomymi, ktéry moze by¢ rozwigzany za pomoca algo-
rytmu MNK

£, =%, 7@ IG IR ek, ), 3159
gdzie: n jest indeksem iteracji.

Uwzgledniajac rowniez numer probki k jako zmienng dyskretnego
czasu i podstawiajac (3.147) w miejsce e(X) otrzymuje sie koricowa postac
algorytmu nieliniowej MNK:

%, (k)=

&n—l (k) + [JT (in—l (k))J(ﬁn—l (k))]71 JT (ﬁn—l (k))(y(k) - h(ﬁn—l (k))) .

Iteracyjna formuta (3.155) jest znana jako algorytm Gaussa-Newtona roz-
wigzywania nieliniowych zagadnien MNK [7]. Warunek szybkiej zbiez-
nosci algorytmu zalezy od bledu liniowego przyblizenia funkcji e(X). W

(3.155)

wielu zastosowaniach juz jeden krok iteracji (3.155) daje zadowalajace
przyblizenie [43]. Uzyskany algorytm nosi nazwe nieliniowej metody naj-
mniejszych kwadratéw (ang. Nonlinear Least Squares).
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Algorytm 3.4.  Nieliniowy algorytm najmniejszych kwadratow (NLS)

= 1. Przyja¢ warunki poczatkowe: x(0), a takze k£ =0 (numer kroku czaso-
wego).

. 2. Okresli¢ warunki poczgtkowe dla danego kroku: k =k +1, n=1 (numer
iteracji), a takze: x,(k) =x(k-1).

L] 3. Na podstawie modelu procesu okresli¢ macierz Jacobiego J(x,_;(k)).

= 4. Skorygowac warto$¢ wektora estymat
. . . . L7 . .
£, (0=, (0 + 17 Gy ()G, (D] 97 R,y (DY) —hE ()

. 3. Jesli max(abs(x, (k) - %, ,(k)))> & - przej$¢ do 3, inaczej - przejéé do 2,

gdzie: ¢ - maksymalna odchytka do kontroli zbieznosci procesu iteracyjnego. o

W pomiarach realizowanych na biezaco, Jacobian J(X, ;) powinien
by¢ obliczany w kazdej iteracji; nalezy jednak wystrzega¢ sie bezposred-
niego stosowania formuty (3.155) z odwracaniem macierzy, gdyz jest to
niezwykle ucigzliwa operacja numeryczna. W zamian mozna stosowac
znacznie oszczedniejszy algorytm QR przeznaczony do rozwigzywanie
tego typu zagadnien linowych [39]. Wartoé¢ poczatkowa poszukiwanego
wektora w kolejnych krokach czasowych moze by¢ przyjeta jako rezultat
estymacji w kroku poprzednim: X, (k) =%X(k —1).

Przykfad 3.2. Zaprojektowac 3-stanowy algorytm NLS i poréwnac jego
wlasdciwosci z 2-stanowym algorytmem MNK.

Model sygnatowy rozpatrywanego algorytmu NLS jest okreslony przez (3.143)-

(3.146). Wiersze macierzy Jacobiego okres$lone sa réwnaniem (3.152), a zatem w

k -tym kroku otrzymuje sie

J(f(,, (k)) = {j_/ (ﬁn (k))}j=1,2..M

, PrZy czym:

cos((1~M)a, (k) !

(&, (k) = —sin((1- M)a, (k)) ,
(M =1)(x,, sin((1 - M)a, (k))+ x,, cos((1 - M)a, ()))

cos(2—M)a, (k)
j2 (&, (k) = —sin((2 = M)a, (k)
(M =2)(x,,, sin((2 - M)a, (k) + x,, cos((2 — M)a, (k)))

r.7T

1
Jo&, (k) =|0| , gdzie: n - krok iteragji.
0
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Algorytm startuje z oknem pomiarowym o dtugosci trzech prébek (£ =2, wektor
y(2)) i w kazdym kolejnym kroku czasowym wykonuje procedure iteracyjna

(3.155). Dlugosé okna ustala sie na liczbie probek M = N =20 . Okreslane sa trzy
wielkosci: X, X, oraz a .Przebieg estymaty amplitudy przy wymuszeniu sinu-
soidalnym o czestotliwosci réwnej 0,95 wartosci znamionowej jest pokazany na
rys. 3.23. Linie przerywane odnosza sie do tych samych wielkosci uzyskanych za
pomoca 2-stanowego estymatora MNK. Wida¢, ze w przeciwienistwie do algo-
rytmu klasycznego, estymator NLS jest odporny na zmiane czestotliwosci. Jest to
jednak osiggniete nieco bardziej ztozonym algorytmem, ktéry wymaga zastoso-
wania bardziej wydajnej jednostki obliczeniowej. o

Xop ) X, T
L \\—\ - R . 4
0,6 N | 0.2}
04 N : U o4l
02 S AT - ’ 1
0 : \‘\/2 0
02+ : AN |08 T <
’ NN N~ 7
-04 : - N -1 7 A ~
o 2
-0,6 S -1,2 U
0 0,02 0,04 006 0,08 0,1 0 0,02 0,04 006 0,08 0,1
X _bLs ' s
1 2 c)
1\ non /\/ AN i
1t I, . I, ‘\ + ‘\ t ‘\ t ‘\ t \\ t \\ = Rys. 3.23. Odpowiedzi 3-stanowych
\ | Aiare
VIRV /’ \ II \ /’ \j’ \/’ algorytmow: NLS (1) oraz MNK ()
. przy wymuszeniu harmonicznym o
0,95 -/ : 1 czestotliwosci 0,95 @, ; a, b -sktadowe
ortogonalne, c - amplituda
0,9

0 0,02 004 0,06 0,08 0,1
ts

Znanych jest wiele odmian algorytmu NLS, ktére r6znig si¢ sposobem
reprezentacji nieliniowego modelu pomiarowego [7].

3.4.5 Rekursywny nieliniowy algorytm MNK

Omoéwiony powyzej algorytm NLS (3.155) mozna przedstawi¢ w naste-
pujacej formie
X, (ky=x, (k)+Ax,_(k), (3.156)

n

gdzie:
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8%, () = 7 G (0DIE, (D] I7 &, D)~ B, (). (3157)

Nalezy zauwazy¢, ze réwnanie (3.157) przedstawia algorytm MNK es-
tymacji wektora AX, ,(k), przy czym pomiar jest okreslony przez ostatni
czynnik e(X,_,(k))=y(k)-h(x,_(k)), a Jacobian J(x,_(k)) przedstawia
model pomiarowy. Do okreslenia AX, (k) mozna zatem stosowac¢ algo-

rytm RLS. W przypadku modelu jednowymiarowego otrzymuje sie

T sn
k(=P Bl 3:158)
1+ &, (O))P(k - D" ], (k)
AR, (k)= AR(k - 1) + K, (b)[e},_; (k) — i}, (k)AR(k - 1)], (3.159)
P(k) =Pk — 1) = k(k)jx(k))P(k -1), (3.160)

gdzie: j(X,_, (k)) jest jednym wierszem macierzy Jacobiego J(X,_(k)) z
poprzedniego (n—1) kroku iteracji.

Widag, ze tylko dwa pierwsze réwnania (3.158) i (3.159) uczestnicza w
iteracyjnym procesie, podczas gdy w trzecim (3.160) obliczana jest nowa
wartos¢ macierzy P(k) po osiggnieciu zbieznoéci w danym kroku czaso-
wym k. Mozna ponadto zauwazy¢ na podstawie (3.159), ze Ax(k —1)=0
, co wynika z rozwigzania w poprzednim kroku (3.156). Ostatecznie, 13-
czac (3.156) i (3.158) otrzymujemy nastepujacy algorytm.

Algorytm 3.5.  Rekursywny algorytm nieliniowej metody najmniejszych kwa-

dratow (RNLS)
L] 1. Przyja¢ warunki poczgtkowe: P(0) oraz x(0), a takze k=0 (numer
kroku czasowego).
= 2. Okresli¢ warunki poczgtkowe dla danego kroku: k =k +1, n=1 (numer
iteracji), a takze: x,(k) =x(k-1).
L] 3. Obliczy¢ wektor wzmocnienia

P(k—Dj" &, (k)

kn—l (k) = A T o~ -
A+ §x, (K)P(k -Dj (x, (k)
= 4. Skorygowac warto$¢ wektora estymat
%, (k) = %, (k) + k. () y(k) = (X, (K))]
= 3. Skorygowac macierz korelacji btedéw
P(R) = PG~ ) K(OGRIIPG;-D)].

. 6. Jesli max(abs(x, (k) - %, ,(k)))> ¢ - przej$¢ do 3, inaczej - przejéé do 2,
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gdzie ¢ - maksymalna odchytka do kontroli zbieznosci procesu iteracyjnego;

h(x,_,(k)) przedstawia model pomiarowy odniesiony do poprzedniego kroku

iteracji. o

Wartosé poczatkowa P(0) w powyzszym algorytmie moze by¢ przyjeta
jak w algorytmie liniowym. Niekiedy algorytm moze by¢ stabo zbiezny
przy Zle dobranych wartosciach poczatkowych i woéwczas zaleca sie stoso-
wac procedure nierekursywna NLS do rozpoczecia obliczeri [43].

3.5 Obserwatory stanu

3.5.1 Stacjonarne obserwatory stanu

Powyzej bylo pokazane, ze wynik rekursywnego algorytmu zalezy od
wielkosci wejsciowych w danym kroku oraz od wynikéw wczesniejszych
iteracji. Ogolny schemat takiego procesu jest okreslony przez réwnania
zmiennych stanu (3.27), ktére w przypadku systemu wielowyjsciowego
majq nastepujaca forme

x(k +1) = A(k)x(k),

y(k) = C(k)x(k),
gdzie: x(k) - wektor zmiennych stanu, A(k) - nXn macierz stanu, n -

liczba zmiennych stanu, C(k)- mxn macierz pomiaréw, m - liczba
wyjéé, y(k) - wektor wejsé.

(3.161)

Identyfikacja procesu (3.161) sprowadza si¢ do okreslenia wektora
stanu x(k). Uklad, ktéry pozwala odtworzy¢ wektor stanu (dokladnie -
uzyskac¢ estymate X(k) wektora x(k)) na podstawie pomiaru wielkosci
wyjéciowych okreslonych przez wektor y(k) nazywa sie obserwatorem
stanu systemu (3.161) [20].

Problem projektowania obserwatora stanu, ktéry $ledzi rzeczywiste
stany systemu w sposéb asymptotyczny jest podstawowym zagadnie-
niem w teorii systeméw sterowania. Zainteresowanie obserwatorami
stanu w dziedzinie cyfrowego przetwarzania sygnaléow wynika stad, ze
zmienne stanu (3.161) moga reprezentowac poszukiwane skladowe sy-
gnalu, w szczegdlnosci skladowe ortogonalne poszczegélnych harmo-
nicznych. Tego typu obserwatory tworza rekursywne algorytmy DPF i sa
nazywane obserwatorami widmowymi (ang. spectral observers) [14].

W zaleznosci od charakteru parametréw réwnania stanu (3.161),
mozna wyr6zni¢ obserwatory stacjonarne (z parametrami niezaleznymi
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od czasu) oraz niestacjonarne (parametry obserwatora sa funkcja czasu).
Szczegolnie interesujace sa obserwatory stacjonarne, gdyz w odniesieniu
do nich znane sa proste procedury projektowe. W tym przypadku
A(k)=A, C(k)=C oraz:

x(k +1) = Ax(k),

(3.162)
y(k) = Cx(k),
a obserwator systemu (3.162) ma nastepujaca forme [22]:
R(k +1) = AX(k) + K[y(k) - Cx(k)], (3.163)

gdzie: K - macierz wzmocnienia.

Mozna zauwazy¢, ze stabilny obserwator (3.163) w kolejnych krokach
redukuje rdéznice pomiedzy obserwowanymi wielkoSciami rzeczywi-
stymi y(k) oraz wielko$ciami okreslonymi przez model pomiarowy
Cx(k) . Struktura modelu systemu (reprezentowanego przez obserwo-
wany sygnal) oraz jego obserwator stanowy jest pokazana na rys. 3.24 (z
dodanymi réwniez zakléceniami).

W celu lepszej analizy dynamiki obserwatora (3.163) mozna go przed-
stawi¢ w nastepujacej postaci:

%(k+1) = (A —KC)&(k) + Ky(k) . (3.164)

Macierz ¥ =A-KC w (3.164) okresla wtasciwosci obserwatora. Dys-
kretny obserwator stanu jest stabilny, gdy wartosci wlasne macierzy ¥
leza wewnatrz okregu jednostkowego. W szczegdlnosci, polozenie war-
tosci wlasnych na ptaszczyznie zespolonej .7 determinuje stan przej-
Sciowy obserwatora. Jedli wszystkie wartosci wlasne macierzy ¥ sa
réowne zero, to taki uktad jest nazywany obserwatorem dead-bead. Wow-
czas obserwator osigga stan ustalony w najmniejszej liczbie krokéw [22].
Jednakze taki obserwator jest bardzo czuly na bledy pomiarowe (zaklo-
cenia). Stad tez, potozenie biegunéw obserwatora powinno by¢ wynikiem
kompromisu pomiedzy szybkoscia ustalania sie odpowiedzi oraz odpor-
noscig na zaktécenia.

W celu okre$lenia procedury projektowania obserwatora rozpatruje
sie prosty lecz niezmiernie istotny z punktu widzenia rozwazanych tu
probleméw przypadek systemu jednowyjsciowego, gdy mierzony jest
pojedynczy sygnatl pradu lub napiecia. W tym przypadku, proces jest opi-
sany nastepujagcymi rOwnaniami:

x(k +1) = Ax(k),

(3.165)
y(k) = ex(k),



198 3 Estymacja parametréw sygnatéw elektrycznych

k
wib) x(k+1) X0 v(k)
y(k)

= z! C(k)

model
systemu AK)

A
(e

K(k)

x(k+

—

)

obserwator

x(k
o PO ow

L (k)
A(k)

Rys. 3.24. Struktura systemu wraz z obserwatorem

a jego obserwator przybiera postac
R(k+1) = (A —ke)k(k) + ky(k), (3.166)

gdzie: kK jest wektorem wzmocnienia.
Macierze modelu sygnalowego (3.165) stosowanego w charakterze
DPF maja nastepujaca strukture (poréwnaj (3.26)-(3.32)):
A, -
A2
A= ,c:[c1 ¢, .. ¢, ca] p (3.167)

A

a

gdzie, w przypadku jednostajnego probkowania:

cos(ai) —sin(ai)| . . . .
A =| ) |, i=1,2,..,p - macierz stanu reprezentujgca 1-tg
sin(ai) cos(ai)
harmoniczng, a=27/N, ¢, = [1 O], i=1,2,.,p - wektor pomiaréw
zwigzany z i -tq harmoniczna, A ¢, - wielkosci zwigzane z odwzorowa-

nie skladowej aperiodycznej. Konkretna ich posta¢ zalezy od sposobu re-
prezentacji (modelowania) sktadowej aperiodycznej, na przykiad:

A, =[1], ¢, =[1] - dla najprostszego przypadku oraz:
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2
a

l a

A,=[0 1 al,c,=[1 0 0],
00 1

gdy zanikajaca sktadowa stata jest przedstawiana funkcja okreslong przez

pierwsze trzy wyrazy rozwiniecia funkcji wykladniczej w szereg Taylora
(3.23)

A, ~ X + X pak + X 5 (ak)?

“ ) (3.168)
=X (k) + X p(k)a+ X 3(k)(a)".
Wektor stanu x(k) przybiera woéwczas adekwatng strukture
x(k) = [xl(k) X, (k) ... x,(k) x, (k)]T, (3.169)

gdzie: x,(k) = [X k) X ,.A.(k)], i=1,2,..,p - wektor stanu reprezentujacy
i -ta harmoniczng, X, (k)= [X ak) X, (k) ] , - wektor wspétczynni-
kéw modelu skltadowej aperiodycznej.

Projektowanie obserwatora stanu systemu (3.165) polega na okresle-
niu takiego wektora wzmocnienia k , ktéry zapewnia okreslone wartosci
wlasne macierzy ¥ . Powszechnie stosowane metody korzystaja z prze-
ksztalcenia macierzy réwnan (3.165) do kanonicznej postaci Frobeniusa
[20], [22] lub dwudiagonalnej [33]. To ostanie przeksztalcenie jest osia-
gane przez wykonanie nastepujacego algorytmu.

Algorytm 3.6.  Projektowanie obserwatora stanu systemu stacjonarnego
przez okreslenie wartosci wtasnych macierzy ¥ .

. 1. Okresli¢ zgdane wartosci wtasne macierzy ¥ (s;,5,,..5,), n -rzad roz-
patrywanego modelu. Nalezy pamietaé, ze w zbiorze biegunéw macierzy
(wartosci wiasnych) bieguny zespolone wystepujg w parach wzajemnie
sprzezonych wartosci.

. 2. Okresli¢ nastepujgcg macierz transformac;ji T:

T=[t, t, .. t,]

przez zastosowanie formuly rekurencyjnej:
tl =C,

tog =t JA-s0], k=12...n-1.

= 3. Obliczy¢ wektor b o nastepujgcej formie:
b=t AT =[p, b, .. b,, b,].
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Ll 4. Wektor wzmocnienia k; postaci dwudiagonalnej, ktérej macierz przejsé
¥, = A, -k ¢, ma zadane wartoSci wtasne jest okreslony nastepujgco:
k1 :[Kl Ky . Kn]T’
gdzie
K, =b,i=12,..n-1,

K,=b,—s,.

Ll 5. Okresli¢ drugg macierz transformacji T, o postaci:
0 0 .0 0 1]
0 0 .0 1 9on
T, - 0 0 . 1 g3, g3, ’
0 1
_1 dn2 = = Gun1 Gnn |
gdzie:
0 for j<n—i+],
q;; = 1 forj=n—i+1l, i=12,.n, j=nn-1,.1
g1, (s;—s;4)+d forj>n—i+l,
oraz
91 jn for j <n,
= Zn:qi—l,kKk for j=n.
k=n—i+2

Dowodzi sie, ze macierze T oraz T, sg nieosobliwe, a para (A,c) jest

obserwowalna [33]. Sg one nastepnie uzyte do przeksztatcenia oryginalnego sys-
temu (3.165) oraz obserwatora (3.166) do dwudiagonalnej obserwatorowej formy
(A, cy).

. 6. Przeksztatci¢ otrzymany wektor k, do formy pierwotnego systemu:

. k=T 'Tk,.o

Nalezy podkresli¢, ze powyzsza procedura jest wykonywana na etapie
projektowania obserwatora, przed rozpoczeciem pomiaréw. Algorytm
3.6 moze by¢ latwo rozszerzony na przypadek ukiadu wielowymiaro-
wego [34].

Charakterystyki czestotliwoéciowe obserwatoréw stanu moga by¢
analizowane w oparciu o ich funkcje przejécia. Funkcja przejscia uktadu
(3.164) moze by¢ uzyskana przez zastosowanie transformaty .2

2%(z) = [A —keJt(2) + ky(2) (3.170)
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oraz
£(2)=h(2)¥(2), (3.171)

gdzie:

, -1
h(j®')=h(z) - :{1&’”“ —(A—kc)} K, (3.172)

z=e

1 - nxn macierz jednostkowa, n - rzad systemu, o =o/o,.

Wektor h(jo) zawiera funkcje przejscia poszczegdlnych estymowanych
parametrow

h(jo)=|H, (jo) Hy(jo) .. Ha(ja)')]T, (3.173)

zgodnie z modelem sygnatowym.

Przykiad 3.3. Zaprojektowac i zbadac obserwator stanu systemu reprezen-
towanego przez model sygnalowy w postaci sumy pierwszej i
trzeciej harmonicznej oraz skladowej stalej. Sygnat jest prob-
kowany z czestotliwoscig 1000 Hz ( N =20 prébek w okresie
podstawowej harmonicznej).

Model sygnalowy jest okreslony réwnaniami (3.165), gdzie

[cos(a) —sin(a) i
sin(a)  cos(a)

A= cos(3a) —sin(3a)

sin(3a)  cos(3a)

i Uoe=ft o1 0 1]

oraz x(k) =[x, (k) x,(k) x, (k) x, (k) x,K)] .
Zaklada sie, ze poszukiwany jest obserwator z nastepujacymi wartosciami wia-
snymi macierzy ¥ =A-ke: 5., =0,5, 534=0,5%j0,05, s5 =0,7.

Postepujac zgodnie z przytoczonym algorytmem otrzymuje sie

1 0 1 0 1
0,451 -0,309 0,088 -0,809 0,5
T= 0,108 -0,279 -0,647 -0,142 0,25 ’
-0,037-,0,005 -0,159+0,014 -0,172+0,032 0,511+0,007 0,125- ;0,013
-0,066 -0,061 0,397 0,183 0,063

b=[0,099 ~0,523 1,206 j0,083 —1,656 2,078],
k, =[0,099 —0,523 1,206 j0,083 —1,656 1,378],

a nastepnie,
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) 0 1
0 0 1,578
T,=|0 0 1 1,578 - j0,05 0,833
0 1 1578-j0,05 0828-j0,158  —0,092 - j0,042
1 1,578 0,833 ~0,092 0,042 ~0,14

Ostatecznie, wyrazy wektora wzmocnienia przyjmuja nastepujace wartosci
k =TTk, =[0,481 0,164 0,662 —0,092 0, 235]T .
Odpowiedz czasowa na harmoniczne wymuszenie y(k) = sin(ak) jest pokazana

na rys. 3.25. Mozna zauwazy¢, ze stan przejsciowy trwa okolo potowy okresu
podstawowej harmonicznej. Charakterystyki czestotliwosciowe estymatoréw
skladowych ortogonalnych sa pokazane na rys. 3.26.

L5 I |H(e)
I A
. LAy ;
05 /AT iR H )
l
0 0,67, \\
P R WAV R WA | 0,4+ \
A S A N T
b NNL NN 02 \ L7 o
o
LS50 20 30 40 5 % 2 4 6 8§ 10
0 10 20 t,39ns 40 50 60 o'=0/o,
Rys. 3.25. OdpowiedzZ obserwatora Rys.3.26. Charakterystyka
stacjonarnego czestotliwosciowa obserwatora

Obserwator dead-beat tego systemu (s,_s =0) ma nastepujacy wektor wzmocnienia
k =[-6,463 —12,685 —1,851 —0,293 12,391]T :
Jego odpowiedz czasowa jest prezentowana na rys. 3.27. Estymator ma bardzo

szybka odpowiedz lecz jest niezmiernie czuly na szumy i skladowe sygnatu,
ktére nie sa reprezentowane w modelu. o

Przedstawiona procedura pozwala uzyskaé stabilny obserwator, ale
nie ma w niej mozliwoéci uwzglednienia postulowanych witasciwosci ob-
serwatora, jako ukladu przetwarzania sygnatéw. W tym stosunkowo pro-
stym algorytmie nie sa odzwierciedlone relacje pomiedzy wlasciwo-
$ciami dynamicznymi i widmowymi obserwatora, a potozeniem jego bie-
gunéw. W ogd6lnym przypadku, lokalizacja biegunéw obserwatora w po-
blizu zera ukladu wspoétrzednych ptaszczyzny = daje w efekcie skrécenie
stanu przejsciowego, co z kolei pogarsza wlasciwosci czestotliwoSciowe
obserwatora. I odwrotnie: wiekszy modul wartosci wiasnych prowadzi
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61 ' ' ' ' do wydluzenia stanu dynamicz-
4! nego i zmniejszenia wrazliwosci na

szumy. Projektowanie obserwato-
2 X ] réw stanu do rozpatrywanego tu

< zastosowania wymaga przyjecia
I\ N /,7< A 7/\7\ NS pewnego kompromisu pomiedzy

0
v TN T | dwoma przeciwstawnymi zada-
' | niami. Wlasciwy wyboér moze by¢
: dokonany na drodze kolejnych
przyblizerr lub przez zastosowanie
bardziej zaawansowanych proce-

Rys. 3.27. Odpowiedz obserwatora dur.

dead-beat Jedno z takich podejs¢ polega na
wprowadzeniu  wsp6lczynnikow
wagowych, ktérych wartosci odzwierciedlaja posiadana wiedze o wiary-
godnosci zakladanego modelu sygnalowego oraz modelu obserwowa-
nego procesu [25]. Warunek optymalnosci projektowanego obserwatora
jest tu osiagniety w minimalnym punkcie nastepujacej funkcji kryterialnej

4

0 10 20 30 40 50 60
¢, ms

s=3 (& ()Q() + y" (ORy(k) (3.174)

k=0
wzgledem wektora wzmocnienia k,
gdzie: Q,R s3a odpowiednimi symetrycznymi macierzami wagowymi
okreslajacymi wlasciwosci modelu systemu (Q) oraz modelu pomiaro-
wego (R).

Wektor wzmocnienia K, ktéory minimalizuje funkcje (3.174) jest okre-
Slony nastepujaco [25]:

k =APC’[R +cPc’ ], (3.175)
gdzie: P jest stabilnym ustalonym rozwigzaniem réwnania Riccati
P(k+1)= AP(k)A" + Q- AP(k)e" [R +cP(k)e" ' eP(k)A" . (3.176)

Réwnanie (3.176) moze by¢ rozwiazane metoda prostej iteracji (w cha-
rakterze P(0) mozna zalozy¢ diagonalna macierz z matymi wartos$ciami
na przekatnej) lub za pomoca standardowej metody numerycznej [22].
Nalezy zauwazy¢, ze R jest skalarem w przypadku systemu jednowyj-
Sciowego. Macierze Q oraz R maja bezposrednie analogie w macierzach
kowariangji zakloceni stanu i pomiaréw w probabilistycznych modelach
zmiennych stanu, gdzie estymator przyjmuje posta¢ filtru Kalmana.
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Macierze Q oraz R w rozpatrywanym algorytmie projektowania ob-
serwatora stanu sa formulowane na podstawie nastepujacych ogdlnych
zasad projektowych:

- im wigksze sg wyrazy macierzy Q w poréwnaniu z elementami ma-
cierzy R, tym szybsza bedzie odpowiedz algorytmu - i odwrotnie;

- Q oraz R sa zazwyczaj macierzami diagonalnymi;

- warto$¢ wspolczynnikéw wagowych w macierzy Q powinna by¢
proporcjonalna do waznosci odpowiadajacych im sktadowych sygnatu
(w modelu sygnatowym najwazniejsze sa estymowane wielko$ci).

Przykfad 3.4. Stosujac metode macierzy wagowych zaprojektowac obser-
wator stanu systemu okreélonego przez model sygnatowy
zlozony z pierwszej, drugiej i piatej harmonicznej oraz skia-
dowej statej. Zalozy¢, ze sygnal wyjSciowy jest prébkowany z
czestotliwoscia 1000 Hz ( N =20).

Przyjmuje sie, Ze macierze wagowe maja nastepujace wartosci:

Q=diag[5 5 2 2 1 1 2], R =100

Macierz P jest okreslona zgodnie z (3.176), co przy P(0) =1 daje

(4751 -7.62 -383 -1288 155 -284 -248]

-7,62 5294 692 -022 020 0,73 -14,08
-383 692 2635 -125 125 -182 -167
P=|-1288 -022 -125 2866 024 109 -426
1,55 0,20 125 0,24 1579 -0,29 0,64
-284 073 -18 1,09 -029 1498 -126
| —2.48 -14,08 -1,67 -426 064 -126 23,68 |

Wektor wzmocnienia przyjmuje zatem nastepujaca wartos¢:
k= [0,221 —-0,003 0,140 -0,008 0,030 0,094 O,IOO]T

Charakterystyki czestotliwosciowe estymatoréw pierwszej, drugiej i piatej har-
monicznej sa prezentowane na rys. 3.28. O
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3.5.2 Niestacjonarne obserwatory stanu

Mozna zauwazy¢, ze sygnal wyjéciowy widmowego niestacjonarnego ob-
serwatora stanu (rys. 3.25) jest utworzony przez pare sygnaléw ortogo-
nalnych o odpowiedniej czestotliwosci. Sygnaty te maja podobna forme
jak odpowiedzi algorytméw nierekursywnych z niestacjonarnym oknem
pomiarowym. Jest to wynik przyjetej zmiennej w czasie macierzy stanu
A (3.167).

W przypadku niestacjonarnego modelu sygnatowego (3.27), macierz
stanu A jest macierza jednostkowa, a zmienne stanu (ktére odwzorowuja
odpowiednie sktadowe sygnatu) osiggaja state wartosci, gdy model sy-
gnalowy jest zgodny z wymuszeniem.

W ogoélnym przypadku, model takiego jednowyjéciowego systemu ma
nastepujaca forme

x(k +1) = Ax(k),

(3.177)
y(k) = e(k)x(k),

przy czym:
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A= ce(k)=e (k) e (k) .., (k) ¢ (k)] (3.178)

1

a macierz pomiaréw c¢(k) jest utworzona z nastepujacych elementéw:

c, (k)= [Cos(iak) - sin(iak)], i=12,..,p - wektor pomiaréw odpowia-

dajacy i-tej harmonicznej,

¢, (k) - wektor odpowiadajacy modelowi sktadowej statej lub sktadowej

aperiodycznej. Jego postac zalezy od przyjetego modelu tej komponenty,
na przyktad,

¢, (k)=c, =[1] - dla najprostszego przypadku oraz
c,(k)=[1 ak (ak)?],

gdy skladowa zanikajaca jest reprezentowana trzema wyrazami rozkladu
funkcji wykladniczej w szereg Taylora (3.16).
Obserwator stanu systemu (3.177) jest okre$lony réwnaniem:

R(k+1) = AX(k) + k(k)[y(k) - e(b)x(k)]. (3.179)

Wektor wzmocnienia k(k) obserwatora (3.179) jest zmienny w czasie
i w og6lnym przypadku wartosci wlasne macierzy W(k) = A —k(k)e(k)
nie okreélaja warunkéw zbieznosci obserwatora. Mozna jednak zauwa-
zy¢é, ze dla A =1 obserwator (3.179) ma taka sama strukture jak estymator
RLS, a macierz k(k) mozna okreéli¢ na podstawie Algorytmu 3.3. Jego
nieznaczna modyfikacja pozwala programowac wlasciwoéci projektowa-
nego obserwatora [4].

Inny sposéb syntezy widmowego niestacjonarnego obserwatora stanu
polega na transformacji systemu (3.177) do postaci ukladu niezmiennego
w czasie. Macierz wzmocnienia postulowanego obserwatora jest naj-
pierw definiowana w odniesieniu do obserwatora stacjonarnego, a posta¢
ostateczna jest otrzymywana w wyniku odwrotnej transformacji do sys-
temu niestacjonarnego. Model inwariantnego systemu (3.165) moze by¢
przetransformowany do réwnowaznego modelu z zaleznoscig od czasu
(3.177) za pomoca takiej macierzy przeksztalceth M(k), ze:
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¢, (k) = e, M(k), (3.180)

gdzie: ¢, (k)=c(k) - wektor pomiaré6w systemu niestacjonarnego
(3.177), ¢, =¢ - wektor pomiaréw systemu inwariantnego wzgledem
czasu (3.165).

Macierz transformacyjna M(k) powinna spelnia¢ zaleznosé¢ (3.180) w
kazdym kroku k=0,1,... Podstawienie (3.177) do réwnania pomiaro-
wego niestacjonarnego systemu (3.170) prowadzi do

y(k) =eM(k)x, (k) =cx (k), (3.181)
gdzie:

M(k)xns (k) = Xs (k) (3182)

jest relacja pomiedzy zmiennymi stanu systemu niestacjonarnego (X, (k)
) i stacjonarnego (x (k) ).

Przez podstawienie zaleznoéci (3.182) do pierwszego réwnania w
(3.177) otrzymuje sie nastepujace zwiazki (zaklada sig, ze macierz M(k)

jest nieosobliwa dla kazdego k)

A, =M"(k+1)A M(k), (3.183)

A, =M(k+1)A, M '(k), (3.184)

ns

gdzie: A - macierz stanu systemu niestacjonarnego (3.177), A - macie
stanu systemu stacjonarnego (3.165).

Stosujac powyzsze zaleznosci w odniesieniu do obserwatora stanu
(3.166) otrzymuje sie

K, (k)=M"(k+1)k, =M " (k+Dk, (3.185)
gdzie Kk, (k) jest wektorem wzmocnienia obserwatora niestacjonarnego.
Macierz transformacji M(k) mozna otrzymac bezposrednio z (3.183)
M(k +1)= A M(k)A;!. (3.186)
W rozpatrywanym przypadku A =1, a wiec:
M(k+1)=A M(k), (3.187)

z M(0)=1.
Ostatecznie mozna sformulowac nastepujacy algorytm.
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Algorytm 3.7.  Synteza wektora wzmocnienia niestacjonarnego obserwatora

stanu.
L] 1. Dla danego niestacjonarnego modelu systemu okreslic model stacjo-
narny i macierz M(k) transformaciji do systemu stacjonarnego.
= 2. Okresli¢ wektor wzmocnienia obserwatora systemu stacjonarnego (Al-
gorytm 3.6).
= 3. Obliczy¢ wektor wzmocnienia obserwatora niestacjonarnego zgodnie z

procedurg (3.185). o

Nalezy zauwazy¢, ze powyzszy algorytm nie jest tak prosty w zasto-
sowaniu do obserwatora dowolnego systemu niestacjonarnego. W rozpa-
trywanym zastosowaniu korzysta si¢ z oczywistej symetrii pomiedzy sys-
temem stacjonarnym a niestacjonarnym.

Przyktad 3.5. Zaprojektowac i zbadac obserwator widmowy 5-stanowego
systemu z modelem pierwszej i trzeciej harmonicznej oraz
sktadowej statej.

Jest to zadanie podobne jak w Przykladzie 3.4, z tym, ze wektor pomiaréw jest
tym razem zmienny w czasie: ¢ =c(k). Model systemu jest opisany zalezno-

Sciami (3.177) gdzie:

A, =1 (5x5) c(k)=[cos(ak) —sin(ak) cos(3ak) —sin(3ak) 1]

Odpowiedni model systemu stacjonarnego jest taki jak w Przykladzie 3.4.
Macierz transformacji M(k) pomiedzy oboma systemami jest okreslona przez

(3.187)
Mk +1) = A M(k)
i latwo mozna sprawdzi¢, ze przybiera ona nastepujaca postac
cos(ak) —sin(ak)
sin(ak)  cos(ak)
M(k) = cos(3ak) —sin(3ak)
sin(3ak) cos(3ak)

[ cos(ak) sin(ak)

—sin(ak) cos(ak)
M (k) =M (k) = cos(3ak)  sin(3ak)
—sin(3ak) cos(3ak)

1
oraz L d

Dla lepszego poréwnania obu rozpatrywanych obserwatoréw: stacjonarnego i
niestacjonarnego przyjmuje sie, ze macierz ¥ modelu niestacjonarnego jest taka
sama jak w Przykladzie 3.4. Wektor wzmocnienia obserwatora systemu niesta-
cjonarnego mozna otrzymac przez uzycie transformacji (3.185) z wektorem
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Rys. 3.29. Wspotczynniki wzmocnienia  Rys, 3.30. Odpowiedz obserwatora
obserwatora niestacjonarnego niestacjonarnego
wzmocnienia k jak w Przykladzie 3.4. Uzyskany wektor k, (k) =k(k) ma
zmienne w czasie wyrazy, co pokazuje rys 3.29.
Pary wspoétczynnikéw wzmocnienia dla odpowiednich harmonicznych majg
forme ortogonalnych funkcji sinusoidalnych o czestotliwosci przyjetej w modelu
sygnalowym. Wspélczynnik wzmocnienia skladowej stalej ma wartosé stata. W
tym przypadku jest to ta sama warto$¢ co w obserwatorze stacjonarnym. Réznice
wystapia gdy model skladowej zanikajacej zostanie odpowiednio rozbudowany.
Odpowiedz czasowa obserwatora na wymuszenie harmoniczne jak w Przykla-
dzie 3.4 jest pokazana na rys. 3.30. W stanie ustalonym estymaty sktadowych or-
togonalnych (dwa pierwsze elementy wektora stanu) maja stala wartos$é. Porow-
nujac przebiegi na rys. 3.25 i rys. 3.30 wida¢, ze uzyskane estymaty réznia sie
tylko sposobem ich reprezentacji. o

3.6  Filtracja Kalmana

Analizowane powyzej algorytmy wywodza si¢ z kryterium najmniej-
szych kwadratéw (3.88). Przedmiotem minimalizacji jest tam suma kwa-
dratéw réznic pomiedzy przyjetym modelem i rzeczywistymi probkami
sygnalu. W przypadku, gdy obserwowany proces mozna przedstawié¢
modelem stochastycznym, rozsadnie jest formutowad kryterium naj-
mniejszych kwadratow w odniesieniu do wartosci oczekiwanej bledu es-
tymacji. Warto$¢ oczekiwana kwadratu btedu estymacji jest wariancjq i
stad nazwa tego typu algorytmu: estymator minimalnowariancyjny (ang.
mean-square error — MSE). Rozpatrywane kryterium odnosi si¢ do sygna-
l6w obserwowanych na wyjsciu procesu stochastycznego, a zatem, po-
winny by¢ znane odpowiednie charakterystyki tego procesu.
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3.6.1 Liniowy filtr Kalmana

Model sygnalowy jest tu przedstawiany w postaci réwnarn:
x(k+1) = A(k)x(k)+w(k),

y(k) = C(k)x(k)+ v(k), (3.188)

gdzie: y(k) - wektor prébek sygnalow wejsciowych, w(k) -losowy wek-
tor zaklocen stanu v(k) - losowy wektor zaktécerh pomiarowych.
Zaklada sie, ze (3.188) przedstawia proces losowy z losowym wekto-
rem stanu X(k) oraz nielosowymi macierzami A(k) i C(k) o odpowied-
nich rozmiarach. Celem estymacji jest okreélenie wektora estymat X(k),
ktory jest przyblizeniem wektora stanu x(k). Kryterium minimalnej wa-
riancji bledow estymacji jest okreslone jako minimum nastepujacej funkcji
(11, [2]:
P(k) = E([x(k) - (0 [x(k) - k(0] ), (3.189)

gdzie: £ jest operatorem wartosci oczekiwanej (Sredniej).

Warto zauwazy¢, ze P(k) jest macierza kowariancji btedéw estymacji.
Probabilistyczne charakterystyki modelu (3.188) sa wyznaczone przez

macierze kowariancji zaklocen stanu i pomiaréw, ktore sg okreslone na-

stepujaco:
- macierz kowariangji zakt6cen stanu:

k), i=k,
E(w(kyw (1))= {Qé ) z iy (3.190)

- macierz kowariancji zaklécert pomiarowych:

R(k), i=k,

3.191
0, i+#k. ( )

E(v(k)vT(i))z{

Do wyprowadzenia odpowiedniego estymatora zgodnie z kryterium
(3.189) przyjmuje sie nastepujace zalozenia odnoénie do systemu (3.188):

- poszukiwany estymator jest nieobcigzony
E(x(k))=x(k), (3.192)
- bledy stanu i pomiaréw sa nieskorelowane
E(v(ow’ (k))=0, (3.193)

- bledy estymacji sa niezalezne od pomiaréw
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E([x(k) - k(0" (k) =0, (3.194)

co oznacza, ze wektor X(k) zalezy w sposoéb losowy od obserwacji do
kroku k —1.

Szczegdlowe wyprowadzenie estymatora mozna znalez¢ w literaturze
specjalistycznej [1], [2]. Uzyskany algorytm nosi nazwe filtru Kalmana i
w ogolnej strukturze jest podobny do algorytmu RLS. Szkic wyprowa-
dzenia jest nastepujacy.

- Zakladajac, Ze znana jest estymata x(k —1) w kroku k£ —1, dokonywana
jest jej ocena (ekstrapolacja) w biezacym kroku & :

(k) = Ak - DR(k —1). (3.195)
- Znajac pomiary w biezacym kroku mozna w odniesieniu do (3.188) za-
stosowac¢ Algorytm 3.1, przy czym, w miejsce rozwigzania z poprzed-

niego kroku (X(k —1)) korzysta sie z oszacowania ekstrapolacyjnego
(3.195):

%(k) = X(k) + K(k)[y(k) - C()A(K)X(k)], (3.196)
gdzie macierz wzmocnienia K(k) jest okreslona nastepujagcym réwna-
niem

K(k) = ﬁ(k)cf(k)[C(k)ﬁ(k)cT(k) + R(k)r, (3.197)
przy czym:

P(k)=A(k - )Pk —-DAT (k-1)+ Q(k - 1) (3.198)
oraz

P(k) = P(k) - K(k)C(k)P(k). (3.199)

Macierz lN’(k +1) w (3.198) moze by¢ interpretowana jako macierz kowa-
riancji btedéw ekstrapolatora (3.195).

Zaleznosci (3.195), (3.196) mozna potaczy¢, co prowadzi do réwnania
o postaci, w ktorej zazwyczaj jest stosowany filtr Kalmana (Kalmana-
Bucy’ego)
x(k) = A(k = Dx(k = 1) + K(b)[y(k) - C(k)A()x(k - 1)],  (3.200)
gdzie macierz wzmocnienia jest okreslona przez (3.197)- (3.199).

Do rozpoczecia obliczen nalezy okresli¢ wartosci poczatkowe X(0)
oraz P(0). Poniewaz P(k) jest macierza kowariancji estymatora X(k),
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wiec uzasadnione jest przyjecie okreslonej wartosci X(0) i woéwczas P(0)
jest miarg zaufania co do przyjetej wartosci X(0) [38]. Jesli brak jest jakiej-
kolwiek informacji a priori o sledzonym procesie, wéwczas na ogét przyj-
muje sie

x(0)=0, P(0)=p1, (3.201)
gdzie: p jest,duza” liczba.

Nalezy przy tym zauwazy¢, ze jesli macierz P(0) jest okreslona przez
mate liczby, to macierz wzmocnienia K(k) bedzie mata w kolejnych kro-
kach i estymaty X(k) beda niewiele odbiegac¢ od x(0). Z drugiej strony,
jesli P(0) ma duze wartosci, to X(k) szybko sie zmienia w odniesieniu do
X(0), co zwykle objawia sie w postaci duzego przeregulowania na po-
czatku estymagiji.

Istotng cecha zastosowania filtru Kalmana do estymacji sygnaléw na
biezaco jest fakt, ze wzmocnienie filtru K(k) nie zalezy od pomiaréw, co
sprawia, ze wektor ten moze by¢ okreslony przed rozpoczeciem obliczen.
Ostatecznie mozna wiec podac nastepujacy algorytm projektowania filtru
Kalmana i zastosowania go do estymacji sygnatu.

Algorytm 3.8.  Synteza filtru Kalmana do estymacji sygnatu.

= 1. Okresli¢ model sygnatowy procesu (3.188) oraz jego charakterystyki
probabilistyczne: Q(k) oraz R(k). Macierze A(k) i C(k) sg okreslane
wedtug tych samych zasad co w przypadku obserwatoréow systemow de-
terministycznych.

" 2. Okreslic macierz wzmocnienia K(k) estymatora. W tym celu nalezy
przyja¢ wartos¢ poczgtkowg macierzy kowariancji P(0), a nastepnie wy-
konac obliczenia korzystajgc kolejno z réwnan: (3.198) — (3.197) — (3.199)
dla nastepujgcych po sobie krokéw k . Nalezy przy tym przestrzegac za-
sad ,poprawnosci” numerycznej, co oznacza, ze w miejsce odwracania
macierzy w (3.197) trzeba raczej stosowaé jedng z metod rozwigzywania
réwnania

C(k)P(k)CT (k) +R(k)| K(k)=P(k)CT (k)
wzgledem K(k). Z uwagi na problemy numeryczne konieczna moze by¢
réwniez kontrola symetrii macierzy P(k) oraz f’(k) i ich ewentualna korek-
cja.

= 3. Przyja¢ warto$¢ poczgtkowg x(0) i prowadzi¢ estymacje obserwowa-
nych mierzonych wielkosci na podstawie pomiaréw y(k) i obliczonej wcze-
$niej macierzy K(k) zgodnie z (3.200). o
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W przypadku zabezpieczen cyfrowych, filtr Kalmana jest stosowany
do estymacji parametréw sygnatéw, ktérymi najczesciej sa sktadowe or-
togonalne pradu lub napiecia. Wtasciwe projektowanie filtru wymaga
znajomodci charakterystyk zaklécen procesu i pomiaru, ktére gwattownie
zmieniajq si¢ w chwili wystapienia zwarcia. Stad tez, wzmocnienie filtru
jest zasadniczo r6zne dla stanu normalnej pracy systemu i dla stanu zwar-
cia. Dlatego, do rozwazanych zastosowan filtr Kalmana jest projekto-
wany z my$la o estymacji sygnaléw po wystapieniu zwarcia w nadzoro-
wanym systemie [10], [25]. Filtr jest uruchamiany przez czton detekcji wy-
stapienia zakl6cenia, ktére moze by¢ rozpatrywane jako zwarcie, a okres
jego pracy jest stosunkowo krotki - do podjecia decyzji przez zabezpie-
czenie.

Struktura modelu sygnalowego, ktéry jest podstawa algorytmu filtru
Kalmana jest bardzo podobna do modelu stosowanego w obserwatorze
stanu. R6znica dotyczy sposobu rozumienia zmiennych modelu. W przy-
padku modelu dwustanowego

x(k+1)| |cos(a) —sin(a) | x,(k) w (k)
X, (k+1) | sin(a)  cos(a) x, (k) i w, (k) [

(k
y(k) =i O]K E kﬂ +[v(h)]

zmienne x,(k) oraz x,(k) sa rozpatrywane jako parametry procesu sto-

(3.202)

chastycznego, ktére sa powigzane z mierzonym sygnatem losowym y (k)
zgodnie z nastepujaca zaleznoscig deterministyczng (3.25):

y(k)=x,(k)cosp + x,(k)sing, (3.203)
gdzie:
x, (k) = Xc?s(ak), (3.204)
X, (k) = X sin(ak)
oraz

X =x}(k)+x;(k), p= arctan% . (3.205)
X

1
Mozna pokazacé [8], ze jesli amplituda X jest zmienng losowa o roz-
kladzie Rayleigha®, a faza ¢ jest takze zmienng losowq o rozkladzie

" Zalezno$¢ te zwykle definiuje sie¢ odwrotnie: jeéli x; oraz x, sa niezaleznymi
zmiennymi o rozkladzie Gaussa i zerowej wartoéci $redniej, to funkcja
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jednostajnym, to skltadowe x,(k) oraz x,(k) w (3.202) sa niezaleznymi
zmiennymi o rozkladzie Gaussa z zerowa warto$cig oczekiwang i jed-
nostkowa wariancjg. Ponadto, jesli mozna przyja¢, ze zakiécenia procesu
i pomiaru maja charakter biatego szumu (jednakowa gestos¢ prawdopo-
dobieristwa dla dowolnej czestotliwosci.), to estymator Kalmana jest op-
tymalny [9]. W praktyce, obserwowany proces nie spelnia tych idealnych
zalozen. Na przykltad, w rzeczywistym procesie zaktécenia maja ograni-
czone widmo i nie mogg by¢ rozpatrywane jako szum biaty [11], [44]. Po-
mimo tego filtr Kalmana jest z powodzeniem stosowany, chociaz nie zaw-
sze jest estymatorem optymalnym [10], [19].

Projektujac filtr Kalmana nalezy pamieta¢, ze sktadowe nie ujete w mo-
delu sygnatu uzytecznego trzeba rozpatrywac jako zaklécenia. Pozwala
to zredukowac¢ model sygnatowy do niezbednych sktadowych, traktujac
pozostate sktadniki jako zaklécenia. W ten sposéb, w przeciwieristwie do
liniowych filtrow deterministycznych, estymator Kalmana jest przetwor-
nikiem o zmiennym w czasie wzmocnieniu, a jego celem jest separacja
zaklécern w mozliwie najkrétszym czasie od jego zainicjowania [13]. W
niektérych zastosowaniach (na przyklad, w zabezpieczeniu transforma-
tora) estymacji podlega kilka harmonicznych sygnatu, ktére nie moga by¢
woéweczas traktowane jako szum. Wéwczas model sygnalowy jest odpo-
wiednio rozbudowany, jak w przypadku deterministycznego obserwa-
tora stanu [25].

Poprawny projekt filtru Kalmana powinien by¢ poprzedzony do-
kladng analiza charakterystyk probabilistycznych nadzorowanego pro-
cesu oraz okresleniem najlepszych parametréw poczatkowych estymacji.
W tych badaniach nalezy takze uwzgledni¢ stosowana czestotliwosc
probkowania sygnatu oraz wiasciwosci analogowego filtru odcinajacego
[11], [29]. Uzycie przypadkowych, uogdlnionych charakterystyk procesu
zazwyczaj nie prowadzi do uzyskania bardzo dobrych, optymalnych
cech estymatora. Taki ogélny filtr bedzie po prostu obserwatorem stanu
z charakterystyka zalezng od czasu.

Przyktad 3.6. Zaprojektowac i zbadac¢ filtr Kalmana do celéw zabezpiecze-
nia odleglosciowego linii. Zalozy¢, ze sygnaly ciagle sa prob-
kowane N =20 razy w okresie skladowej podstawowej.

y=4/x{ +x3 ma rozklad Rayleigha, ktérego gestos¢ jest okreslona réwnaniem:

2

Pie0) =§exp(—2{7J :
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Sygnaly pradu i napiecia sg zazwyczaj przedstawiane réznymi modelami: napie-
cie modelem dwustanowym, ktéry reprezentuje skladowe ortogonalne podsta-
wowej harmonicznej, a prad - modelem tréjstanowym, w ktérym jest takze
uwzgledniona skladowa aperiodyczna. To odzwierciedla fakt, ze w stanie przej-
sciowym zaklécenia w przebiegu napiecia mozna uwazaé za szum bialy, nato-
miast w przebiegu pradu istotnym zakldceniem moze by¢ zanikajaca skladowa
stala, ktorej charakter zalezy od parametréw obwodu i momentu wystapienia
zwarcia.

Zaklada sie, ze sygnal napiecia jest reprezentowany modelem o strukturze, jak w
(3.202). Macierz kowariancji bledéw procesu Q(k) mozna przyjac¢ rowna zero,
co jest uzasadnione jesli pominie si¢ w rozwazaniach problem zmiany czestotli-
wosci sygnatu. Macierz kowariancji btedéw pomiaru R(k) (w tym przypadku
jest to pojedyncza wartos¢ skalarna) moze by¢ okre$lona na podstawie nastepu-
jacego oszacowania [12]

—kT —ka

R(k)=R(k)=cle " =ogle' ™)

7

gdzie: o, - odchylenie standardowe napiecia, a =@, T =27/T, T - okres préb-
kowania,

=

2(Rid +Ry)
d - dlugosc¢ zabezpieczanej linii, L;, R, - odpowiednio indukcyjnos¢ i rezystan-
cja jednostkowa linii dla sktadowej zgodnej, R, - przewidywana rezystancja

zwarcia.
W modelu sygnatu pradowego uwzgledniona jest takze skladowa aperiodyczna

i.(k+1) cos(a) —sin(a) 01 i.(k) w,. (k)
i(k+1) |=| sin(a) cos(a) 0| i, (k) [+] wy(k) |,
iy (k +1) a0 )
0 e
i, (k)
i=[t 0 1]i @ |+
i, (k)
Macierze kowariancji bledéw sa okreslone nastepujaco
00 0
QUky=10-0 0 —kT —ka
00 4] Rty=Rrh) =02 T =2,

gdzie: ¢,(k) - wariancja btedu odwzorowania skladowej aperiodycznej, o; -
standardowe odchylenie pradu.
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W rozpatrywanym przypadku mozna przyja¢ nastepujace parametry modelu:
0,=01, 0,=0,2, N=20, T/T, =0,03 oraz
—kr
q,(k)=0,01e T
dla podstawowej harmonicznej pradu i napiecia przy czestotliwosci f; = 50 Hz.

Wektor wzmocnienia jest obliczany zgodnie z (3.197), gdzie macierze kowarian-
cji bledéw przyjmuja nastepujace wartosci

1 0 0
~ |05 0 ~
P ={ (’) 0 5} - dla napigciaoraz P={0 1 0 | -dlapradu.
’ 0 0 05

Przebiegi otrzymanych wspoétczynnikéw wzmocnienia sa pokazane na rys. 3.31.
Mozna zauwazy¢, ze wspélczynniki wzmocnienia estymatoréw skladowych or-
togonalnych z czasem daza do zera. Jest to zgodne z zalozeniem, ze zaburzenie
ma charakter przejéciowy, a ksztatt przebiegéw pradéw i napie¢ zmierza z cza-
sem do formy sinusoidalnej o czestotliwosci podstawowe;j.

Do badania wtasciwosci uzyskanych estymatoréw wykorzystano model z Przy-
kladu 1.1 (rys. 1.3). W modelu uwzglednione zostaly elementy toru pomiaro-
wego, takie jak: przekladniki pradu i napiecia oraz dolnoprzepustowy filtr

K (k) a) vk T T a)
0.5 kV ~ ijg(k) P VLS( ) ’/"\
> T 2501 4 e AR e
AR T A Y
0 S O A N
AR fv o\
0l Lt ATl
/ \
-1 2500, 4 I)\/ V“C{‘C) /\/ v
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> - T T T T 0 == = sxa o — L
-0,5kk (k) . .
yal
b k(R -10
|
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Rys. 3.31. Przebieg wspoétczynnikéw
wzmocnienia filtru Kalmana do
estymacji napiecia (a) oraz pradu (b)

Rys. 3.32. Przebieg napiecia (a) oraz
pradu (b) podczas zwarcia L1-E
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analogowy o czestotliwosci odciecia 400 Hz. Sygnaly pradu i napiecia sa préb-
kowane z czestotliwoscig 1000 Hz ( N =20 prébek w okresie). Przebiegi pradu i
napiecia dla zwarcia fazy L1 z ziemig przez rezystancje zwarcia Ry =1Q bezpo-

srednio za przekladnikami pomiarowymi w stacji A sg pokazane na rys. 3.32.
Estymaty sktadowych ortogonalnych i amplitudy pradu oraz napiecia zwartej
fazy sa pokazane na rys. 3.33. Mozna zauwazy¢, ze estymaty napiecia sa znacznie
odksztalcone w przedziale mniej wiecej jednego okresu po wystapieniu zakloce-
nia. Jest to zwigzane ze stanem przejSciowym w pojemnoséciowym przekladniku
bezposrednio po gwattownym obnizeniu sie napiecia po zwarciu (rys. 3.32), co
nie zostalo odzwierciedlone w modelu napiecia. Blad ten moze by¢ ograniczone
przez odpowiednie uzupelnienie modelu procesu generacji napiecia lub przez
zastosowanie korekcji dynamicznej pojemnosciowego przekladnika napiecio-
wego [16]. O

v(k), T v — ?
INAS kA \ / \)( \ [/ v /'
Ao
o RTREE
0 0 -I’ A} |‘\ "I I” \\ “\ I l” \' ‘3\-'/"
20 -5 ; '|‘\ ‘\ ]II_.I’. - \\;_I'L_-l{---\\ ‘\ /
-10 '.\\ ‘\\I l’, \ oy I" \ ‘\/ !
1 7 . ] K.
-40 \\_,/ -15 ¢ { /\\ / AN )\\ ’ ls(k)\ 5 /
) 0 i~ ik~ b
600 10 20 30 40 50 60 Y0 10 20 30 40 50 60

probki k probki k

Rys. 3.33. Estymaty napiecia (a) oraz pradu (b)

3.6.2 Rozszerzony filtr Kalmana

Filtr Kalmana jest bardzo wygodnym i efektywnym niestacjonarnym es-
tymatorem parametréw systemu liniowego i dlatego znalazt on szerokie
zastosowanie w teorii regulacji, identyfikacji systeméw oraz do przetwa-
rzania sygnatéw. Sprawia to, Zze odpowiednie modyfikacje tego algo-
rytmu stosuje si¢ takze w odniesieniu do systeméw nieliniowych [1]. W
celu syntezy odpowiedniego algorytmu rozpatruje sie system opisany na-
stepujacym modelem nieliniowym:
x(k +1) = f(x(k)) + w(k),

3.206
¥(k) = h(x()) + v(k). (3.206)
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gdzie: w(k), v(k) sa, podobnie jak w (3.188), nieskorelowanymi wekto-
rami losowych szuméw gaussowskich o zerowej wartosci oczekiwanej o

intensywnosci okreslonej przez macierze kowariancji, odpowiednio
Q(k) oraz R(k).

Istnieje wiele sposobow linearyzacji réwnan (3.206), ktére daja mozli-
wos¢ estymacji wektora stanu x(k) za pomoca zmodyfikowanego algo-
rytmu, ktéry nosi nazwe Rozszerzonego Filtru Kalmana (RFK) (ang. Exten-
ded Kalman Filter) [23]. Ich r6znorodnoé¢ wynika stad, ze w ogélnym przy-
padku nie mozna zagwarantowac stabilnosci procesu estymacji dla nieli-
niowego systemu. Prezentowane ponizej podejscie jest najczesciej stoso-
wane do przetwarzania sygnatéw [26], [31], [40].

W tym przypadku obserwator systemu (3.206) ma nastepujaca postac

P, (k) =F(k)P(k)F' (k)+Q(k), (3.207)
K(k) = P,(hH’ (H[HE)P,(OH () +R(K)|',  (3.208)
P(k) = P, (k) - K(k)H(k)P,(k), (3.209)
&, (k +1) = x(k) + K(k)[y(k) - h(x(k))], (3.210)
x(k +1)=f(&,(k +1)), (3.211)
gdzie:
F(k) = Ax() ,H(k) = h(x(0) . (3.212)

ox(1) ox(1)

x(1)=X(t;) x(1)=x;(4;)

Nalezy zauwazy¢, ze estymator (3.210) moze by¢ rowniez stosowany
jako obserwator systemu deterministycznego [31]. Wéwczas macierze
Q(k) oraz R(k) charakteryzujace zaklécenia sa nieznane, a w powyz-
szym algorytmie mozna je przyjmowac jako state parametry Q(k)=Q,
R(k)=Rregulujace proces estymacji (powinny to by¢ macierze syme-
tryczne dodatnio okreslone, to znaczy takie, ktérych wspétczynniki dia-
gonalne sg dodatnie [21]). Do rozpoczecia estymacji zgodnie z (3.207)-
(3.212) nalezy okresli¢ wartos¢ poczatkowa macierzy P(0) (powinna to
by¢ réwniez macierz symetryczna okreélona dodatnio) oraz wektora es-
tymat x(0).

Problem nieliniowej estymacji parametrow sygnaléw wystepuje naj-
czesciej w przypadku, gdy nalezy okresli¢ amplitude sygnatu o nieznanej
czestotliwosci. Wygodnie jest wowczas korzystac z zespolonej reprezen-
tacji sygnatu [5]. Obserwowany sygnat moze by¢ przedstawiony nastepu-
jacym modelem:
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y(k) = 4! +v(k), (3.213)

gdzie: a - kat miedzy kolejnymi prébkami sygnalu o czestotliwosci
znamionowej (3.8), v(k) - zakl6cenie zespolone, ktérego obie skltadowe
sg od siebie niezalezne i maja taka sama wariancje.

Aby przedstawic proces (3.213) w postaci modelu stanowego wprowa-
dza sie nastepujace zmienne stanu [26]:
x, (k)= el - zmienna reprezentujaca przesuniecie wekto-

rowe pomiedzy dwiema kolejnymi prébkami sygnatu y(k),

x, (k) =& x, (k —1) - zmienna odpowiadajaca estymacie sygnatu
(k).
Proces (3.213) moze by¢ zatem przedstawiony nastepujacym modelem
stanowym
x(k+1) = f(x(b)),

y(k) = hx(k) +v(k), (3.214)

gdzie:  x(k)=[x,(k) x, (O], fx(0))=[x,(k) x,()x,(0], h=[0 1].
Mozna zauwazy¢, ze wszystkie sygnaly w (3.214) sa zespolone, co

ogranicza zastosowanie tego modelu do przypadku, gdy dostepny jest

pomiarowo sygnal zespolony y(k). W przypadku systemu tréjfazowego,

sygnal taki mozna fatwo uzyska¢ dzieki przeksztalceniu af8 (p. 4.6)

k
{y“(k)} —1[ o iiki @215
yp®] 30 3 =3t |
g ye(k)
przy czym: y(k)=y,(k)+jyvgk), y,(k), y,(k), y.(k) - wielkosci fa-
zowe (prad lub napiecie).
Nieliniowy obserwator systemu (3.214) nosi nazwe Rozszerzonego Ze-
spolonego Filtru Kalmana (RZFK). Jego postac jest podobna do filtru (3.210)

z tym, ze transpozycje zespolonych wektoréw i macierzy (B’ ) w (3.207)-
(3.212) nalezy zastapic operacja sprzezenia (B ). W celu wyznaczenia ma-

cierzy sprzezonej B* z macierza B nalezy dokonac transpozycji macierzy
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pierwotnej (obliczy¢ B"), a nastepnie zastapi¢ kazdy element macierzy

B’ elementem z nim sprzezonym (to samo odnosi sie¢ do wektorow) [21].

Algorytm 3.9.  Rozszerzony zespolony filtr Kalmana do estymacji sygnatow
(system (3.214)).

Realizacja filtru sprowadza sie do wykonania nastepujgcych dziatan:
= P(W=F®OPKHF )+Qk),
T

. Kk(k) = % ,

hP,(k)h" + r(k)
- P(k) =P, (k) = k(H)hP, (k),
s R(k+1) =3(k) +k(O)|y(k) —hx(k))
. x(k+1) = f(X'(k +1)),

e @)
gdzie: F(k)= ox(0)

s w0
=| . .0
x=i() 2® H®

Wielkosci Q(k) oraz r(k) sa odpowiednimi probabilistycznymi cha-
rakterystykami procesu (w przypadku modelu probabilistycznego) lub
pewnymi zalozonymi parametrami estymatora (gdy zaklada sie¢ model
deterministyczny). W ostatnim przypadku uzyskany algorytm jest po
prostu nieliniowym zespolonym obserwatorem stanu.

Podobnie jak w przypadku obserwatora systemu liniowego, proces
(3.214) mozna rozszerza¢ rowniez na inne skladowe. Ilustruje to ponizszy
przyklad.

Przykfad 3.7. Zaprojektowac filtr Kalmana do estymagji czestotliwosci i
skltadowej podstawowej wektora systemu tréjfazowego. Zato-
zy¢, ze w obserwowanym sygnale oprécz sktadowej podsta-
wowej moze wystepowaé wydatna trzecia harmoniczna.

Model obserwowanego sygnatu jest okreslony nastepujaco

Y6 = v (k) + 95 (k) = Al o ase PO v (k)

Jesli wykona¢ nastepujace podstawienie: '

x, (k)= el - zmienna reprezentujaca przesuniecie wektorowe pomiedzy
dwiema kolejnymi prébkami sygnatu y(k),

x, (k)= Ak - sygnal sktadowej podstawowej,

x5 (k)= AzeB ek - sygnal trzeciej harmonicznej,

to obserwowany sygnal moze by¢ okreslony w postaci sumy dwéch skladowych:
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k, o , , , , (k) =x, (k) +x5(k) .

LNIe SR 1 Ogoélny model rozpatrywanego
0 /kn procesu jest okreSlony przez
k_l ' ' ' ' ' (3.214), przy czym wektor stanu
25 INK, . ' ] ma nastepujaca postac:

SIS 0 sk nk xmf .
L — Funkcja f(x(k)) zgodnie z (3.214)
/_c30 Ky ' ' ' ' okresla dynamike modelu i przy
-1 _W” ks, L ] przyjetych powyzej podstawie-
_20 020 30 40 S0 o 31:12?0]1?1; :okreslona nastepujacym

t, ms
)=l 1 km® Shwn®],

Rys. 3.36. Przebieg zmian wsp6iczynnikéw

wzmocnienia estymatora gdzie poszczegblne elementy wek-
tora odpowiadaja estymatom sy-

gnalow: xi(k), x2(k) oraz x3(k).
Posta¢ wektora obserwacji h wynika bezposrednio ze sposobu reprezentacji
zmiennej wyjsciowej y(k): hle 1 1].
Poszukiwany filtr Kalmana jest okre$lony przez Algorytm 3.9, gdzie
1 0 0
x, (k) x (k) 0 |
MOS0 3500 0 )

Fh) - ot (x())
- 0x(7)

a pozostate parametry majg postac jak w (3.214).
Przyjeto nastepujace parametry projektowe filtru:

g(O):[ej“ 0 0]7, P(0) =diag[1000 1000 100], Q()=Q=0 oraz r(k)=r=1.

(k) ____sygnal wejsciowy )

- : 13) f, Hz,
AN /’\Q SN 2 "
LN \/ \/(,_ [
® plerwsza harmoniczna b) 55t
IR RS TR 50
NSNS s

—_—0 =

x.(k " trzecia harmoniczna 40
30,2 : ' ' ' : c)
0%}\* N 35
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Rys. 3.34. Sygnal wejsciowy (a) oraz Rys. 3.35. Estymata czestotliwosci
estymaty pierwszej (b) i trzeciej (c) sygnatu
harmonicznych
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Rezultaty estymacji sa pokazane na rys. 3.34b,c (estymaty pierwszej i trzeciej har-
monicznej) oraz 3.35 - estymata czestotliwosci. Przebieg zmian wspétczynnikéw
wzmocnienia jest prezentowany na rys. 3.36. Wida¢, ze odpowiedz estymatora
ustala sie mniej wiecej po potowie okresu analizowanego sygnatu. Po tym czasie
estymator ‘nasyca si¢’ danymi i wszystkie wspoétczynniki wzmocnienia zblizajg
sie do wartosci zerowych.

W przebiegu czestotliwosci wida¢ duze przeregulowanie na poczatku estymacji,
gdyz zmienna x,(k), w ktorej ukryta jest czestotliwosé, wpltywa na pozostate
zmienne i caly proces estymacji. Moze to by¢ Zrédlem niestabilnoéci estymatora.
Dobrym $rodkiem zaradczym, ktéry stabilizuje filtr jest skalowanie estymaty
X, (k) w kazdym kroku obliczeniowym zgodnie z nastepujaca zaleznoscia [6]:
E10)
X, (F)
Korekcje nalezy przeprowadzaé po czwartym kroku Algorytmu 3.9.

Widad, ze zmienna X, (k) bezposrednio nie przedstawia czestotliwosci; mozna ja

il (k)= , gdzie x 1 (k) jest nowa, unormowang wartoscia.

obliczy¢ na podstawie nastepujacego zwigzku:
f= arg(il(k)) fo/a, gdzie a przedstawia kat miedzy prébkami postulowanej
podstawowej harmonicznej obserwowanego sygnatu (o czestotliwosci znamio-

nowej f): a= 277[ =2af,T, T - okres probkowania. O

3.7 Podsumowanie

W tym rozdziale przedstawione zostaly podstawowe algorytmy estyma-
qji sygnatow elektrycznych z punktu widzenia ich zastosowania w auto-
matyce elektroenergetycznej. W tym przypadku prad i napiecie sg z re-
guly reprezentowane w postaci zespolonych modeli sygnalowych, zatem
ich identyfikacja polega na okresleniu skltadowych ortogonalnych. Po-
zwala to wyznaczy¢ amplitude i faze sktadowej podstawowej oraz har-
monicznych obserwowanego sygnatu.

Istota takiego podejscia jest przejécie z dziedziny czasu, w ktorej sy-
gnal jest postrzegany na wejéciu procedury, do dziedziny czestotliwosci,
w ktérej wyznaczane sg jego parametry. Wiladciwosci przytoczonych al-
gorytmow sg zatem oceniane za pomoca charakterystyk czestotliwoscio-
wych (z punktu widzenia ich dokladnosci i odpornosci na zaklécenia)
oraz charakterystyk dynamicznych (z punktu widzenia czasu ustalania
sie odpowiedzi i bledow przejéciowych). W ocenie algorytmu istotna jest
takze ztozonos¢ obliczeniowa i wymagana czestotliwosé probkowania sy-
gnatu wejsciowego, chociaz rozumienie tej cechy istotnie zmienito si¢ po
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upowszechnieniu procesoréw sygnatowych w rozwazanych zastosowa-
niach.

Przedstawione metody estymacji mozna charakteryzowac¢ na rézny
sposob. Oto podziat z uwzglednieniem najistotniejszych cech.

e Sposob organizacji procesu obliczeniowego:

- metody nierekursywne: algorytm Fouriera i Walsha, podstawowy

algorytm liniowej i nieliniowej MNK;

- metody rekursywne: RLS, NRLS, obserwator stanu, filtr Kalmana,
a takze niektére metody nierekursywne, ktére moga by¢ zapisane
w wersji rekursywnej (algorytm Fouriera i Walsha).

¢ Forma reprezentacji modelu sygnalowego:

- zbioér kolejnych danych zawartych w oknie pomiarowym,

- model procesu w postaci zmiennych stanu (modele procesu i po-
miaru).

e Charakter zmian estymowanych sktadowych ortogonalnych (w usta-
lonych warunkach znamionowych):

- w kolejnych krokach przetwarzania estymowany wektor obraca
sie na plaszczyZnie zespolonej o kat, odpowiadajacy predkosci ka-
towej wyznaczanej harmonicznej,

- estymowany wektor wyznacza niezmienng w czasie amplitude ze-
spolong okreslonej harmonicznej sygnatu.

e Zalozenia co do liniowosci modelu sygnatowego:

- metody liniowe (algorytm Fouriera i Walsha, liniowy algorytm
MNK w wersji nierekursywnej i rekursywnej, obserwator stanu,
filtr Kalmana);

- metody nieliniowe (nieliniowy algorytm MNK, NRLS, rozsze-
rzony filtr Kalmana).

e Charakter modelu sygnatowego:

- model deterministyczny,

- model stochastyczny (filtr Kalmana).

Klasyfikacja ta ma nie tylko znaczenie porzadkujace. Wybor okreslonej
metody powinien uwzglednia¢ zaréwno wiadciwosci algorytmu, jak i
charakter obserwowanego procesu. Nie do pominiecia jest takze ocena
mozliwosci jej realizacji w zakladanym systemie mikroprocesorowym.

Warto zauwazy¢, ze forma estymatoréw parametrow sygnatowych
uzyskanych w wyniku stosowania nierekursywnej metody najmniej-
szych kwadratéw jest podobna, a w niektérych przypadkach identyczna
z odpowiednimi algorytmami korelacyjnymi. W praktycznych zastoso-
waniach zazwyczaj nie odréznia si¢ tych dwoéch metod, gdyz sprowa-
dzaja si¢ one do korelacyjnego algorytmu estymacyjnego. Funkcja
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korelacyjna moze by¢ okreslona na podstawie DPF (algorytm Fouriera)
lub przeksztalcenia Walsha (algorytm Walsha), a takze zgodnie z proce-
dura MNK. Do zapisu tych algorytméw stosuje sie zazwyczaj jednolite
oznaczenia, przyjmujac: X =X . Nalezy jednak pamieta¢, ze wektory te re-
prezentuja odpowiednio postulowane (x) oraz estymowane (X ) parame-
try sygnatu.
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Rozdzial 4

ESTYMACJA WIELKOSCI KRYTERIALNYCH

41 Wprowadzenie

W poprzednim rozdziale analizowane byly niektére wazniejsze techniki
cyfrowego przetwarzania sygnalow i estymacji ich parametréw stoso-
wane w automatyce elektroenergetycznej. W praktycznych zastosowa-
niach stosuje sie rowniez inne algorytmy, ktére nie zostaly zakwalifiko-
wane do rozwazanych powyzej metod. Naleza do nich m.in. algorytmy
numerycznego rézniczkowania, algorytmy korzystajace z tych samych
sygnalow przesunietych w czasie lub metody wywodzac sie z modeli
chronionych obiektow.

W tym rozdziale analizowane sa metody pomiaru podstawowych
wielkosci elektrycznych, ktére stosowane sa w charakterze wielkosci kry-
terialnych w przekaznikach zabezpieczeniowych oraz innych ukfadach
automatyki elektroenergetycznej. Omoéwiono przede wszystkim algo-
rytmy, ktére maja zastosowanie w systemach pradu przemiennego, w
ktérych sygnaly sa przedstawiane w postaci zespolonej. Podstawg okre-
Slania zlozonych wielkosci elektrycznych, takich jak moc lub impedancja
sa w tym przypadku algorytmy estymacji sygnalu zespolonego na pod-
stawie cyfrowego pomiaru dostepnych wartosci pradu lub napiecia. Za-
prezentowano ogoélne podejsécie do tego problemu, ktérego podstawa jest
analiza relacji zachodzacych pomiedzy wektorami przedstawiajacymi sy-
gnaly zespolone. Odpowiednie uzyteczne zaleznosci mozna uzyskac ko-
rzystajac z parametréw przynajmniej dwoch przesunietych wektoréow
tego samego sygnalu. Do przesuwania wektoréw moga by¢ stosowane
rézne metody, ktore prowadza do algorytméw estymacji sygnatu zespo-
lonego. Podano podstawowe charakterystyki tych algorytmow.

Znajac zespolong reprezentacje sygnaléw pradu i napiecia mozna ta-
two okresli¢ ztozone wielkosci elektryczne, jak moc lub impedancja. Na-
lezy podkresli¢, ze rozwazane tu algorytmy pomiaru mocy czynnej i bier-
nej odnosza sie do okreslonych harmonicznych pradu i napiecia - zatem
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ich zastosowanie do celéw innych niz przedstawione w niniejszej pracy
powinno by¢ poprzedzone dodatkowa analizg.

W analizie obwodéw zwarciowych duza role odgrywaja przeksztalce-
nia ukltadu wspoélrzednych systemu tréjfazowego. Uzyskane w ten spo-
s6b wielkosci w zmienionym (modalnym) ukladzie wspétrzednych sa
réwniez czesto stosowane w automatyce elektroenergetycznej. W tym
rozdziale przedstawiono podstawowe algorytmy szybkiej estymacji skta-
dowych symetrycznych pradu lub napigcia oraz sktadowych 0, o, 5. W
przytoczonych algorytmach wykorzystywane sa skladowe ortogonalne
sygnalow, ktore mozna uzyskac ré6znymi metodami.

W ostatniej czesci rozdziatu przedstawiono przeglad algorytmow sto-
sowanych do szybkiego pomiaru czestotliwosci w nadzorowanym syste-
mie. Parametr ten jest wielkoscia kryterialna w wielu ukladach automa-
tyki elektroenergetycznej, a jako wielko$¢ pomocnicza moze by¢ uzyty do
korekgji algorytméw pomiarowych wrazliwych na zmiany czestotliwo-
Sci. Problem ten moze by¢ bardzo wazny w przypadku duzych awarii
systemowych, gdy w wydzielonych fragmentach systemu elektroenerge-
tycznego dochodzi do przejsciowych, nawet znacznych zmian czestotli-
wosci. Woéwczas szczegdlnie wazna jest poprawna praca ukladéw auto-
matyki.

Wiekszos¢ elektrycznych wielkosci stosowanych jako kryteria dziata-
nia zabezpieczeri odnosi si¢ do podstawowej lub innej wybranej harmo-
nicznej sygnalu pradu lub napiecia. Z punktu widzenia cyfrowego prze-
twarzania sygnalow oznacza to, ze w ukladach pomiarowych powinny
by¢ zastosowane filtry waskopasmowe, ktére dokonuja selekcji sygnatu
o zadanej czestotliwosci. Odmienna sytuacja wystepuje w przypadku po-
miaru wartosci skutecznej pradu lub napiecia - tu nalezy uwzglednic cate
pasmo sygnalu wejsciowego.

4.2 Pomiar wartoSci skutecznej sygnalu

Pojecie wartosci skutecznej sygnatu okresowego (ang. Root Mean Square -
RMS) jest zwigzane ze Srednig moca sygnatu i w odniesieniu do sygnatu
elektrycznego ma znang interpretacje fizyczna: jest to moc wydzielana w
oporniku gdyby przez niego plynat prad staty o tej wtasnie wartosci. Nie
rozrdznia sie zatem ksztaltu sygnatu, a wynik pomiaru odnosi sie facznie
do wszystkich sktadowych zawartych w sygnale. W odniesieniu do sy-
gnalu cigglego wartos¢ skuteczna sygnatu x(¢) jest definiowana nastepu-

jaco:
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X, = /TLIE)H (t)dt , (4.1)

gdzie: 7, jest okresem sygnatu.

W przypadku sygnatu dyskretnego x(k) odpowiednia zaleznos¢

moze by¢ okredlona przez dyskretna aproksymacje (4.1). Na przyktad,
stosujac metode prostokatow otrzymuje sie

X (k)= 1/%sz(k h, (4.2)

N — liczba prébek w okresie sygnatu.

Powyzsza procedura jest dosy¢ zlozona numerycznie. Jesli obserwo-
wany przebieg jest w matym stopniu odksztalcony, to jego wartos¢ sku-
teczna moze by¢ oszacowana na podstawie znajomosci amplitudy. Am-
plituda sygnalu harmonicznego moze by¢ okreslona w znany sposéb na
podstawie jego skladowych ortogonalnych. W tym jednak przypadku
mozna zastosowac prosta procedure, ktéra wywodzi sie z obliczania war-
tosci éredniej wyprostowanego przebiegu [41]. Uwzgledniajac odpowied-
nie wspo6tczynniki skalujace uzyskuje sie nastepujaca formule estymacji
pelnookresowej

P 2 N-1
X, (k)= T D |xke - (4.3)
i=0

Wynik uzyskany z (4.3) moze sie r6zni¢ od wartosci (4.2) jesli ksztatt
sygnalu odbiega od przebiegu harmonicznego. W obwodach elektrycz-
nych ma to zazwyczaj miejsce w stanie przejsciowym, bezposérednio po
wystapieniu zaklécenia. W wielu przypadkach nie ma to jednak duzego
znaczenia, gdyz kryterium wartosci skutecznej pradu jest zazwyczaj sto-
sowane w zabezpieczeniach przecigzeniowych, ktére dziataja z duza
zwloka czasowa.

Obliczajac wartos¢ skuteczng sygnatu zgodnie z (4.2) nalezy zapewnié
mozliwie jednakowe wzmocnienie toru pomiarowego w pasmie Nyqui-
sta. Wynika to z faktu, ze wartoé¢ skuteczna zalezy od wszystkich skta-
dowych harmonicznych sygnatu. Okresla to znana zalezno$¢ odnoszaca
sie do dziedziny czestotliwosci:

N-1 N/2-1
X, = \/ZX,? =\/X§ + X5, +2 ) X7, (4.4)
i=0

i=1
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gdzie: X, jest amplituda i-tej harmonicznej analizowanego sygnatu.

W tym ostatnim przypadku rezultaty stosowania procedur (4.2) oraz
(4.3), w zaleznosci od ksztattu sygnatu, moga sie r6znié. Ilustruja to prze-
biegi pokazane narys. 4.1, gdzie zamieszczono wyniki estymacji wartosci
skutecznej odksztalconego przebiegu (rys. 4.1a) za pomoca obu tych me-
tod (rys. 4.1b). Wida¢, ze pomimo duzego odksztalcenia sygnatu, oba wy-

WDy,
0,7
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0,5 St 0,5
0.4
0 0,3
ANV
0,1
1020 40 100 120 %0 20 40 60 80 100 120
czas t mS czas t, ms

Rys. 4.1. Sygnat wejsciowy (a) oraz jego wartos¢ skuteczna (b) otrzymana
wedlug zaleznoéci (4.2) — linia ciagla oraz (4.3) — linia przerywana; N =20

niki r6znig sie nieznacznie. Do poréwnania obu rozpatrywanych metod
mozna takze wykorzystac ich charakterystyki czestotliwosciowe. Na rys.
4.2 pokazano charakterystyki czestotliwosciowe algorytméw okreslo-

X (@) , , , , nych przez zaleznosci (4.2) oraz
(4.3). W ogélnym przypadku od-
powiedZ ustalona jest funkcja
fazy sygnatu wejsciowego. Poka-
zane krzywe okreslaja gorne ob-
wiednie charakterystyk czestotli-
wosciowych dla liczby prébek w
okresie podstawowej harmonicz-
0 2 4 6 g 10 e N=20.Mozna zauwazy¢, ze
czestotliwos¢ oscylacji wystepu-
jacych w tych charakterystykach

Rys. 4.2. Charakterystyki czestotliwo- jest dwukrotnie wigksza niz w
Sciowe estymatorow wartosci skutecznej: widmowych charakterystykach

wedlug metody prostokq.tc’)w 1) oraz we- estymatoréw amplitudy.
dlug metody sumowania wartosci bez-

wzglednych (2); N =20
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W przypadku ukladu tréjfazowego zastepcza wartos¢ skuteczna od-
niesiong do jednej fazy mozna okresli¢ nastepujaco

X (k) = sz(xa(k i k-Dxik-n),  @45)

i=0
gdzie: x,, [=L1,L2,L3 sa sygnalami fazowych pradéw lub napiec.

W miejsce powyzszej zaleznosci mozna réwniez stosowac formule
uproszczong, uzyskana na bazie zaleznosci (4.3). Korzystajac z wzajem-
nego przesuniecia sygnaléw w trzech fazach mozna woéwczas skrocic
okno pomiarowe nawet do N/6 probek (jedna szosta okresu) [34], [41].

4.3 Estymacja sygnalu zespolonego

4.3.1 Zaleznosci podstawowe

Algorytmy estymacji sygnatu zespolonego (ang. phasor estimation) sa nie-
zwykle istotne z punktu widzenia rozpatrywanych tu probleméw, gdyz
wiekszos¢ wielkosci elektrycznych, ktére sa podstawa oceny stanu sys-
temu pradu przemiennego, jest odniesiona wiasnie do sktadowej podsta-
wowej lub innych harmonicznych sygnatu pradu lub napiecia. Ogélna
baza stosowanych metod pomiarowych jest reprezentacja sygnatu dys-
kretnego w formie szeregu Fouriera. Model mierzonego sygnatu moze
by¢ reprezentowany przez nastepujaca funkcje zespolong

(k) =y (k) + jy (k) + 6(k), (4.6)
gdzie:
v (k)=Ycos(w'ak + ),

. 4.7)
y,(k)=Ysin(w'ak + ),

o'=w/w, a=2r/N, N — liczba prébek sygnalu w okresie o pulsacji
sktadowej podstawowejw, , 6(k) — zakl6cenie.

Wielkoé¢ mierzona przez uklad automatyki odpowiada rzeczywistej
skladowej sygnatu (4.6). W celu wykorzystania dogodnego aparatu funk-
cji zespolonych do petnego opisu sygnatu niezbedna jest znajomos¢ takze
skladowej urojonej. Do estymacji obu skfadowych na podstawie pomiaru
cyfrowego mozna zastosowaé uklad o ogélnej strukturze jak na rys. 4.3.
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Charakterystyki czestotliwosciowe uzytych filtréw F, oraz F, moga by¢
przedstawione w nastepujacej formie

H(jo) = Hy(ja)| ), 1=12, (48)
gdzie: y,(o") = arg(H(j a)')).
Zaklada sig, ze estymowane sa parametry sygnatu o pulsacji o, , ktéra jest
zwigzana z pulsacja podstawowa @, nastepujaca zaleznoscia:
wy =,/ @, . Z rys. 4.3 widaé, ze w celu wyznaczenia odpowiedniej pro-
cedury nalezy okresli¢ wspoétczynniki a,, a,, a,. Dla sygnalu wejscio-
wego o postaci:

y(k)=y. (k)=Y cos(w'ak + ) 4.9)

oraz @'= w, (sygnal wymuszajacy ma czestotliwosé postulowana), usta-
lone sygnaty wyjéciowe sa nastepujace

X, (k) =Y | H,(joy)| cos\wyak + B+ 7, (o)),

| | | (4.10)
% (k) =Y | H,(ja,) | coslwyak + B+ ,()))
Joor
y_»
JF

Rys. 4.3. Struktura algorytmu pomiaru sktadowych ortogonalnych sygnatu

Jesli y,(w,) # 7,(@wy)  kz, k - calkowite, to sygnaty (4.10) utworza sygnat
zespolony:
x(k)=x_.(k)+ jx (k). 4.11)
Graficzna reprezentacja wektoréw odpowiadajacych sygnalom z rys.
4.3 jest pokazana na rys. 4.4, gdzie przyjeto, ze sygnaly x,(k), x,(k) sa
skladowymi rzeczywistymi wektoréw x,(k), x,(k), a estymowany sy-
gnal x(k) pokrywa sie z kierunkiem wektora x,(k), ktérego skladowa
rzeczywista jest osiggalna na wyjsciu filtru F, . Sktadowe ortogonalne sy-
gnalu (4.11) przyjmuja wéwczas nastepujace wartosci [27]:
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Tm {x(k)}
(k) =x2(k)+ixx (k)
Y %(/k)jx"(k) +jx(k)
Ay
” > )Lr(k) # >
x(k) xi(k) x(k) Re{x(k)}

(k)

xc(k) = alxl(k)a

(4.12)
x, (k) = a,x (k) — a;x,(k),
gdzie:
1 cosAy(w,)
a =", a, = o s
|H,(jo,)| |H,(joo,) |sinAy(w,)
1 \ . ,
a; Ay(@y) = y,(@) = 71 (@y) -

| H () [sinAy(@,)’
Estymator sygnatu (4.11) mozna zatem rozpatrywac jako filtr o naste-
pujacej widmowej funkgji przejscia:
H(jo) = H (jo) + iH,(jo) =| H(j@)| ", (4.13)
gdzie:
H.(jo)=aH (jo), H.(jo)=aH (jo)-aH,(jo), y(©)=agH(e).
Nalezy zauwazy¢, ze H (jw) oraz H (jw) sa funkcjami zespolonymi.
Jedli funkcje przejscia H,(jo) oraz H,(jw) sa tak dobrane, ze
|H,(jo,) |2 H,(joo,)| oraz Ay(w,)=+x/2,t0: a, = +a;, a, =0.Mozna do-
wiesé, ze w takim przypadku wariancja estymatora amplitudy i fazy jest
najmniejsza [37].
Opisana zasada tworzenia estymatora sygnalu zespolonego jest po-

prawna réwniez w odniesieniu do innych niz filtry przetwornikéw, jak
na przyklad, algorytméw korelacyjnych, algorytméw z opéznieniem
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sygnalow, czy obserwatoréw stanu. W celu analizy uzyskanego estyma-
tora rozpatrzony zostanie sygnat wejsciowy o postaci jak w (4.9) i czesto-
tliwosci o' (0'=w/w,), ktéry mozna przedstawi¢ w formie sumy dwoéch
wektoréw obracajacych sie w przeciwnych kierunkach

) = g (ej(w'ak+,3) +e—j(w'ak+,8))_ (4.14)

W stanie ustalonym sygnal wyjsciowy jest iloczynem harmonicznego sy-
gnalu wymuszajgcego oraz transmitangji filtru [35]. Zatem, dla wymusze-
nia (4.14) otrzymuje sie

x(k) = gH( jo ) kL) gH(— jo"e Nakh) (4.15)

Nalezy zauwazy¢, ze w przeciwienistwie do transmitancji pojedyn-
czych filtréw, w odniesieniu do funkgji (4.13) obowigzuje ogélna zasada

H(jo)# H (-jo), (4.16)
gdzie * oznacza sprzezenie zespolone,

zatem, rownanie (4.15) okresla sygnal wyjéciowy jako kombinacje dwéch
skladowych sygnalu wejsciowego (o dwoéch kierunkach wirowania),
ktére sa w ré6znym stopniu ttumione. Sygnat (4.15) moze by¢ przedsta-
wiony w nastepujacej postaci

x(k)=Y(H ,(jo'Ycos(w'ak + B) + jH ,(jo")sin(w'ak + B)),  (4.17)

gdzie:
HA(ja)v) — H(Ja)') +2H(_ja)') ,
H(jo') - H(—ja) (4.18)
Hy(jo') = =

Transmitancje H ,(jo') oraz H,(jo') sa funkcjami zespolonymi, za-
tem w celu wydzielenia skladowej rzeczywistej i urojonej sygnalu wyj-
Sciowego mozna je przedstawi¢ w postaci wyktadniczej. Po odpowied-
nim uporzadkowaniu otrzymuje sie¢ nastepujacy sygnat na wyjsciu esty-
matora skladowych ortogonalnych dla wymuszenia w postaci sygnatu
rzeczywistego (4.9):

x(k) = Ye! ] 4(a") cos(o' ak + B+ E(0"))+ jB(e0") sin(e' ak + B+ E(0")),
(4.19)
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gdzie:
oy GO [+ H )|
2 ’ (4.20)
By I I Hjo) |
2 b
Hw') = y(@)+y(-a')
o) 2( ,)’ 4.21)
w_ o)y —w
S )——2
oraz H(-jo'") = ‘H(—j @")e7 ) (4.22)

Réwnanie (4.19) przedstawia elipse, ktorej dtuzsza o$ jest nachylona
pod katem &(w') do osi rzeczywistej ukladu wspoétrzednych. Wartosé
funkcji A(@') okresla potowe dlugosci dluzszej osi, a B(w) - krétszej osi
elipsy. Polozenie i ksztalt elipsy zalezy od parametréw filtru zespolonego
oraz czestotliwosci sygnatu. Mozna sprawdzié, ze w przypadku filtréw
nierekursywnych oraz algorytméw korelacyjnych zachodza nastepujace
zaleznosci y(w) = y(-w) oraz Hw)=y(w), &(w)=0. Ponadto, dla wy-
branej czestotliwosci postulowanej @ = @, maja miejsce nastepujace za-
leznosci: H(—jw,)=0 oraz A(jw,)=B(jo,).

Réwnanie (4.19) jest prawdziwe, gdy w charakterze przetwornikéw
sygnalu wejsciowego sa uzyte filtry cyfrowe lub elementy opdzniajace. W
przypadku zastosowania algorytméw korelacyjnych, jak chocby (3.38),
zaleznos¢ (4.19) powinna by¢ skorygowana w celu uwzglednienia odpo-
wiedniego przesuniecia czestotliwosci
x(k) =
Yo 9(@) [A(a)')cos(a)' ak + B+ §(a)'))+ jB(a)')sin(a)' ak + B+ .f(a)'))]e_ji(k),

(4.23)

gdzie: kat A(k) zalezy od uzytej funkcji korelacyjnej, na przykiad,
A(k) = ak dla funkcji jak w (3.38).

Réwnanie (4.23) przedstawia zatem najbardziej ogélna posta¢ estyma-
tora sktadowych ortogonalnych sygnatu zespolonego. Forma czesci rze-
czywistej i urojonej funkgji (4.23) zalezy od zastosowanych przetworni-
kéw F, oraz F, (rys. 4.3). W ogélnym przypadku zaréwno amplituda,
jak i faza estymaty sygnalu sa funkcjami czasu.
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Estymate amplitudy mozna takze uzyska¢ przez odwolanie sie do
mocy S sygnalu harmonicznego. W celu bardziej ogélnego zdefiniowa-
nia estymatora sygnatu zespolonego wprowadzone zostanie przeksztal-
cenie, ktére uwzglednia réwniez opdznienie sygnatu. Dla sygnatu (4.11)
otrzymuje sie

S (k) = x(k)x (k —m) = X* cos(wyam) + jX * sin(w,am), (4.24)
gdzie " oznacza sygnal zespolony sprzezony, m — liczba prébek op6znie-
nia.

Przez podstawienie do (4.24) reprezentacji sygnatu zespolonego w po-
staci odpowiednich sktadowych ortogonalnych, otrzymuje si¢ nastepu-
jace zaleznosci dla estymatoréw amplitudy

Xk = \/xcac)xc(k—m)+xs<k)xs<k—m) @25)

cos(a)(;am)

lub

X(k) — \/xs(k)xc(k — m) — X (k)xs (k B m) ) (426)

sin(a)(')am)

W przypadku braku opéznienia (m =0) rozwigzanie sprowadza si¢ do
pierwszej zaleznoéci.

Analize czestotliwo$ciowq otrzymanych estymatoréw mozna uzyskac
przez odpowiednie podstawienie widmowych charakterystyk estymato-
réow skladowych ortogonalnych. Amplituda i faza estymatora (4.25) dla
m =0 sa bezposrednio okreslone przez (4.19)

| X (@") |z /x +x} =YG("), (4.27)

gdzie:

G(w")= \/Az(a)')cosz v+ B*(0")sin’ y =

1 NE N . . (4.2
(JH(JCO') +H(=jo")" +2H(jo")|H(=jo") cosy),
2
arg(x) = arctg(iJ =Hw')+ arctg( B(@) g l//j (4.29)
X, Alw")

oraz ¥ =w'ak+ f+&(@').
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Z (4.27)-(4.29) wida¢, ze w og6lnym przypadku estymator amplitudy
sygnalu jest funkcja nieliniowgq, zalezng od aktualnej fazy. Przy harmo-
nicznym wymuszeniu mierzona amplituda zmienia si¢ z podwojna cze-
stotliwoscia sygnalu. Stata odpowiedZ ma miejsce tylko dla wybranych
czestotliwosci, gdy 4(w)=B(w) (warunek ten jest spetniony réwniez dla
czestotliwosci @, , dla ktérej estymator zostal zaprojektowany). Charak-
terystyka czestotliwosciowa pelnookresowego estymatora Fouriera jest
pokazana na rys. 4.5. W prawej czesci rysunku pokazana jest obwiednia
sygnalu wyjsciowego w formie
charakterystycznej elipsy dla
czestotliwosci 0,8w, (ta czesé

X(@[
I

0.8 [ rysunku ma  zredukowang
wielkos¢). Koniec wektora re-
prezentujgcego sygnal wyj-

Sciowy x(k) przesuwa sie po tej

0,6
04 )
elipsie zgodnie ze zmiang chwi-
lowej fazy sygnatu. W tym cza-
sie jego amplituda zmienia sie
w granicach okreslonych przez
Rys. 4.5. Charakterystyka czestotliwo- obwiednie: goérng - A(w) oraz

sciowa petnookresowego algorytmu Fou-  dolng - B(w) czestotliwoscio-
riera (a) z zaznaczong obwiednia dla cze-

stotliwosci @ = 0,8w, (b); N =20

0,2

0

2 4 6
o' =0,8 0'=0/o,

wej charakterystyki estyma-
tora.

Wracajac do réwnania (4.25)
mozna zauwazy¢, ze w ogdélnym przypadku, gdy opéznienie m >0, cha-
rakterystyka czestotliwosciowa amplitudy jest okreSlona w bardziej
skomplikowany sposéb. Podstawienie (4.12) do (4.25), z uwzglednieniem
(4.10) oraz (4.13) prowadzi do nastepujacego zwiazku:

|X ()| =YG(w")

y (42 () + B> (@) Joos(@' ma) + (Af (') - B*(0"))cosQy — ' ma) - (430)
2cos(w,ma)
Mozna tatwo sprawdzi¢, ze dla m =0 (4.30) redukuje si¢ do (4.27).
Interesujgca posta¢ estymatora mozna otrzymac dla réwnania (4.26),
gdy opdznienie m > 0. Podobne podstawienia jak powyzej prowadza do
Al(@")B(@")sin(w' ma)
sin(a)(')ma) ‘

|X(0")|=YG(0") =Y \/ (4.31)
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Réwnanie (4.31) przedstawia charakterystyke czestotliwosciowa bardzo
interesujacego estymatora, gdyz jest ona niezalezna od chwilowej fazy sy-
gnatu.

Zaleznosci (4.24)-(4.26) odnosza sie do sytuacji, gdy do estymagji sy-
gnalu zespolonego zastosowano odpowiednie filtry cyfrowe. W przy-
padku zastosowania algorytmu korelacyjnego w miejsce filtru nierekur-
sywnego o identycznej charakterystyce impulsowej, otrzymuje si¢ prze-
twornik o tej samej charakterystyce czestotliwosciowej amplitudy. Na-
lezy jednak pamietaé, ze charakter sygnaléw na wyijsciu filtru i uktadu
korelacyjnego jest r6zny. Prowadzi to do zréznicowania algorytmoéw,
ktére korzystaja z odpowiednich relacji czasowych odnoszacych sie do
sygnalow na wyjsciu obu rodzajow przetwornikéw. W szczegélnosci, aby
wykorzystaé relacje zwigzane z obrotem wektora sygnatu zespolonego
nalezy utworzy¢ wektor wirujacy X ,(k), ktory jest zwiazany z wektorem

X (k) (uzyskanym w rezultacie zastosowania algorytmu korelacyjnego)
nastepujaca zaleznoscia

X (k—m)=X(k—m)e " = (X (k—m)—iX,(k-m)e "™, (432)
gdzie: v jest katem przesuniecia rozpatrywanego wektora pomiedzy ko-
lejnymi probkami (dla wektora o czestotliwodci znamionowej
v=a=2r/N), X ,(k—m), X (k—m) — prébki skltadowych ortogonal-
nych sygnalu z kroku k—m.

Po podstawieniu sygnalu w formie (4.32) do zaleznosci (4.24) otrzymuje
sie pare estymatoréw analogicznych do (4.25)-(4.26)

1

X2 (k)= —[(x, (k)X (k —m) + X, (k)X ,(k —m))cos(am) —
cos(w,am)
(X ()X, (k= m) = X (k= m) X (k))sin(am)],
(4.33)
X2 () = ————[(X, (k)X (k = m) + X, (&)X, (k — m))sin(am) +
sin(wyam)
(X (k)X (k= m) = X (k = m) X (k))cos(am)]
(4.34)

Widag, ze przy braku op6znienia (m = 0) réwniez tylko pierwszy z po-
wyzszych estymatoréw jest poprawny i przybiera woéwczas forme (4.27).
Z powyzszej analizy wida¢, ze wlasciwosci czestotliwoéciowe estyma-
tora amplitudy s okreslone przez transmitancje uzytych filtréw (prze-
twornikéw sygnatu). Funkcja przejScia i odpowiadajgca mu para
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obwiedni 4(w) oraz B(w) moga by¢ okreslone w postaci analitycznej na
podstawie znajomosci algorytmu uzytego w charakterze estymatora skla-
dowych ortogonalnych sygnatu. Wyprowadzenie odpowiednich zalez-
nosci nie zawsze jest proste. Ponizej pokazany jest spos6b wyprowadze-
nia tych zaleznosci dla bardziej znanych przypadkéw.

4.3.2 Zastosowanie filtrow cyfrowych

Na podstawie rozwazan prowadzonych w poprzednim rozdziale wida¢,
ze procedury splotu i korelacji (takze te, ktore zostaly uzyskane w wyniku
zastosowania algorytmu MNK) maja podobne wiasciwosci czestotliwo-
Sciowe jesli zostang w nich uzyte takie same funkcje bazowe. R6znica do-
tyczy tylko charakteru sygnalu wyjsciowego (zmienny lub staty). Dlatego
tez w ponizszej analizie nie robi si¢ rozréznienia pomiedzy tymi algoryt-
mami.

Podstawiajac wyrazenia (3.43) dla petnookresowego algorytmu Fou-
riera (H,(jo) — dla parzysteji H (jw) — dlanieparzystej funkcji impul-
sowej) do (4.13) otrzymuje sie [25]

_ N-1
2sin(w'7) e_J 2

a
Nsin| —(o'-1
sm(2 (w )j
Podobnie, stosujac odpowiednio (3.43) z uwzglednieniem (3.77) w (4.13)

otrzymuje sie nastepujaca postac transmitancji petnookresowego estyma-
tora Walsha

fa). (7). (7)) . (07 o'r
—2sin| — |sin sin sin + cos N1
2 2 4 4 4 miwa
e .

) ( o'a ]
sin
2
(4.36)

Przez kolejne podstawienie funkcji (4.35) oraz (4.36) do (4.20) mozna uzy-
skac relacje okreslajace obwiednie charakterystyki czestotliwosciowej:

w'a

H(jo')=

(4.35)

H(jo') =

— pelnookresowego estymatora Fouriera
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|sin(w' ) | 1 1

Alw") = + ) (4.37)
sin(g(a)’—l)J sin(g(aﬁrl)j

B = |sin(@' ) | 1 B 1 ’ (4.38)
sin(;(a)’—l)j‘ sin(z(w'ﬂ)j

(') =0, 5(0)’):%—@'7[, (4.39)

— pelnookresowego algorytmu Walsha

V2 sin(zj

A0 = Eﬂwjjsm(zwj (COS(%(Q,'_1)) + sin(%(a)‘—l)n, (4.40)
B(e') = \/_Sln( j E;; Jj Sm( j cos(%(w'—l))‘ - sin(%(a)‘—l)) , (441)
2 Hw") =0, (') =%—co'7r. (4.42)

Przebiegi funkcji A(w') oraz B(w') dla pelnookresowych algorytméw
Fouriera i Walsha sa pokazane na

[X(@) ' ' ' ' rys. 4.5a oraz rys. 4.6, odpowiednio.
1,0t ‘ ' 7 Poréwnujac rys. 4.5a z rys. 2.20
0.8 I’\ : . P {  mozna ocenié, jaka jest zaleznos¢
0.6 1! \\ Ao 7 | pomiedzy charakterystykami cze-

’ ,’ | stotliwosciowymi skladowych fil-
04771 ' | trow estymatora i otrzymanymi po-
0,2 Il /\ // \\ VA 1 wyzej charakterystykami. Kwestia
okB@y N\ N7 N/ M\ ta bedzie zbadana na przykladzie

w'=w/o, pelnookresowego algorytmu Fou-
riera.
Rys. 4.6. Charakterystyka czestotli- W tym przypadku sktadowe or-

wosciowa petnookresowego algo-

togonalne (4.12) sa bezposrednio
rytmu Walsha; N =20 & ( ) sa p
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okreélone przez uzyte filtry (|H,(jo,)=H,(jo,)|, Ay(w,)==*7/2,
a,=ay =1, oraz a, =0). Amplituda sygnatu wyjsciowego (4.25) ma na-
stepujaca postac (x, = x, oraz x, = x,):

| X (@) =[x (@) + 22 (@) =
Y\/| H, (jo") | cos*(@'ak + B+ y (o) | H,(jo)|* cos*(w'ak + f+ 7 (),
(4.43)

co mozna zapisa¢ w nastepujacej formie

| X(0") = YG(a"), (4.44)
gdzie [39]:

G(o") :%\/Hf(a)'HHf (@) +cos(2w'ak +0)L(@'),  (4.45)

L(@) = H} (@) + HY (@) + 2H (0 H? (0 )cos(2(y. (@) — 7, (@) (4.46)
oraz
H (@)sin(2(B +7.(0')+ H: (")sin(2(B+7,(0")
HZ (') cos2(B+7.(0)+ H: (') cos(2(B +7,(0"))

H. (o), H(®') — zerowo-fazowe charakterystyki czestotliwoéciowe si-

0 = arctg

, (447

nusowego i kosinusowego filtru Fouriera.

Mozna sprawdzi¢, ze w rozpatrywanym przypadku (jak i w innych
algorytmach nierekursywnych z para funkcji parzystej/nieparzystej)
majq miejsce nastepujace zaleznosci: y (@) -y, (w)=+7/2 oraz

L") =

H(0") - H}(0")|. (4.48)

Analizujac (4.45) mozna zauwazy¢, ze funkcja G(@') przyjmuje eks-
tremalne wartosci dla cos(2w'ak + ) ==£1. Podstawienie (4.48) do (4.45)
daje mozliwos¢ okreslenia gérnej (G, (@')) i dolnej (G, (@") ) obwiedni

H,(@)|)
H (o))

Zatem, w przypadku estymatora o strukturze jak na rys. 4.3, dla ktérego
7i(@")—y,(0') =+x /2 (dlakazdejczestotliwosci), oraz a, =a; =1; a, =0

charakterystyki czestotliwosciowej
G (@) = A(@') = max (H (")
Gin(@") = B(@') = min(H (@)

9

(4.49)

min )

, obwiednie gérna i dolna sa bezposrednio okreslone przez charaktery-
styki czestotliwosciowe skladowych filtrow.
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1X(@)
Loy
G
0.8/
:
0,6 1] ,\\,,G
046 (@)
\
I
02l
00246 & 10
0'=0/o,

Rys. 4.7. Charakterystyka czestotli-
wosciowa estymatora amplitudy
uzyskanego w rezultacie filtracji i

opdznienia sygnatu o m = N /4
probek; N =20

V.
W przypadku estymatora (4.26)

Podobne zaleznosci moga by¢
ustanowione dla estymatoréw (4.25)
z dodatkowym opdZnieniem (m >0).
Charakterystyka czestotliwoéciowa
algorytmu (4.25) z pelnookresowymi
filtrami Fouriera (sinus/kosinus) dla
op6znienia m =1 sa pokazane narys.
4.7. Obwiednie G ,(w') oraz G,(w')
sa okreSlone zgodnie z (4.30) po
wprowadzeniu odpowiedniej warto-
ci kata y (4.29). Nalezy zauwazyg,
ze w pasmie wysokich czestotliwosci
funkcja G,z(w')=0, a sygnal wyj-
Sciowy zmienia si¢ w granicach od
zera do G (@') w zaleznosci od fazy

charakterystyka widmowa (4.31) dla

m#kN/2, k — liczba catkowita, jest niezalezna od fazy. Dla petnookreso-

wych filtréw sinus/kosinus funkcja

|sin(a)' 7Z')|

G(w') (4.31) ma nastepujaca postac:

G(w') =
N

sin(Z(w'ﬂ)jsin(Z(w’—l)j‘

[

| sin(am) |

Przyjmujac op6Znienie o jedna probke (m=1) otrzymuje sie algorytm o

nastepujacej charakterystyce cze-

G(o") [A(0") stotliwosciowe;j:
1+ L
08/ \-B@) X(a) =Y A B SN
sin(w,a)
0,6+ o
A — G(o) (4.51)
04/ A Przebieg funkgji (4.51) dla przy-
0.2 padku, gdy skladowe ortogonalne
06— VAVAY sa okre$lane na podstawie pelnoo-
S/ ; 8 10 kresowego algorytmu Fouriera jest

Rys. 4.8. Charakterystyka czestotliwo-
Sciowa algorytmu Fouriera z op6znie-
niem sygnalu o m =1 prébke; N =20

pokazany na rys. 4.8. Mozna zau-

wazy¢, ze uzyskana charaktery-
styka G(w'") jest niezalezna od fazy



4.3 Estymacja sygnatu zespolonego 243

ilezy pomiedzy granicznymi obwiedniami filtréw.
4.3.3 Roézniczkowanie sygnalu

Filtry stosowane do estymacji sktadowych ortogonalnych (rys. 4.3) moga
by¢ takze projektowane w oparciu o rézniczkowanie sygnatu. W przy-
padku harmonicznego sygnatu wejsciowego otrzymuje sie w ciaglej prze-
strzeni czasu nastepujace relacje:

YO=y0-i Ly =x.00+ iX.0), (4.52)
o dt

gdzie: y(¢) jest sygnatem harmonicznym o postaci
y(t) =Y cos(at + ) . (4.53)

Wida¢, ze sktadowa urojona jest otrzymywana w wyniku rézniczkowa-
nia sygnalu wejsciowego. W przypadku sygnatu dyskretnego obie skla-
dowe mozna uzyskac w rezultacie odpowiedniego przetwarzania prébek
sygnalu wejsciowego, co mozna zapisa¢ nastepujaca ogdlna relacja

y(k>=A{y<k>}—j;D{y(k>}, (4.54)

gdzie: 4{} oznacza operacje interpolacji, natomiast D{} jest operacja dys-
kretnego rézniczkowania.

Rozsadnie jest stosowaé w powyzszym zwigzku procedury interpola-
qji i ré6zniczkowania o tym samym opéznieniu grupowym, jednak moga
to by¢ rézne algorytmy [15]. Na przykiad, stosujac dwupunktowe réz-
niczkowanie z przedziatem réwnym dwém prébkom, otrzymuje sie

X (k) = Aty(k)j=boy(k =1,
X, (k) = Diy(k)j= b, (y(k) = y(k = 2),

gdzie: b, b, — wspolczynniki skalujace.

(4.55)

W celu okreélenia wspélczynnikéw b, oraz b, mozna poréwnaé wartosci
otrzymane w (4.55) z tymi samymi warto$ciami uzyskanymi dla modelu
cigglego w tym samym punkcie ¢=¢, -7, T - okres probkowania. W
odniesieniu do rézniczkowania otrzymuje si¢ nastepujaca zaleznos¢:

d
{E)’(f)}

= —oY si -T
. wY sin(w(t, —T)+ ) 4.56)

=—wY cos(wT)sin(at, + B)+ oY sin(wT ) cos(at, + f).
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Operacja rézniczkowania numerycznego powinna prowadzi¢ do naste-
pujacej wartosci
D{y(t, — T)}=—-2b,,Y sin(wT)cos(wT)sin(wt, + ) +

e (4.57)
2b,,Y sin” (@T')cos(at, + f3).
Poréwnanie (4.56) i (4.57) prowadzi do
@ (4.58)

by=———.
© 2sin(@T)

Podobnie, analiza operacji aproksymacji 4{y(z, — T)} daje b, = 1. Charak-
terystyka czestotliwo$ciowa uzyskanego algorytmu jest pokazana na rys.
4.9.

X(@")
3 L.

2,5r

s
L5t
1
0,517

002 4, 6 8 10
o'=0/o,

Rys. 4.9. Charakterystyka czestotliwosciowa estymatora amplitudy z algoryt-
mem dwupunktowego rézniczkowania; N =20

Nalezy zauwazy¢, ze zarowno do interpolacji, jak i rézniczkowania
mozna stosowaé wiele réznych formul. Sposéb projektowania takich al-
gorytmoéw ilustruje ponizszy przykiad.

Przykfad 4.1. Opracowac metode ortogonalizacji sygnatu z zastosowaniem
czteropunktowego rézniczkowania numerycznego i cztero-
punktowej interpolaciji.

Do przetwarzania dostepne sa ostatnie cztery probki sygnatu y(k —3), y(k-2),

y(k—=1), y(k) z okresem prébkowania T . Zaklada sie, ze zar6wno rézniczkowa-

nie, jak i interpolacja sg okreslane wzgledem $rodka okna pomiarowego, a wiec

op6znienie grupowe obu operacji wynosi 7, =1,5T .

W celu uzyskania numerycznych funkgji rézniczkowania i interpolacji mozna

przyjaé, ze obserwowany przebieg jest reprezentowany sygnalem harmonicz-

nym o pulsacji ;. Moze on by¢ reprezentowany nastepujacym wielomianem
interpolacyjnym 3-go stopnia:
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x(t,)=a, +at, +a,t] +at, =at(t,),

gdzie: a=[a, a, a, a,], r(tk)z[l 1, t t,f]r'

Nieznane wspoélczynniki a;, i =0..3 powyzszego modelu sa liniowo zalezne od
wartoéci funkcji. Zmienng reprezentujaca czas mozna wybraé¢ dowolnie (model
nie zalezy od czasu), na przyktad: ¢, ; =0, ¢, , =T, t,_, =2T oraz t, =3I W
kazdym z wymienionych punktéw czasowych, ktére odpowiadaja momentom
probkowania, dostepne sg probki sygnatu: y(k—3), y(k—-2), y(k—1) oraz y(k)
. Zapisujac dla kazdego z nich réwnanie przedstawiajgce model sygnalowy
otrzymuje sie uklad réwnan, ktéry ma nastepujaca posta¢ macierzowq:

y(k—3) 10 O 0 a,
yk=2)|_|1 T ™ T | aq ol
y(k=1)| |1 2T 417° 8T’ | q, ’
y(k) 1 37 97* 27T° || a,

Latwo sprawdzi¢, ze macierz parametré6w T w powyzszym réwnaniu jest nieo-
sobliwa, zatem, nie ma probleméw z uzyskaniem rozwigzania, ktére okresla
wartosci poszukiwanych wspélczynnikéw modelu

a=y" (T )T, gdzie: y =[y(k—3) y(k—-2) y(k-1) y(k)] .

Jak wida¢, wspélczynniki te zaleza od wartosci prébek obserwowanego sygnatu
w oknie pomiarowym. Wartos¢ interpolacyjnej funkcji x(¢,) w srodku prze-
dzialu, to jest dla 7, =1,5T mozna okresli¢ nastepujaco:

x(t) = X () =at(t)], o =y (T") =(1,57),

1,=1,5T

gdzie: 1(1,5T) = [1 1,57 (1,57)° (l,ST)3]T .
Po wykonaniu stosowanych dzialan otrzymuje sie:
xo (k) = (= y(k=3)+ 9y(k = 2) +9y(k =1) - y(k))/16

Powyzsze réwnanie przedstawia kore-

h (k) . . . . . a) lacje cyfrowego sygnatu reprezentowa-
0.5 ] nego przez wektor y z funkcjg okre-
0 | | §long w rezultacie wykonania pokaza-
05 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ nej operacji mnozenia macierzowego.
i (’k) ' ' ' ' ' b Graficzna reprezentacja wspoétczynni-
’ ) kéw tej funkgji jest pokazana na rys.
|

0 4.10a.
| Algorytm rézniczkowania mozna la-
LS 5 k 3 4 two uzyska¢ na podstawie przedsta-

wionej procedury po zrézniczkowaniu
Rys. 4.10. Charakterystyki impulsowe interpolacyjnej funkji:
algorytmu aproksymacji (a) oraz r6z-  dx(t)

=a, +2a,t, +3a;t] = t),
niczkowania (b) sygnatu dt a +2a,t, +3a3t, =a,7.(1,)

=ty
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gdzie: &~ [, a3], T.(1,)= [1 2t, 3t} JT .

Wida¢, ze mozna tu wykorzysta¢ obliczone poprzednio wspélczynniki wektora
a . Postepujac podobnie, jak w przypadku interpolacji, otrzymuje sie:

Di{x(t)} =X, (k)=a,7,@t)| =y T t.157),

. . . . —1 .. .
gdzie: macierz T, jest utworzona z macierzy T~ przez pominiecie pierwszego

wiersza, natomiast ,(1,5T) = [1 3T 6,75T Z]T .

Prowadzi to do nastepujacej formuty:

x, (k) = (y(k =3) = 27y(k = 2) + 27y(k — 1) - y(k))/ 24, T .

Wspélczynniki stojace przy kolejnych prébkach sygnalu wejsciowego tworza

dyskretna funkcje korelacyjng, ktérej wartosci sa pokazane na rys. 4.10b.
Charakterystyki widmowe uzyska-

[H(jo")| __] nego algorytmu ortogonalizacji sy-
Ty B -7 1 gnalu dla okresu probkowania
6t — '|HS(I'0")J/// 1 T=0,00ls sa pokazane na rys. 4.11
5¢ e 1 Widaé, ze numeryczne rézniczkowa-
41 i ' 1 nie ma w rozpatrywanym przedziale
3¢ i 1 rosnaca charakterystyke czestotliwo-
2t PR : Sciowa, co prowadzi do duzej wrazli-
/ |H (ja")| L. ) . .
1 —= iy wosci algorytmu na zaklécenia. Nie-
0 stety, zwiekszenie dokladnosci réz-

0 2 i,v: ”/0?1 8 10 hjczkowania (przez poszerzenie okna
pomiarowego) poglebia te ceche.

Nalezy zauwazyé, ze jedli analizo-
wany algorytm jest stosowany w od-
niesieniu do o czestotliwosci @,, to

Rys. 4.11. Charakterystyka czestotliwo-
$ciowa algorytmu

procedury numerycznej interpolacji i ré6zniczkowania powinny prowadzi¢ do
réwnowaznych im wartosci odniesionych do sygnaléw ciaglych. Wymaga to
skalowania powyzszych wyrazen. Odpowiednie zaleznoéci mozna uzyskac z na-
stepujacych relacji (zaklada sie, ze obserwowany jest sygnal ciagly:
(1) =sin(@,1) ):

X(6) =y, dy(0)
’ dt

t=t,

Dix(t,)}=
Stosujac wyprowadzone powyzej zwigzki mozna napisac dla ¢, = 1,57 :

7
kCyT(T*) w(LST) =sin(LSo T) . ky' (T,) 7, (1L5T) = @ cos(1,50,T)

Po podstawieniu: y(k —3)=sin(0), y(k-2)=sin(w,T), ..., y(k—2)=sin(G3w,T)
uzyskuje sie wspoétczynniki korekcyjne:
i = 8 k= 12a0,T .

“ 9cos(a/2)-cos(3a/2) ° 27sin(a/2)-sin(3a/2)
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Mozna zauwazy¢, ze dla czestotliwosci sieciowej 50 Hz wspoétczynniki te nie-
znacznie odbiegaja od wartosci 1, jednak w niektérych zastosowaniach ich war-
to$¢ moze miec istotne znaczenie dla koricowego wyniku, zwlaszcza przy niskiej
czestotliwosci probkowania. o

Operacje rézniczkowania i interpolacji maja forme algorytmoéw niere-
kursywnych ze stalym oknem pomiarowym (w tym przypadku bardzo
krétkim). Przyjecie waskiego okna prowadzi do niekorzystnej charakte-
rystyki czestotliwosciowej. Korzysci wystepuja jednak po stronie szybko-
Sci uzyskania wyniku, a ponadto, r6zniczkowanie sygnatu pozwala takze
odwzorowac niektére nieharmoniczne sktadowe sygnatu, co jest niekiedy
wazna cechg tego podejscia [15].

434 Zastosowanie op6Znienia sygnalu

Skladowe ortogonalne mozna takze otrzymac przez kombinacje sygnatu
bezposredniego i opéZnionego. Struktura takiego sposobu przetwarzania
jest pokazana na rys. 4.12. Filtr F stuzy do modyfikacji wiasciwosci cze-
stotliwoéciowych  al-
gorytmu. W celu okre-
Slenia podstawowych
zaleznosdci rozpatruje
sie przypadek, gdy nie
ma filtru F. Wow-
czas, na podstawie
zwiazkéw pomiedzy
sygnalami x, i x, (rys.

Rys. 4.12. Struktura estymatora sygnatu zespolonego
z wykorzystaniem op6znienia
4.3), otrzymuje sie:

|H,(jo")| = |H,(jo")|=|F(jeo') =1,
X (k) = y(k), x,(k)=y(k —m), (4.59)
y(@)=0, 7,(0") =-w'am = Ay(a"),
gdzie: m — liczba prébek opéZnienia.
Sktadowe ortogonalne sg okreslone na podstawie (4.12), gdzie

_ cosAy(w,) _ cos(wyam) 1 - ! . (4.60)

- sinAy(a)(;) sin(a)(;am) aa sinA;/(a)(')) - sin(a)(']am)

a, =1, a,
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x (k) = y(k),
—cos(wyam) y(k) + y(k —m) (4.61)

sin(a)(')am)

x, (k) =

Funkcja przejscia estymatora przyjmuje nastepujaca posta¢ w prze-
strzeni .#

H(z) :Hc'(Z)+jHS(Z) =1+j—cos(a)(;am) +z "

sin(w,ant) (1.62)

jo'am _ efjw'am

lub: H(jo') = H (jo') + JH,(jo') = ] . (463

sin(a)(')am)

jako transformata widmowsa.

Charakterystyka czestotliwosciowa estymatora (4.61) dla opdznienia
X(0") , , , , m =2 przy liczbie prébek w okre-
3l sie N =20 iczestotliwosci projek-

2,50 towej @, =1 (podstawowa har-
20y - A(@) moniczna) jest pokazana na rys.
1,51 4.13.
1/~ ] Wiaczajac do rozpatrywanego
05t/ SO B(o) ad \|  schematu filtr F mozna uzyska¢
0 S D estymator o lepszych wtasciwo-

0 2 4 6 8 10 Sciach widmowych. Pokazane to
0'=0/v, .

zostanie dla przypadku petnoo-
kresowego filtru kosinusowego
(3.40) z zastosowaniem przesu-
niecia o 1/4 okresu, czyli dla
m=N/4 (przesuniecie fazowe o
/2 dla pulsacji znamionowej). Szeregowe polaczenie filtru kosinuso-
wego z ukladem jak na rys. 4.12 daje nastepujaca transformate widmowa
estymatora (poréwnaj (3.48)):

-2 (@)
2 COS(ZJ sin(g a)’j sin(w' )| 1+e 2

. (a, | fa
N sm(2 (w +1)J sm( 5 (@ I)J

Obwiednie estymatora sa okre$lone nastepujaco:

Rys. 4.13. Charakterystyka czestotliwo-
Sciowa estymatora amplitudy z opéZnie-
niem sygnatu o m =2 proébki; N =20

H(jo') = e_j[ N;aw'] . (4.64)
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o)

sin(; a)'j sin(@' )

(JT+sin@7/2) +1-sin(@'7/2)).

Alw") =
. (a . (a
Nsin| —(w'+1) [sin| —(w'-1
(st 5c)

(4.65)
X(0) 'A(wﬁl Wyrazenie dla B(w) ma znak
1,0 . ujemny pomiedzy pierwiastkami
0.8 ,’\ w prawej czeéci rownania (Wow-
© T Be) czas powinien by¢ wziety modut
0,6 II | z r6znicy tych pierwiastkow).
0,41 (! ‘\ Przebiegi funkcji A(w') oraz

0.2 ,’ \\ , B(w'") sa pokazane na rys. 4.14.
0 A A VAV VAN Powyzszy estymator sklado-

0 2 4 o /0?1 8 10 wych ortogone.llnych ma prosta
strukture i niezle wlasciwosci
Rys. 4.14. Charakterystyka czestotliwo- ~ czestotliwosciowe. Ponadto, w
$ciowa estymatora amplitudy z jednym duzym stopniu jest odporny na
filtrem i op6Znieniem sygnatu o zakl6cenia w postaci sktadowej

m =N /4 probek; N =20 aperiodycznej (patrz p. 5.4).

4.3.5 Zastosowanie obserwatora stanu

Stosowane w algorytmach zabezpieczeni elektroenergetycznych sygna-
lowe modele zmiennych stanu sa bezposrednio powiazane ze sklado-
wymi ortogonalnymi sygnatu. Oznacza to, ze uzyteczne sktadowe har-
moniczne s3 reprezentowane przez swoje skladowe ortogonalne. Analiza
czestotliwosciowa tych algorytméw moze by¢ zatem prowadzona w spo-
s6b podobny do podanego wyzej.

Dla uproszczenia, rozwazania ograniczone sg do obserwatoréw z mo-
delem niezaleznym od czasu. Funkcja przejscia obserwatora stanu jest
okreslona przez (3.172). Wektor h(jw') zawiera pary funkgji przejscia dla
poszczegdlnych harmonicznych odzwierciedlonych w modelu. Znajac
funkcje przejscia estymatoréw dwoéch sktadowych ortogonalnych mozna
tatwo okresli¢ wypadkowa funkcje przejécia estymatora amplitudy. Na
przyktad, stosujagc widmowe charakterystyki 7-stanowego obserwatora
stanu z Przykladu 3.4 otrzymuje sie charakterystyke czestotliwosciowa
amplitudy jak na rys. 4.15. W tym przypadku krzywe okreélajace gorna i
dolng obwiednie charakterystyki nieznacznie r6zniga sie od
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b)
\H () |H,()

I+ 1 1r

0,81 0,8¢
A (o
0,6, 0,60 -\ A2
|
0,41 0,4+ \
’ I A\NUBA@)

0,21, 0,2t~

00 00 2 4, 6 8 10

0'=0/0, 0'=0/v,
Ho)[ ©)

1 T . . 5 . 4
0,8
0,60 1 Rys. 4.15. Charakterystyki czestotliwo-

N 1 Sciowe 7-stanowego obserwatora stanu
04 g (@) ) \A5@) 5
0,21 N A7 N
~ < ~ ~
0o 2 4, 6 8 10
0'=0/v,

czestotliwosciowych charakterystyk estymatorow poszczegdlnych skia-
dowych ortogonalnych. (rys. 3.28). Jest to zwiazane z tym, ze w przeci-
wienstwie do filtréw o stalym oknie pomiarowym, w tym przypadku es-
tymatory sktadowych sinusowej i kosinusowej nie sa ortogonalne w ca-
tym zakresie czestotliwosci.

44  Pomiar mocy

Moc (czynna lub bierna) w automatyce elektroenergetycznej rzadko wy-
stepuje jako bezposrednia wielko$¢ kryterialna. Najczesciej wykorzystuje
sie znak tej wielkosci do okreélenia kierunku przeptywu mocy oraz jako
parametr posredni do wyznaczenia innych wielkosci kryterialnych: im-
pedancji lub admitancji. Ze wzgledu na te wtasnie cechy, pomiar mocy
odnosi sie zwykle do okreslonej harmonicznej, najczesciej podstawowe;.
Ogodlna struktura takiego estymatora jest pokazana na rys. 4.16.

W tych warunkach moc pozorna moze by¢ okreslona bezposrednio na
podstawie wektorow napiecia i pradu. W ogélnym przypadku, gdy sy-
gnal pradu jest op6zniony o m prébek w stosunku do napiecia (jak w
(4.24)), otrzymuije sie:
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S(k) = P(k) + jO(k) %y(k)g*(k—m)e*j% (4.66)

gdzie * oznacza wielkosé¢ zespolona sprzezona, m — liczba prébek op6z-
nienia,
' 2z ' wO . Py .
Ay =maw,', a= N ®,'= i czestotliwosé postulowana (projek-
1
towa); '=1 (podstawowa harmoniczna), u(k), i(k) — probki wektora
napiecia oraz pradu, odpowiednio.

Mnozenie przez e iAr wynika stad, ze wielkosci u(k), i(k) w (4.66)
przedstawiaja wirujace wektory i op6éZniony wektor pradu nalezy 'przy-
spieszy¢' o ten wiasnie kat.

u (k)
u(k) o >
—» ortogonalizacja | u(k) | P(k)
- obliczanie .
10 I e R
—»| ortogonalizacja i) |

Rys. 4.16. Struktura estymatora mocy

Podobne réwnanie mozna napisaé dla przypadku, gdy opézniony jest
sygnal napieciowy. Zakladajac, ze do estymacji skladowych ortogonal-
nych pradu i napiecia zastosowane zostaly filtry cyfrowe, na ich wyjsciu
uzyskuje sie nastepujace sygnaly:

u(k) =, (k) + ju, (k) i) =, (k) + ji, (k).
Dla takich sygnatéw pradu i napiecia otrzymuje sie¢ nastepujacy zbior es-

tymatoréw mocy czynnej i biernej:

P(k) =5
2cosAy

(u, (k)i (k = m) + u (k —m)i (k)), (4.67)

1

ok) = 2CcosA

(e, (k)i (k —m) —u, (k — m)i (k)), (4.68)
14

1

P(k) = (u, ()i, (k —m) + u, (k = m)i, (k)), (4.69)
2cosAy
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0(k) = (u, (k = m)i, (k) —u, (k)i (k —m)), (4.70)
cosAy

P(k)=— ! (, (k — m)i, (k) —u, (k)i,(k —m)), (4.71)
2sin Ay

0(6) = 5——— (o, (k= m)i, () = () (& = m), (4.72)
sin Ay

PO) = ——— (u, ()i, (k = m) =, (k = m)i, (K)), (4.73)
2sin Ay

0 = L (= myi (), ()i, (k= ). (4.74)
sin Ay

Wyrazenia (4.67)-(4.70) sa poprawne dla m # N /4, podczas gdy (4.71)-
(4.74) — dla m >0 (jesli ograniczy¢ rozwazania tylko do opdzZznien w gra-
nicach potlowy okresu podstawowej harmonicznej). Jesli wyeliminowac
opOznienie, to powyzsze zaleznosci zredukuja si¢ do znanych wyrazen

PO = . (R )+, (01, (B)), (4.75)

0(0) =, (). () = (K7, ). (4.76)

Mozna ponadto zauwazy¢, ze w (4.72) oraz (4.74) wystepuja te same skla-
dowe, a zatem odpowiednie zaleznoéci mozna zredukowac¢ do nastepu-
jacego zwiazku

1

: (u(k — m)i(k) — u(k)i(k —m)), (4.77)
2sin Ay

(k) =

gdzie: u(k), i(k) przedstawiaja probki sygnatu, odpowiednio, pradu lub
napiecia.

Jesli do estymacji sktadowych ortogonalnych pradu i napiecia zastoso-
wano algorytm korelacyjny, to w wyniku uzyskuje sie stacjonarne wek-
tory o nastepujacej postaci:

U(k)=U, (k) +jU, (k) , L(k) =1 (k) + JI (k) .

Aby w tym przypadku skorzysta¢ z ogélnej metody okreslania mocy z
zastosowaniem opdZnienia wektora pradu lub napiecia, jak w (4.66), nie
trzeba juz dokonywac korekgji fazy sygnatu. Zatem, zaleznos¢ (4.66)
przyjmuje teraz nastepujacq postac:
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S(k)=P(k)+ jO(k) = %Q(k)f(k —m). (4.78)

Na bazie tego réwnania mozna otrzymac estymatory mocy biernej i
czynnej analogicznie do (4.67)-(4.70). Na przykliad, zaleznosci (4.67)-(4.68)
prowadza do:

P(k) = (U, (k) (k—m)+U (k—m)I (k))/2, (4.79)
O(k) = (U, (k —m)I (k) = U, (k)] (k —m))/2, (4.80)

codla m =0 jest rownowazne zaleznosciom (4.75)-(4.76).

W celu uzyskania estymatoréw analogicznych do (4.71)-(4.74) na bazie
algorytmow korelacyjnych, nalezy uzyskane wektory obroéci¢ o kat réwny
opdznieniu o m prébek, na przykiad dla napiecia:

U (k—m)=U(k —m)ye " = (U, (k= m)— jU, (k—m)e ™ . (4.81)
Uwzgledniajac to, otrzymuje sie nastepujaca postaé zaleznosci (4.71)-
(4.72):
1
P(k) = U (k) (k—m)—1,(k)U, (k- inAy +
()= gy WL lh=m) = LU Gk =m)sindy + o0
(U.(k)I (k= m) = 1,(k)U . (k = m))cos Ay |

1
TsnAy (U, (k =m)I.(k) - I(k =m)U,(k))cos Ay + 4.8)

(U () (k —m) I (k)U,(k —m))sinAy]

Powyzsze réwnania wynikaja z relacji pomiedzy wektorami pradu i
napiecia. Przy wyborze algorytmu pomiaru mocy nalezy sie kierowaé
wymaganiami co do jego prostoty i wlasciwosci czestotliwosciowych. Na
przyklad, w przypadku stosowania metody korelacyjnej do estymacji
sktadowych ortogonalnych, nie ma powaznych argumentéw przeciwko
stosowaniu estymatoréw (4.79)-(4.80). Wtasciwosci dynamiczne i wid-
mowe uzyskanych algorytmoéw zaleza od uzytych metod filtracji (ortogo-
nalizacji). Ponizsza analiza prezentuje wlasciwosci niektorych estymato-
row.

Dotyczy ona przypadku, gdy zespolone sygnaly pradu i napiecia uzy-
skuje sie w wyniku zastosowanie pelnookresowej metody Fouriera. Cha-
rakterystyki czestotliwosciowe estymatoré6w mocy czynnej i biernej
(4.75)-(4.76), ktore wywodza sie z algorytmow pierwszej grupy (4.67)-
(4.70) sa pokazane na rys. 4.17. Zalozono przy tym, ze sygnaly pradu i
napiecia s okres$lone przez nastepujace funkgcje:

(k)=
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a b
PO L 0w :
LOF Y4 1,0
0.8 ,I\‘ SR SO SR 0.8
0,6 : 0,6
|\ Pp(@)
oyt 0,41
[0 _
0211 0,2
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0,2 -0,2
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Rys. 4.17. Charakterystyka czestotliwosciowa estymatora mocy czynnej (a)
i biernej (b)
i(k)=1Icos(w'ak + B - o),

(4.84)
u(k) =U cos(w'ak + B),

gdzie w'=w/w,, a=27x/N, N =20 oraz I=U=\/5, o=r/6.

Mozna zauwazy¢, ze w przeciwienistwie do algorytmu pomiaru mocy
biernej, wynik pomiaru mocy czynnej zalezy od chwilowej fazy sygnatu.
Podobnie jak w niektoérych estymatorach amplitudy, wartoé¢ estymowa-
nej mocy, w ogélnym przypadku, zmienia si¢ wraz ze zmiang chwilowej
fazy sygnalu pradu lub napiecia w zakresie wyznaczonym przez obwied-
nie P,(®') oraz Py(w'). Ustalony rezultat nie zmienia si¢ w czasie (zgod-
nie ze zmiang chwilowej fazy sygnatéw wejsciowych) jedynie w wybra-

nych punktach czestotliwosci.

P ' ' , , Charakterystyki  czestotli-
Q(la’g (@) . _ wosciowe estymatoréw drugiej
1’0 il grupy (4.71), (4.72) przy tych

’ Plo) | samych wymuszeniach i wpro-
0.8 | T ‘ ] wadzonym op6znieniu o m=2
0,6 1 \‘ S 1 probki sa pokazane narys. 4.18.
04+ W tym przypadku estymatory
02 ] \ SR 1 maja charakterystyke czestotli-

0 / \ AN wosciowa niezalezna od czasu

2 4 6 8 10

(chwilowej fazy). Wlasciwosé
ta moze by¢ wykorzystana do
budowy algorytméw odpor-
nych na zmiane czestotliwosci
(patrz p. 5.5).

Rys. 4.18. Charakterystyka czestotliwo-
§ciowa estymatoréw mocy uzyskanych
przez op6znienie sygnaléw napiecia i
pradu o m =2 probki
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Podobne zaleznosci mozna uzyska¢ dla pozostatych estymatoréw
(4.67)-(4.74).

4.5 Pomiar parametré6w obwodu zwarciowego

W wiekszosci przypadkéw zwaré w elementach systemu elektroenerge-
tycznego mozna przyjaé, ze dostatecznie dobra reprezentacje petli zwar-
ciowej uzyskuje sie zaktadajac, ze jest to obwod szeregowy RL . Odleglosé
do miejsca zwarcia mozna wéwczas oszacowac na podstawie znajomosci
tych wladnie parametréw obwodu.

W zabezpieczeniach cyfrowych stosuje sie jeden z dwéch typéw algo-
rytméw pomiaru parametréw petli zwarciowej. W pierwszym z nich pa-
rametrami obwodu sg sktadowe impedancji Z = R + joL , ktéra jest w kla-
syczny sposob okreslona jako iloraz wektoréw napiecia i pradu. Pewna
modyfikacja tej metody polega na tym, ze wektory napiecia i pradu za-
mienione sg przez transformaty Fouriera tych wielkosci (uzyskane z prze-
biegéw chwilowych w wyniku stosowania DPF). Otrzymana w ten spo-
s6b impedangcja jest funkcja czestotliwosci.

W drugim przypadku nieznane wielkosci: rezystancja i indukcyjnos¢
sa parametrami réwnan stanu przejéciowego w modelu obwodu zwar-
ciowego. Do rozwigzywania tych réwnan stosuje sie rézne techniki nu-
meryczne.

451 Model stanu ustalonego

W warunkach ustalonych, dla danego wektora pradu zwarciowego i

oraz wektora spadku napiecia u na petli zwarciowej, impedancja jest
okre$lona nastepujaca zaleznoscia:

z=tM T _plyix, (4.85)
P i

skad otrzymuje sie bezposrednio sktadowe impedancji

ul, +ugi ui,—u,l
R: C.;’ 'ZS S , X: S.;’ '2(,’ S . (4_86)
i, +1i; i, +1i;
Sktadowe te mozna uzyskac takze z nastepujacych alternatywnych zalez-
nosci:
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R="1, X="% (4.87)

gdzie: P, — moc czynnaibierna, / — amplituda pradu.

Stosujac odpowiednie estymatory wektoréw napiec i pradow w (4.86)
oraz mocy w (4.87) mozna uzyskac rézne algorytmy pomiaru impedancji.
W systemie tréjfazowym nalezy rozpatrywac odpowiednie zaleznosci w
odniesieniu do zwar¢ miedzyfazowych i zwar¢ doziemnych [40], [42]. Na
przyklad, dla przypadku zwarcia L1-E z Przykladu 3.6, impedancja petli
zwarciowej jest okreslona nastepujaco

u
Z,=—=—L 4.88
-r i Thyiy (459

gdzie: u,, i, — pradinapiecie fazy L1,

Iy=ipt+ipgp +ips, (4.89)
i, = Zo=Zi, (4.90)
k 3z,

7.0 , , , , , Z 1 , Z 0 —jednostkowe impedan-
140 '\ S R 1 cje skladowej zgodnej i zerowej (
120 -,‘ : R T Q/km).

100 7 SR - o
30 .,J\ ¥ Estymaty rezystancji i reak-
60 Hy R ~ 1 tandji petli zwarciowej dla zwar-
40 4 \ 1 call-Ew odlegtosci 1/3 dlugo-
2(()) N __-—--—-"—---- | &ci linii przez rezystancje 0,5Q
220 R E. I (rys. 1.3) sa pok.azgn.e na rys.
40610 30 30 40 50 €0 4.19. Wektory napiecia i pradusa
czas, ms uzyskane w wyniku zastosowa-

nia filtréw Kalmana jak w Przy-
kladzie 3.6 (model dwustanowy
dla napiecia i trdjstanowy dla
pradu). Trajektoria estymaty impedangji jest pokazana na rys. 4.20.

Rys. 4.19. Rezultat pomiaru impedancji
dla zwarcia L1-E w linii tréjfazowej

45.2 Zastosowanie modelu petli zwarciowej

Ten rodzaj algorytméw wywodzi sie z modelu petli zwarciowej, w kto-
rym parametry modelu sa zwiazane z pradem i napieciem obserwowa-
nym w punkcie pomiarowym. Zaklada si¢, ze nadzorowany element
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Rys. 4.20. Trajektoria impedancji dla zwarcia L1-E w odleglosci 1/3 diugosci
linii
moze by¢ przedstawiony w postaci modelu o statych skupionych. W celu
ilustracji rozpatruje si¢ ob-
wod RL reprezentujacy petle
zwarciowq (rys. 4.21), w kto-
u(d) 2 rym napiecie u(t) i prad i(t)
sq powigzane nastepujagcym
réwnaniem (rezystancja

i) R L

. . zwarcia R, jest tu pomi-
Rys. 4.21. Model petli zwarciowej .

nieta):
u(t) = Ri(t)+ L% . (4.91)

W zabezpieczeniu cyfrowym parametry R oraz L mozna okreéli¢ na wiele
sposobow [1], [22], [38]. Oto niektdre z nich.

Najbardziej podstawowa metoda rozwiazania (4.91) polega na zasta-
pieniu rézniczkowania przez odpowiednig formule numeryczna. Stad:

Alu(t,)}= Alit)IR + Dl )L, (4.92)

gdzie: 4{} — operator interpolacji, D{} — operator numerycznego réz-
niczkowania, #,, t, — czas odniesienia (Srodek przedziatu) operacji
aproksymacji i ré6zniczkowania.
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Operacje interpolacji i rézniczkowania w (4.92) powinny mie¢ to samo
opdznienie grupowe. Na przyklad, przyjmujac dwupunktowe operacje
rézniczkowania i interpolacji otrzymuje si¢”

u(k)+;(k—1) :Rz(k)+;(k—1) +Lz(k)—;(k—1)’

(4.93)

gdzie: T — okres probkowania oraz ¢, =¢, =t, —-T/2.

Wartosci R oraz L mozna uzyska¢ przez rozwigzanie uktadu réwnan
(4.92) zapisanych dla dwéch punktéw przesunietych w czasie o okres ¢,

(ta = td )
Afu(t))j= Aii(t)iR + DiiCe))L,
Alu(t-,,)}= AliCe,, iR + DiiCt,_ )],
skad otrzymuje sie nastepujace estymatory:

_ At )IDli) )= Al DY)
A{i(fz ) } {l(tz } {l(tl } {i(tl—m)}
Alit ) A () = Alie) JAu(, ) |
Al Dl - AP} (359)

Warto pamietad, ze jezeli powyzsze estymatory sa stosowane w sieci o
pulsacji znamioniowej o,, to nalezy odpowiednio przeskalowac¢ opera-

(4.94)

) (4.95)

tory rézniczkowania i interpolacji (p. 4.3.3).

Stosujac w powyzszych zaleznosciach najkrétsze okno pomiarowe
uzyskuje sie¢ wynik na podstawie trzech kolejnych prébek sygnatu pradu
i napiecia. Nalezy jednak pamietaé, ze r6zniczkowanie numeryczne jest
bardzo wrazliwe na zaklécenia i przy krétkim oknie pomiarowym algo-
rytm moze dawaé bardzo niestabilny wynik. Dlatego w praktycznych
rozwigzaniach stosuje sie filtracje wstepna sygnatéw lub koricowa uzy-
skanego wyniku.

Uzywajac do wstepnej filtracji dwa filtry o r6znym przesunigciu fazo-
wym (dwa do napiecia i dwa do pradu — rys. 4.22) otrzymuje si¢ intere-
sujacy algorytm, w ktérym, w miejsce dwoch, przesunietych w czasie
probek sygnalu, stosuje sie dwa sygnaly uzyskane w rezultacie r6znego
przesuniecia fazowego [28]. W tym przypadku algorytm (4.96) przyjmuje
nastepujaca forme:

" Formuta (4.93) jest rownowazna zastosowaniu metody trapezéw do rozwia-
zywania réwnania rézniczkowego (4.91).
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_ Al (0)}DYi,(b)|= Alw, (k) 1D}, ()} @97)
Al (R)}D, (k)= At (k);DY (0)}

_ Al (0 () 1= A, (k) At (k) (098)
Aii. (kDY ()= At ()}DY (0}

gdzie: indeksy napiecia i pradu odpowiadaja sygnalom wyjéciowym fil-
trow wstepnych, jak na rys. 4.22.

Afi (k)}
L)

PR A DL

o o

oo 12

F, D{i (k)}

Afu (k)}

F. gtk D, ()}

“ o )
u

P AL £/ Dfu (k)

H
)
N~

Rys. 4.22. Struktura algorytmu pomiaru impedancji ze wstepna filtracja

Podobne podejscie mozna zastosowa¢ w odniesieniu do zwaré mie-
dzyfazowych, gdzie skladowe ortogonalne mozna otrzymaé¢ w wyniku
przeksztalcenia fazowego ukladu wspétrzednych do sktadowych af
(Algorytm 4.1) [1].

Nalezy zauwazy¢, ze w przeciwienistwie do metody bazujacej na po-
miarze impedancji, model procesu (4.91) przyjety w powyzszej metodzie,
jest odpowiedni réwniez dla stanu przejsciowego (jesli tylko zalozenia co
zasadnosci reprezentacji petli zwarciowej w postaci obwodu RL sa spel-
nione). Sktadowa aperiodyczna w sygnale pradu nie jest wowczas Zro-
dlem bledu pomiarowego (p. 5.4).

Dokladnosé estymacji moze by¢ poprawiona, gdy w miejsce dwoch
rownan (4.93) zastosuje si¢ wieksza ich liczbe. Rozwigzanie takiego
ukladu réwnar mozna uzyskac za pomoca MNK [4]. Przy zalozeniu, ze
zaleznosc¢ (4.93) bedzie powtérzona dla M kolejnych prébek pradu i na-
piecia, otrzymuje si¢ nastgpujace rOwnanie pomiarowe:



260 4 Estymacja wielkosci kryterialnych

Up +uyy (ik + ik—l) (ik - ik—l) R
- , | @99
s ) (s )] 21
Uppsz T Upprn Ueem2 Vs ) ey = Uemnt )| 1
lub w formie macierzowej
uy =1I;x, (4.100)
gdzie:
g =[w fu w sy e w Ty ] (4.101)
Co . . .qT
I, - |:lk + l.k—l l.k—l + l.k—z l‘k—M+1 + l.kM:| ’ (4.102)
b= bt “ha o e " hem
R
X = EL . (4.103)
T

Wektor poszukiwanych parametréw okresla zatem nastepujaca zalez-
nosc:

R 1
X= [ "1, (4.104)

ktéra nalezy rozwigzywac w kazdym kroku prébkowania.

Inny spos6b otrzymywania parametréw RL schematu zastepczego ob-
wodu zwarciowego polega na okresleniu catki wyrazenia (4.91) w dwéch
réznych przedziatach: ¢, - ¢, oraz ¢, - t; [24]:

]

j u(f)dt = R j i(t)dt + L(i(1,) - i(t,)), (4.105)

) )
]

[utoyde =R j i(t)dt + L{i(ty) —i(t,)). (4.106)

I} fy

W przypadku algorytméw numerycznych, powyzsze réwnania sa aprok-
symowane zgodnie z przyjeta metoda catkowania numerycznego. Mozna
sprawdzi¢, ze stosujac metode trapezéw dla trzech kolejnych punktéw w
(4.106) otrzymuije sie algorytm zgodny z (4.93) zapisany dla tych samych
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punktow. W ogdlnym przypadku, dokladnos¢ obliczenia parametrow R
oraz L zalezy od szerokosci przedziatu catkowania. Nalezy zauwazy¢, ze
catkowanie (sumowanie) odpowiednio modyfikuje wtasciwosci uzytej
metody. W szczegolnodci, jesli dlugosé¢ przedziatu catkowania pokrywa
sie z okresem okreélonej harmonicznej, to jej obecnos¢ w sygnale wejscio-
wym nie wplywa na wynik estymagji [11].

W przypadku linii tréjfazowej rownanie (4.91) nalezy okresli¢ w od-
niesieniu do wielkoéci wystepujacych w obwodzie zwarciowym. Dla

zwarcia doziemnego odpowiednie réwnanie ma nastepujaca postac [10],
[11]:
Ry—R, . d|. Ly—L, .

OR' ! zo(t)J + LE[lp(t) + OL, : zo(z,‘)J, (4.107)

1 1

u(t)= R(ip (t)+

gdzie: i,(1) — prad w zwartej fazie, i,(#) — prad kolejnosci zerowej, R,

, R, — wzgledna rezystancja linii dla sktadowej zerowej i zgodnej, L, , L,
— wzgledna indukcyjnos¢ dla sktadowej zerowej i zgodne;j.

Podstawiajac w (4.107):

R=kyR,, L=k,L,, (4.108)
otrzymuje sie:
u(t) = ki (£) +k, %, (4.109)
gdzie:
i (6)=Rii () + (R~ R, Jig (1), (4.110)
i, (0 =L, (0)+ (L, L iy (1) (4.111)

Wspotczynniki k, oraz k, przedstawiaja odleglos¢ do miejsca zwarcia
okreslong na podstawie, odpowiednio, rezystancji i indukcyjnosci ob-
wodu zwarciowego. Na rys. 4.23 pokazane sa przebiegi estymat odleglo-
ci ky oraz k, dla zwarcia L1-E w 1/3 dlugosci linii (53 km od punktu
pomiarowego) przez rezystancje 0,5Q (rys. 1.3). Estymacja zostala prze-
prowadzona zgodnie z algorytmem (4.104) z oknem pomiarowym o sze-
rokosci M=5 préobek (N=20 probek w okresie). Mozna zauwazyé¢, ze k,
osigga stalag warto$¢ bardzo bliskg rzeczywistej odleglosci juz po kilku
milisekundach od momentu zwarcia, podczas gdy k&, zmienia si¢ w
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200~ duzych granicach i ustala si¢ na
poziomie r6znym od wartosci po-
prawnej z powodu wystepujacej
rezystancji zwarcia R .

Na zakoniczenie mozna sfor-
mulowaé nastepujace wnioski
charakteryzujagce impedancyjne
algorytmy pomiaru odlegtosci do
miejsca zwarcia:

odlegto$¢, km

(=]

S06—10 20 30 40 50 60

czas, ms
-algorytmy wykorzystujace rela-

Rys. 4.23. Estymaty odlegtosci cje pomiedzy wektorami pradu i
do miejsca zwarcia napiecia s3 w duzym stopniu sta-

bilne i daja dobre rezultaty w
przypadku, gdy w przebiegach zwarciowych jest mata zawartos¢ nie-
stacjonarnych lub nieharmonicznych sklfadowych pradu i napiecia;

- algorytmy wywodzace sie z modelu RL petli zwarciowej wykorzy-
stuja wiecej informacji zawartej w sygnale wejSciowym zabezpieczenia
(skladowa aperiodyczna jest tu czesdcig sygnalu uzytecznego) i dlatego
sg zazwyczaj dokladniejsze, cho¢ mniej odporne na zaklécenia wyso-
koczestotliwosciowe; odpowiednie modyfikacje pozwalajg jednak zre-
dukowac¢ te niedogodnosc.

4.6 Estymacja skltadowych symetrycznych

Przeksztalcenia ukladu wspétrzednych sa czesto stosowane w analizie
systemu tréjfazowego jako sposéb uproszczenia zagadnienia lub wyréz-
nienia okre$lonego zjawiska. W tym celu model sieci tréjfazowej (lub
wiekszej liczby faz) przedstawiony w naturalnym uktadzie wspétrzednych
(wspélrzednych fazowych) jest transformowany do innego ukiadu
wspétrzednych (uktadu wspoélrzednych modalnych) z zachowaniem
okreslonych relacji energetycznych. Ogoélna postac takiego przeksztalce-
nia jest nastepujagca

x, =Tx,, (4.112)

gdzie: x , — wektor wielkosci fazowych (w uktadzie wspoétrzednych na-

turalnych), x,, — wektor wielkoéci modalnych (w modalnym ukladzie
wspotrzednych), T — macierz transformagji.
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Dalsze rozwazania zostang ograniczone do ukladu tréjfazowego, gdy
wektory w (4.112) maja wymiar (3 x1). Nalezy zauwazy¢, ze wielkosci re-
prezentowane przez te wektory moga mie¢ réznorodny charakter. Na
przyklad, wektor tréjfazowych sygnatéw zespolonych mozna przedsta-
wic¢ za pomoca jednego z nastepujacych modeli cigglych:

X, 0=l 1,0 x,0f -

Xric () +0x01, (1) X (O + Jxpo, (1) xLSx(t)+.]xL3y(t)]

\E[ﬁu X §L3] eI = ﬁ[X e X pelte XL3eW“]Tejw[,
(4.113)

gdzie, w tym przypadku, wielkosci oznaczone duzymi literami odnosza
sie do wartosci skutecznych.

Zalozono przy tym, ze predkos¢ katowa wszystkich sygnatéw fazowych
jest jednakowa. Przeksztalcenie (4.112) moze dotyczy¢ réznych wielkosci
modelu (4.113), zwigzanych z tréjfazowym ukladem wspoétrzednych.
Najszersze zastosowanie znalazlo przeksztalcenie skltadowych syme-
trycznych, miedzy innymi, ze wzgledu na jego przydatnoé¢ do analizy
obwodoéw zwarciowych. W niektérych przypadkach wygodniej jest sto-
sowac zaproponowane przez Edith Clarke przeksztalcenie 0, , #, znane
réwniez jako przeksztalcenie Clarke, ktorego macierz przeksztalceri ma
wspolczynniki rzeczywiste [5].

Sens stosowania przeksztalcenia ukladu wielofazowego do nowego
systemu wspétrzednych uwidacznia sie najlepiej w odniesieniu do para-
metréw ukladu. Réwnanie obwodu tréjfazowego ze sprzezeniami mie-
dzyfazowymi ma nastepujaca forme

=Z,i,, (4.114)

u,=

Z
gdzie: Z,=\7,

Z

NN

Jesli wektory pradu i napiecia zostana przeksztalcone zgodnie z (4.112),
to otrzymuje sie

u, =Tz T, (4.115)
gdzie:
T2,T'=2,. (4.116)
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Celem przeksztalcenia (4.115) jest, najczesciej, uzyskanie diagonalnej
postaci macierzy Z,. Woéwczas wielofazowy uklad sprzezony prze-
ksztalca sie w diagonalny uktad modalny z niezaleznymi ‘fazami’ (mo-
dami). Warunek istnienia przeksztalcenia (4.116) jest zazwyczaj spel-
niony w odniesieniu do praktycznie spotykanych uktadéw. W szczegol-
nosci, macierz przeksztalceri T jest zawsze nieosobliwa w przypadku sy-
metrycznej macierzy parametrow Z, [12].

Przeksztalcenie skladowych symetrycznych, w ogélnym przypadku,
odnosi sie do zespolonych sygnalow w uktadach wielofazowych. W przy-
padku dyskretnego modelu ukfadu tréjfazowego z faza L1 wybrang jako
fazg odniesienia, jest ono okreslone nastepujaco [23]:

X, (k) LT 1| x,(k)

x, (k) =%1 a a’|x,0k)|, (4.117)
X, (k) 1 a® a x,5(k)
gdzie:
2
i
a=e 3 =—l+j£, (4.118)
2 2
przy czym, macierze przeksztalceri
1 1 1 1 1 1
Szél a a’|, S =|1a" a|. (4.119)
1 a° a 1 a a’

Sktadowe symetryczne maja prosta interpretacje geometryczna: skla-
dowa zerowa x,(k) jest wartoscig $rednig zespolonych sygnaléw fazo-
wych, skfadowa zgodna x, (k) reprezentuje sygnal zespolony o dodatnim
kierunku wirowania (wektor zespolony obraca si¢ w kierunku zgodnym
), a sktadowa przeciwna x,(k) — w kierunku przeciwnym.

W analizie stanéw ustalonych czesto korzysta sie z przeksztalcenia
skladowych symetrycznych w odniesieniu do symbolicznej reprezentacji
sygnatéow fazowych (sktadowe symetryczne w postaci symbolicznej).
Woweczas relacja (4.112) przybiera nastepujaca forme:

X L1 1pX,

1
X, _51 a a’| X, | (4.120)
X, 1 a’ a X3
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Estymator skladowych symetrycznych mozna otrzymacé wprost z
(4.117) gdy znane sa skladowe ortogonalne sygnatéw fazowych. Jesli, w
og6lnym przypadku:

X=X, +]x, =x; +Jx,

gdzie: i =0, 1, 2 lub odpowiednio, i=L1, L2, L3,
to zwigzek (4.117) mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci
X012 =S\ X0 s (4.121)
gdzie:
Xop =[Xoe Xoy Xio Xy Xoo Xp],
Xobe = [XLlc XLIS XLZC XLZS XL3C XL3S ]T s

2 0 2 0 2 0 |
o 2 0 2
—1 =3 -1 43
V3o-1 =B -
“1 3 -1 -3
2 -3 -1 3 -1

Struktura algorytmu jest pokazana na rys. 4.24. Skladowe ortogonalne sy-
gnalow fazowych moga by¢ okreslone za pomoca jednej z prezentowa-
nych wczesniej metod.

Algorytm moze by¢ znacznie zredukowany, jesli okres prébkowania
zostanie tak dobrany, aby wielokrotnoé¢ katow pomiedzy m kolejnymi
probkami data przesuniecie réwne katowi 27 /3 [1], [34], [38]. Woéwczas
mozna stosowac algorytm rekursywny (3.60) - (3.65) w odniesieniu do
wielkosci fazowych w (4.117), co prowadzi do nastepujacego zwigzku

SO N O W

S DO N O

Xo12 (k) =X, (k = 1) + S, (k) Ax(k), (4.122)
[cos(ak)  cos(ak) cos(ak)
sin(ak) sin(ak) sin(ak)

- _ 1| cos(ak) cos(a(k +m)) )
gdzie: Sa(l) = 3 sin(ak) sin(a(k +m)) sin(a(k —m)) |
cos(ak) cos(a(k —m)) )
sin(ak)  sin(a(k —m)) )

Ax(k)z[Axu(k) Ax;, (k) Axm(k)]Tr
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Lic
FC
X
Fs ; \
— Xy
X
LI X, > Xgs
F >
¢ — X1
X2 T,
X1 2 —> X
F O
s —> X,
X C
L3
x2s
F Xp3e ]
C
X
L3s
£

Rys. 4.24. Struktura estymatora sktadowych symetrycznych
Ax,(k)=x,;(k)—x,(k—N) — w przypadku algorytmu petnookresowego,
Ax,(k)=x,(k)+x,(k—N/2) — w przypadku algorytmu potokresowego,
| — oznaczenie fazy (L1, L2 lub L3),
am=2r/3, m - catkowite.

Sktadowa zerowa moze by¢ okreslona przez bezposrednie sumowanie
sygnalow fazowych dostepnych pomiarowo (rzeczywistych):

xo (k) = xLl(k)+xL23(k)+xL3(k) ) (4.123)

skad, przez ortogonalizacje, mozna juz tatwo uzyskaé posta¢ zespolona
x,(k).

Podobnie, jedli tylko nalezy okresli¢ sktadowq zgodna i przeciwna, to
wygodnie jest stosowac algorytm wykorzystujacy koncepcje wektora prze-
strzennego [9], [16]. Sktadowe wektora przestrzennego x¢ systemu tréjfazo-

wego sa okreslone przez nastepujace przeksztalcenie wielkosci fazowych
2 .
x50 = e (0) + v, () 'y (0)= x, (0) + iy (h), - (4124)

gdzie: a — jak w (4.118).
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Przeksztalcenie (4.124) uzupelnione o sktadowaq zerowa (4.123) tworzy
razem przeksztalcenie 0,«,f (Clarke) fazowych wielkosci rzeczywi-

stych
xo (k) 1 1 L g (k)
W® =5 2 -1 ) (4.125)
xp (k) 0 3 =B xsk)
lub zespolonych
o) 2,00 xR =€l 0) 220 x,0F,  @126)
gdzie:
1 1 1
C=l 2 -1 -1].

0 3 -3

Przez poréwnanie (4.117) i (4.124) mozna sprawdzi¢ prawdziwos¢ naste-
pujacego zwigzku

X, (k) + jox (k) = x1 (k) + x2 (k) . (4.127)

W koricu, aby znalez¢é powiazanie pomiedzy skltadowymi symetrycz-
nymi i zespolong postacia sktadowych 0, , #, nalezy wielkosci fazowe

W (4.126) przedstawi¢ w postaci sktadowych symetrycznych. Prowadzi to
do nastepujacego przeksztalcenia

o)) 5, x0] =8C[xy() x,() x,0],  @128)

gdzie:
2 0 0
SC‘I:l 0 1 j
2 0 1 —j

Istotne sa tu zaleznosci dla sktadowej zgodnej i przeciwnej

x1 (k)= ;(xa (k) + jx 5 (),
(4.129)

£20) = (xa )~y (),
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Powyzsze przeksztalcenie pozwala sformulowad nastepujacy algo-
rytm.
Algorytm 4.1.  Algorytm estymacji sktadowych symetrycznych zgodnej i

przeciwnej na podstawie pomiaru wielko$ci fazowych ukfadu
tréjfazowego.

= Na podstawie (4.125) okresli¢ sktadowe x,, (k) oraz x (k)
1
x, (k)= §(2xu(k)—x“(k) —x,5(k)),

x,g(k) = ?(xm(k)_xm(k))-

= Stosujgc jedng z metod ortogonalizacji przeksztatci¢ sygnaty x, (k) oraz
x(k) do postaci zespolonej x,, (k) oraz x ,(k).

= Za pomocg zaleznosci (4.129) okresli¢ poszukiwane sktadowe syme-
tryczne. o
Wiasciwosci estymatora okreslonego przez powyzszy algorytm sa
identyczne z wlaSciwosciami estymatora (4.121), jednak jego stosowanie
moze by¢ prostsze, gdy obliczane sg tylko dwie skltadowe: x,(k) oraz

x,(k) . Struktura algorytmu jest pokazana na rys. 4.25. Cechy estymatora
zaleza od uzytej metody ortogonalizacji sktadowych x, (k), x4(k). Cha-

rakterystyki czestotliwosciowe estymatoréw skltadowej zgodnej i prze-
ciwnej dla przypadku, gdy do ortogonalizacji zastosowano petookresowa
metode Fouriera sa pokazane na rys. 4.26. Warto zauwazy¢, ze w tym
przypadku, racjonalnie jest analizowa¢ charakterystyke czestotliwo-
Sciowg w przedziale (-N/2..N/2). Ponadto, uzyskana charakterystyka
czestotliwosciowa jest niezalezna od fazy sygnalu w pelnym zakresie
zmian czestotliwosci®. Reprezentacja analityczna odpowiednich funkcji
okreslajacych estymaty moze by¢ fatwo otrzymana przez odwolanie sie

> F xumk
X ¢ "
X %
11— - X, —» X
Ly 5y
T s T Xis
X, —P
L2 2 7 X 3 x,
X ¢ —0p X
st » ﬂ= 2s
X
ps
> F »

Fig. 4.25. Struktura estymatora sktadowej zgodnej i przeciwnej

" Jest to stuszne dla uktadu jednorodnego, gdy: | Xi1|=|X12|=| X13|



4.6 Estymacja sktadowych symetrycznych 269

K@) j ; ; 1 X0y 7 7 7 1b)
0,8 1 0,81
0,6 1 0,67
0,4+ : : : 1 0,4t
0,2+ 1 0,21
0 0
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
w'=0/0, o'=0/o,

Rys. 4.26. Charakterystyki czestotliwo$ciowe estymatoréw skladowej
zgodnej (a) oraz skladowej przeciwnej (b)

do przedstawienia sygnatéw systemu tréjfazowego w postaci zespolone;.
W przypadku symetrycznego wymuszenia harmonicznego o czestotliwo-
$ci wzglednej @ otrzymuije sie

)jl(k) = XA(a))—;B(a))ejg(w')ej(w'ak—q;.%“(w'))’ (4 130)
x, (k)= XA(w);B(a))ej'g(_a")ej(wlak—w((—w'))’

przy czym, na podstawie (4.20) mozna napisa¢ nastepujace zaleznosci

A@)+B@) |HG®) A0)-Bw) HEj®)
2 o2 2 o2
co oznacza, ze charakterystyki czestotliwosciowe tych estymatoréw sa
usrednionymi charakterystykami (wartos¢ srednia obwiedni goérneji dol-
nej) uzytych filtrow.

W przypadku, gdy do ortogonalizacji zostanie zastosowany obserwa-
tor stanu, przeksztalcenie (4.129) moze by¢ zrealizowane przez odpo-
wiednie uksztaltowanie modelu pomiarowego. Model stanowy sklado-
wych symetrycznych zgodnej i przeciwnej ma woéwczas nastepujaca
forme [26]:

(4.131)

X (k+1)=A,x,(k),

(4.132)
y(k) = C,x, (k),

gdzie: x,,(k)=[x, x,] — wektor stanu reprezentujacy modele zespo-
lone sktadowej zgodnej i przeciwnej, y(k) — wektor pomiaréw jak w
(3.162),
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Al
Ao | (4.133)
2

przy czym, macierze A, oraz A, okreslaja modele skladowej zgodnej i

przeciwnej; w przypadku dwustanowego modelu kazdej skladowej
otrzymuje sie:

cosa —sina
A=A, =] (4.134)
sima cosa
1 0 1 0
C,=[c, cz]{ 0 1 o _J. (4.135)

Mozna zauwazy¢, ze na wyijsciu systemu znajduja sie dwie skladowe
wektora przestrzennego x,, x;, ktore nalezy okresli¢ zgodnie z (4.125).
Struktura macierzy pomiaru C,, wynika bezposrednio z (4.124).

Szczegdtowy model systemu zalezy od sposobu reprezentacji sktado-
wych zgodnej i przeciwnej. Mozna tu stosowaé podobne reguty jak w
przypadku klasycznego obserwatora do estymacji skladowych ortogo-
nalnych sygnalu. Obserwator stanu systemu (4.132) ma nastepujaca
forme [26]:

K5 (k+1) = A%, (k) + K(y(k) - C 0%, (K)), (4.136)
gdzie X,(k) — estymata wektora x,,(k), K — macierz wzmocnienia.

Struktura obserwatora (4.136) jest pokazana na rys. 4.27.
Synteza obserwatora (4.136) moze by¢ prowadzona w podobny spo-
sOb, jak to ma miejsce w przypadku obserwatora pojedynczego sygnatu.

X

L]x X

L2 L3

T,

N X,5(F)
— |

Rys. 4.27. Schemat blokowy obserwatora skladowych symetrycznych
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W tym przypadku jest to jednak system wielowyjSciowy i procedura
okre$lania macierzy wzmocnienia K powinna by¢ odpowiednio zmie-
niona [26], [26].

Przykiad 4.2. Zaprojektowac obserwator do estymacji sktadowych syme-
trycznych zgodnej i przeciwnej. Przyja¢, ze modele sygna-
towe obu skladowych (zgodnej i przeciwnej) sa reprezento-
wane przez pierwsza i trzecia harmoniczng oraz stalg zanika-
jaca wyrazonag przez trzy pierwsze wyrazy rozkladu funkcji
wykladniczej w szereg Taylora.

Wektor stanu mozna przedstawic¢ w nastepujacej postaci

xip =[x x,]

= [Xllc Xll.y Xl3c X]3.y Xlal X1a2 X]a3 } XZlc X21.r XZ}L‘ X23.y XZal X2a2 X2a3]r'

Macierz stanu dla obu skladowych przybiera nastepujaca postac

[cosa —sina ]

sina cosa
cos(3a) —sin(3a)
A=A, = sin(3a) cos(3a) ,a=—.

Macierz pomiaréw C,;, utworzona jest z dwo6ch nastepujacych podmacierzy

1010100 1010000
C = ,C, = .
0101000 0-1 0-1 100

Macierz wzmocnienia K moze by¢ okreslona zgodnie z warunkiem (3.175).
Przyjmujac nastepujace macierze wagowe

Q=diag[s 5223215522321 p_[100 0
"0 100]

otrzymuje sie:

10,046 0,113 0,077 0,001 0,543 0,247 0,055 0,046 0,113 0,077 0,001 0 0 o7

_[0,113 0,046 0,001 0,077 0 0 0 0113 0,046 0,001 0,077 0,543 0,247 0,055}
Charakterystyki czestotliwosciowa estymatoréw skladowej zgodnej i przeciwnej
sa pokazane na rys. 4.28. Zaprojektowany obserwator zostal zastosowany do es-
tymacji skladowych symetrycznych pradu podczas dwufazowego zwarcia (L1-
L2) w systemie jak na rys. 1.3 (zwarcie w 1/3 diugosci linii przez rezystancje 0,5
Q). Przebiegi pradéw fazowych mierzonych w stacji A sa pokazane na rys. 4.29a.
Mozna zauwazy¢ duze przeregulowanie wartosci estymat w poczatkowym okre-
sie po wystapieniu zwarcia z powodu wystepowania duzej sktadowej aperio-
dycznej. Moze by¢ ono zredukowane przez odpowiednia korekcje macierzy
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a) b)
X, (0)] X ()]
1r 1 17
0,8 1 0,8 1
0,6 0,6 1
041 041
021 021

0 - - 0 i i
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
o'=0/o, o'=0/o,

Rys. 4.28. Charakterystyki czestotliwosciowe obserwatora sktadowej zgodnej
(a) oraz przeciwnej (b)

15 a) 1, kA b)
o
EAWAW] 4
5 [REEE T | \
SUSRASE AR
0 i7 o ;/ \’/ ) 3 1
-5 HL3 9 \/ \ 2
: i
-101' 1o i
S15HH 0 %
0 10 20 30 40 50 6070 80 k 0 10 20 30 40 50 60 70 80 k
numer probki numer probki

Rys. 4.29. Przebiegi pradéw fazowych (a) oraz estymaty
skltadowych symetrycznych (b)

wzmocnienia. Bedzie sie jednak to wigzato z wydluzeniem stanu przejéciowego
pomiaru. O

4.7 Pomiar czestotliwosci sygnalu

Czestotliwos¢ jest bardzo waznym parametrem charakteryzujacym stan
systemu elektroenergetycznego. Mozna podac¢ wiele funkcji sterowania
systemem elektroenergetycznym, ktére opieraja swoje dziatanie na po-
miarze czestotliwosci. To miedzy innymi: samoczynne czestotliwosciowe
odcigzanie (SCO), korekcja pomiaréw od zmian czestotliwosci, kontrola
stabilnosci, regulacja predkosci obrotowej turbin, procedury adaptacyj-
nego sterowania systemu, procedury synchronizacji generatoréw, nie-
ktére rodzaje zabezpieczen generatoréw i transformatoréw oraz inne.
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Metody numeryczne stosowane do dokladnego i szybkiego pomiaru
czestotliwosci w systemie zazwyczaj wykorzystuja sygnat napieciowy. W
celu unikniecia wplywu duzych zakiécen w systemie tréjfazowym, ko-
rzysta sie najczesciej ze sktadowej zgodnej napiecia.

Ze wzgledu na przeznaczenie, algorytmy pomiaru czestotliwosci
mozna podzieli¢ na dwie kategorie:

- algorytmy do pomiaru odchylki czestotliwosci od wartosci znamiono-
wej - odnosza sie one do przypadkéw, gdy czestotliwo$¢ moze sie
zmienia¢ w niewielkim zakresie (kilku Hz) w stosunku do wartosci
znamionowej;

- algorytmy do pomiaru szerokich zmian czestotliwosci, co praktycznie
oznacza zmiany w zakresie (0,4 + 1,6)w,, a nawet wiekszym.

Jesli chodzi o sposéb prébkowania sygnaléw napieciowych, to stosuje
sie jedna z dwéch technik: rownomierne prébkowanie z czestotliwoscia
odpowiadajaca N préobkom w okresie znamionowej wartosci podstawo-
wej harmonicznej lub zmienny okres prébkowania, adaptowany do aktu-
alnej predkosci katowej sygnatu. Ten ostatni sposéb wymaga zastosowa-
nia odpowiedniej procedury adaptacyjnego sterowania czasem prébko-
wania. Niezaleznie od tego, uzyta metoda pomiaru czestotliwosci moze
wymagac stosowania stalej liczby M prébek w oknie pomiarowym. W
innym przypadku, szerokoé¢ okna pomiarowego moze by¢ zalezna od
wartosci estymowanej czestotliwosci.

Poniewaz stosowane algorytmy réznia sie¢ niekiedy w bardzo wielu
szczegotach, ponizej przedstawione zostang najbardziej charaktery-
styczne grupy uzywanych metod.

471 Metody wykorzystujace estymatory sygnalu zespolonego

Omawiane tu algorytmy okreslaja czestotliwosc sygnatu zespolonego od-
powiadajacego podstawowej harmonicznej na podstawie pomiaru kata
pomiedzy wektorami w dwoéch lub wiekszej liczbie kolejnych préobek sy-
gnalu, przy czym, sktadowe ortogonalne tych wektoréw moga by¢ okre-
$lone r6znymi metodami (p. 4.3).

Zakladajac stala czestotliwo$¢ proébkowania otrzymuje sie wartosé
kata a =27/N pomiedzy kolejnymi prébkami postulowanej skladowej
podstawowej. Jesli czestotliwos¢ obserwowanego sygnatu rézni sie od
wartosci znamionowej o Af', to jego model mozna zapisa¢ nastepujacym
rOwnaniem:

y(k)= X cos((a + Aa)k — ¢), (4.137)
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gdzie:
2w Af
Aa=——=, N =f—-f,, 4138
a N f, = /= fo ( )
fo - czestotliwos$¢é znamionowa.

Sygnat (4.137) moze by¢ przedstawiony w postaci wykladniczej:

(k) = X cos((a + Aayk — )= % [elaraniop) , o-iliarsar -0)). 4.139)
Poddajac sygnat (4.139) przeksztalceniu wedlug pelnookresowego kore-
lacyjnego algorytmu Fouriera (3.38) otrzymuje sie (rys. 4.30):

X(k) = X (k) +3X (k)
_X Nz_:l(ej((awa)(k—i)—co) N e—j((ama)(k—i)—w))e—j(auf—i)). (4.140)
N i
Sygnat (4.140) mozna przedstawi¢ w nastepujacej postaci [8]
X(k)=d,D(k)+d,D" (k)e 1D, (4.141)

gdzie:

»
»

X7 (k) :xc(k) +jxs(k)

243 (k-1) = k-1) i (k-1)

Rys. 4.30. Kat pomiedzy dwoma wektorami reprezentujacymi sygnaty
zespolone w dwoéch kolejnych prébkach
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sin(AaNJ sin(Aa N) —'E(N—l)
X 2 X 2 , D(k)=e"%¢ 2 elhak.

TN .[Aa)' 27N .[Aa )
sSinf — sinf —+a
2 2

Latwo sprawdzié, ze D(k) przedstawia wektor obracajacy sie pomiedzy

kolejnymi prébkami o kat Aa, podczas gdy drugi sktadnik w (4.141) ob-
raca si¢ w kierunku ujemnym z podwojna predkoscia. Dla matych odchy-
tek czestotliwosci zachodza zaleznosci: d, << d, oraz sin(Aa)=Aa . Za-

tem, wyrazenie (4.141) moze by¢ zredukowane do postaci

Aa
Y Aa
X 27 i T g
r— £ . 4.142
A VA e (4.142)

2

Rozpatrujac stosunek dwoch kolejnych prébek sygnatu wyjsciowego
(4.142)

Aa
.= (N
-ip 2 JAak .
X)(k(k)l _ € (S . € _ eJAa , (4143)
Xtk-1D ey
e 1Pe 72 elda(k=1)
otrzymuje sie zmiane kata:
arg i(k) — cgXs(k)Xc(k_1)_Xc(k)Xs(k_1):Aazag. (4144)
X(k-1) X (KX (k=1 + X (k)X (k-1) Jo

Zalezno$c¢ (4.144) okresla estymator zmiany czestotliwosci sygnatu.
Zgodnie z zalozeniami, mozna go stosowa¢ do przypadkéw niewielkiej
zmiany czestotliwosci w stosunku do wartosci znamionowej f,. Miara ta
zalezy jednak od dlugosci okna pomiarowego i odpowiednia jego mody-
fikacja moze znacznie zwiekszy¢ zakres mierzonej czestotliwosci [8]. W
takim przypadku, algorytm nadaza za zmiang pulsacji stosownie adap-
tujac dltugos¢ okna pomiarowego. Mechanizm ten pozwala zredukowaé
btad wynikajacy z uproszczenia wprowadzonego w (4.142).

Mozna zauwazy¢, ze odrzucony drugi sktadnik w (4.141) przedstawia
wektor o przeciwnym kierunku wirowania. Uproszczenie polega zatem
na pozostawieniu tylko sktadowej zgodnej. W odniesieniu do sygnatu
tréjfazowego mozna to wyeliminowac przez zastosowanie wczesniejszej
filtracji sktadowej zgodnej. Dla przypadku sygnatu tréjfazowego relacja
(4.139) przybiera nastepujaca postac:
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y,, k) = X cos((a + Aa)k — ),
v, (k) = X cos((a + Aa)k —p —27/3), (4.145)
yi5(k) = Xcos((a +Aa)k — @+ 27:/3).

Stosujac Algorytm 4.1 do okreslenia skladowej zgodnej, w pierwszym

kroku, na podstawie wielkosci tréjfazowych (4.145), otrzymuje sie skla-
dowe wektora przestrzennego x(k)

x, (k)= 3x cos((a + Aa)k — @),
i (4.146)
x5 (k) = EX sin((a + Aa)k — ).

Poddajac sygnaty (4.146) ortogonalizacji za pomocg petnookresowej
metody Fouriera uzyskuje sie zaleznosci podobne do (4.141):

Xo (k) = é(d12(k) + dZQ*(k)e_ja(zkH))
23 . , (4.147)
x5 (k) = J; (dIQ(k) +d,D (k)e_J”(zk“))

Zgodnie z (4.129), skladowa zgodna systemu tréjfazowego (4.145) jest
okre$lona nastepujaco:

Sin(AzaNj v
T Lei%e T2 TelAk (4148)

. [ Aa
sin| —

Odchytka czestotliwosci moze by¢ nastepnie okreslona wedtug tej sa-
mej zasady, jak w przypadku sygnalu jednofazowego. Znajac wektor
(4.148) dla dwoch kolejnych probek, kat Aa pomiedzy nimi mozna takze
okresli¢ na podstawie nastepujacego zwiazku [21]:

g& _ X (k)= X, (k= 1)+ j(X, (k) —Xls(k—l)]
2 X+ X, (= 1)+ JX, (0) + X, (k = D)

— ‘ch(k) _ch(k - 1)‘ + ‘(Xls(k) _Xls(k _1)‘
X, (k) + X (k=D + | X, (k) + X, (k1)

5,0 = (5, + x) = dyD(k) =

=

(4.149)

b

co pozwala okresli¢ odchytke czestotliwosci

Af = fo%. (4.150)
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Poniewaz kat Aa jest na ogét maly, wiec mozna tu korzystaé z uprosz-
czonej reprezentacji (4.149)
tan 249 L AL (4.151)
2 2
Zalezno$¢ (4.149) nie daje informacji o znaku odchylki czestotliwosci.
Mozna ja jednak tatwo uzyskac z analizy wektoréw uzytych w tym réw-
naniu.

Algorytmy korzystajace z przeksztalcenia sygnatéw tréjfazowych sa
bardziej stabilne i odporne na zaklécenia, gdyz stosuje sie w nich wieksza
liczbe danych niz w przypadku jednofazowym i przez to nastepuje za-
zwyczaj znaczna redukcja szumow.

Przykitad 4.3. Zbadac wlasciwosci algorytméw pomiaru czestotliwosci ko-
rzystajac z sygnatu jednofazowego i tréjfazowego.

W przypadku, gdy dostepny jest sygnal jednofazowy, czestotliwo$é mozna okre-
§li¢ na podstawie zaleznosci (4.142)-(4.144). Ostateczna postac zaleznosci jest na-

stepujaca:
fzfo(l+larctg
a

X)X (k-1 - X (D)X (k1)
X, (K)X (k=D+X ()X, (k=1) )
Przyjmuje sie, ze skladowe ortogonalne w powyzszym wzorze sg okreslane za
pomoca pelnookresowego korelacyjnego algorytmu Fouriera. Do badania wta-
§ciwosci algorytmu uzyty bedzie nastepujacy sygnal testowy

y(k) =sin(0,98ak) +v(k),

gdzie v(k) jest pseudolosowym zakt6ceniem o amplitudzie 0,05.

Rezultat estymacji jest pokazany narys. 4.31 — krzywa przerywana. Widac¢ duze
oscylacje w otrzymanym wyniku.

Jesli sygnal rozszerzy¢ do symetrycz-

1, Hz . .

nego sygnatlu tréjfazowego, to mozna
3¢ zastosowac algorytm bazujacy na skla-
52y T ‘ 1 dowej zgodnej (4.149). Rezultat po-
511 e ' 1 miaru czestotliwoséci dla tego przy-
50 padku jest pokazany na rys. 431 —
49 | krzywa ciggla. Tym razem wynik jest
48 1 stabilny. Niewielkie odchylenia sa re-
47| zultatem wprowadzonych pseudolo-
46 sowych zaklécen.

0 2LO 40 60 80 100 120 Jednym z parametréw charakteryzuja-

Cczas, ms cych wlasciwosci estymatora czestotli-
wosci jest zdolnos¢ nadazania za zmie-
niajgca sie czestotliwoscia. Na rys. 4.32
pokazane sa krzywe zmieniajacej sie

Rys. 4.31. Rezultat estymacji
czestotliwodci
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£ Hz , , , czestotliwosci sygnatu (krzywa prze-
rywana) oraz przebieg estymaty
otrzymanej zgodnie z algorytmem,
w ktérym pomiar dokonywany jest
w oparciu o skladowa zgodng. Wi-
da¢ niewielkie opdéznienie w odpo-
wiedzi estymatora. o

Kolejny algorytm mozna uzy-
ska¢ rozpatrujac ustalony sygnat
0 0,2 0,4 0.6 08 na wyjsciu filtrow ortogonaliza-

c7as, 8 cyjnych (4.19). Zakladajac, ze
F(@)=0 (jak w przypadku orto-

40

Rys. 4.32. Rezultat pomiaru zmieniajacej
sie czestotliwosci gonalizacji przez opdZnienie) dla
wymuszenia w postaci (4.137)
otrzymuje sie
x(k) = x,. (k) + jx, (k)
= X (A(@)cos((a + Aa)k — ¢ + E())+ jB(w)sin((a + Aa)k — @ + E(w))),

(4.152)

gdzie: A(w).B(w),{(w) — charakterystyki czestotliwosciowe uzytych fil-
trow (4.20), (4.21).

Sktadniki (4.152) zapisane dla dwéch kolejnych prébek daja nastepujace
zwiazki rekursywne:

A(w)

x.(k)=x.(k—=1)cos(a + Aa) - ——=x,(k —1)sin(a + Aa),
B(w)
3 (4.153)
x,(k)=x,(k—1)cos(a + Aa) + (—w)xc (k—1)sin(a + Aa).
‘ ‘ A(w)
Mozna stad otrzymac nastepujaca zaleznosc¢
cos(a + Aq) DT 060 43, Gk =Dyx, (k=) 4150

x, (k) (k =1) + x (k=D (k)

na podstawie ktorej tatwo okresli¢ odchytke czestotliwosci.

Czestotliwos¢ moze by¢ takze okreslona ze zwigzkéw wynikajacych z
definicji algorytmow rekursywnej estymacji sktadowych symetrycznych.
Jesli wzig¢ dwie kolejne probki skladowej zgodnej uzyskanej wedtug al-
gorytmu (4.130), to:
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Lk) = gllatha) (4.155)
El(k -1)

Argument relacji (4.155) mozna okresli¢ w podobny sposéb jak w przy-
padku algorytmu korelacyjnego ((4.144) lub (4.149)), chociaz tym razem
wektor x,(k) obraca sie z czestotliwoscia f, + Af . Podobnie, stosujac za-
leznoé¢ (4.149) mozna okresli¢ kat (a + Aa)/2, a nastepnie czestotliwosé

a+Aa Nf,
2 T
Widac stad, ze uzycie algorytmu korelacyjnego w miejsce filtru w od-

niesieniu do pomiaru czestotliwosci daje te same rezultaty, z tym ze uzy-

skana wartos¢ jest teraz przesunieta o wielko$¢ f; (jest to czestotliwosé

f= (4.156)

funkcji korelacyjnej). Poniewaz algorytm korelacyjny moze by¢ tatwo sto-
sowany w wersji rekursywnej, wiec uzyskane w ten sposéb metody po-
miaru czestotliwosci sa zazwyczaj prostsze niz przy zastosowaniu filtra-
cji. Do estymacji sktadowych ortogonalnych w powyzszych procedurach
mozna takze z powodzeniem stosowac obserwator stanu.

4.7.2 Zastosowanie algorytmu MNK

Podstawa wykorzystania liniowego algorytmu MNK do estymacji czesto-
tliwosci sygnalu jest utworzenie modelu sygnatowego w postaci wyra-
z6w rozkladu funkcji sinusoidalnej w szereg Taylora [7], [29]. Model sy-
gnalu ciaglego moze by¢ zapisany w nastepujacej postaci:

y(t) = X cos(2aft —p) = X, cos(2nft) + X sin(2xft), (4.157)

gdzie: X, =Xcosp, X, =Xsing.

Zastepujac funkcje kosinus i sinus w (4.157) przez pierwsze trzy wyrazy
ich rozkltadu w szereg Taylora w otoczeniu znamionowej czestotliwosci
f, dla czasu ¢, otrzymuje si¢

() =X, (005(27?7(0’1) = 27Aft, sin(27f ot ) — Z(ﬂTI)Z(Af)Z 005(2@[0@))
+ X, (sin(27f,t,) + 27, cos(2afyty) — 20, (AF)? sinafyt,))

gdzie: Af = f — f,, co moze by¢ przedstawione w nastepujacej formie

(4.158)

Yy =apX, +a,X, Yapx, +a,x, +asxs+agx, (4.159)
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gdzie: a;, =cos(al), a,, = —a—lsin(al),
0

o 2\ Jo

2
—1{al) .
a6 :7(;—0j sin(al)

oraz x, =X, x,=XA, x;=X,, x,=XA, x5=X.(&),
X = X, (&),

2
a,; =sin(al), ay, =a—lcos(al), as :i(;—lj cos(al),

przy czym, a = 2xf,T = 27”, T - okres probkowania, #, =71.

Nalezy zauwazy¢, ze wspdlczynniki a; sa okreSlone z pomiaréw i nie
zaleza od czestotliwosci. Powtérzenie zaleznosci (4.159) dla M kolejnych
probek /=1,2,..M , M > 6, prowadzi do ukladu réwnan, ktére wygodnie
jest przedstawi¢ w postaci macierzowej

Ax=y, (4.160)
gdzie: A ={a,;} — macierz M x6, x:[x1 Xy ... xé]T — wektor niewia-
domych,
y= [yl Yo oo Yy ]T — wektor pomiaréw.

Réwnanie regresji (4.160) moze by¢ rozwigzane metoda pseudoinwersji
macierzy A (poréwnaj MNK)
x=(ATA)"ATy. (4.161)

Wektor x zawiera w tym przypadku trzy niewiadome: amplitude sy-
gnatu X, jego faze ¢ oraz odchyltke czestotliwosci Af'. Ta ostatnia wiel-

kos¢ moze by¢ wyodrebniona przez uzycie jednej z nastepujacych relacji:

ar = XA (4.162)
xl Xc
ap =X XA (4.163)

X, X

s
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Poniewaz wielkoSci x, oraz x, zmieniajq sie¢ w czasie, wiec do okre$lenia
poszukiwanego odchylenia czestotliwosci Af nalezy wybrac te relacje, w
ktérej mianownik ma, w danej chwili, wiekszy modul. Z wielko$ciami
tymi sa bezposrednio zwigzane skladowe ortogonalne sygnatu.

Mozna zauwazy¢, ze zaleznos¢ (4.161) przedstawia grupe filtrow SOI
(w tym przypadku trzy filtry), ktérych wspélczynniki sa okreslone przez
wiersze macierzy (ATA)_IAT . Charakterystyka czestotliwosciowa przed-

stawionej metody moze by¢ analizowana przez badanie wlasciwosci tych
wtasnie filtrow [7].

4.7.3 Wykorzystanie charakterystyki czestotliwosSciowej
estymatorow amplitudy

Estymator amplitudy (4.26) ma charakterystyke czestotliwosciowq okre-
Slong przez réwnanie (4.31). W stanie ustalonym zachodzi wiec nastepu-
jaca relacja

x,(k)x (k—m)—x (k)x,(k—m) A(@)B(w')sin(w am)
sin(a)(')am) N sin(a)(')am) '

(4.164)

W celu okres$lenia nieznanej wartosci @ a =a + Aa , powyzsze réwna-
nie moze by¢ zapisane dla dwéch réznych wartosci opéznienia m, oraz

m, . Dzielac obie strony uzyskanych wyrazen otrzymuje sie

x, (k)x (k= my) = x (k)x, (k =m,) _ sin((a + Aa)m,)

. , (4.165)
x, ()%, (k = my) = x (k)x,(k =my)  sin((a + Aaym,)
co dla m, =2m, prowadzi do nastepujacej zaleznosci
COS(((I + Aa)ml ) — l Xs (k)xc(k — m2) — xc(k)xs (k — m2) (4166)

2 xs(k)xc(k _ml)_'xc(k)xs(k _ml) ‘

Powyzsze wyrazenie moze by¢ stosowane w przypadku, gdy skla-
dowe ortogonalne zostaly okreslone w wyniku zastosowania algorytmu
filtracyjnego. Uzycie metody korelacyjnej (na przyktad DPF) prowadzi do
nieco bardziej skomplikowanej formuty. Przez odpowiednie podstawie-
nie rzeczywistej i urojonej czeéci zgodnie z (4.23) do réwnania (4.164),
otrzymuje sie (dla m, =2m,)
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COS((a + Aa)m ): l p(mZ) Cos(amz) - Q(mZ)Sin(amZ) (4 167)
Y2 p(my)cos(am,) — g(m,)sin(am,) '

gdzie: p(m) =X (k)X ,(k—m)— X (k)X ,(k—-m),
qg(m) =X (k)X (k—m)+ X (k)X (k—m).

Widaé, ze wspoélczynniki zwigzane z funkcjami sinus/kosinus w (4.167)
sa stale. Istnieje wiele modyfikacji powyzszej metody [20], [32].

Wracajac do estymatora (4.26) mozna zauwazy¢, ze dzieki braku za-
leznosci charakterystyki czestotliwosciowej od chwilowej fazy sygnatu,
mozna latwo korygowaé wzmocnienie filtru ze zmiang czestotliwosci.
Problem ten jest oméwiony w nastepnym rozdziale.

474 Metody wykorzystujace model Prony’ego

Zaproponowany w koricu osiemnastego wieku przez francuskiego mate-
matyka de Prony’ego sposob reprezentacji przebiegu y(f) obserwowa-
nego w wybranych chwilach polega na jego aproksymacji za pomoca
sumy funkgji sinusoidalnych o okreslonych amplitudach i czestotliwo-
Sciach. W og6lnym przypadku, zespolony sygnat dyskretny y(k) obser-

wowany w oknie o szerokoéci M prébek moze by¢ aproksymowany za
pomoca nastepujacej funkgji:

p
x(k) =Y 4%, k=01,..M -1, (4.168)
i=1

gdzie: A, =A;+]B; jest zespolong amplitudg, natomiast s, =o; + jo;
jest zespolona czestotliwoscia i -tej sktadowej sygnatu.

Reprezentacja sygnatu w postaci zaleznosci (4.168) nazywa sie modelem
Prony’ego. Jego identyfikacja polega na okresleniu zespolonej amplitudy
A, oraz czestotliwosci s; poszczegdlnych skltadnikéw i=12,.p. Mozna
zauwazy¢, ze model (4.168) jest nieliniowy wzgledem tych wlasnie para-
metrow. Problem ich estymacji w takim przypadku mozna rozwigzac sto-
sujac nieliniowa metode najmniejszych kwadratow w wersji nierekur-
sywnej (p. 3.4.4) lub rekursywnej (p. 3.4.5), czy tez rozszerzony filtr Kal-
mana (p. 3.6.2). Zwiazane to jest jednak ze znacznym kosztem obliczenio-
wym (metody iteracyjne), a w przypadku duzego rozmiaru modelu moga
wystapié klopoty ze stabilnoscia rozwigzania.
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Zastluga Prony’ego jest zaproponowanie sposobu rozdzielenia poszu-
kiwanych parametréw w modelu (4.168), ktory umozliwia kolejne (a nie
jednoczesne) obliczenie tych wielkosci. Podany ponizej szkic wyprowa-
dzenia odpowiednich zaleznosci jest zgodny z zapisem przyjetym we
wspolczesnej literaturze [19], [18].

Na wstepie zaklada sie, ze obserwowany sygnal y(k) nie jest zaklo-

cony, a zatem poszukiwane sa takie parametry modelu (4.168), dla kto-
rych x(k) = y(k) . Przeksztalcenie #réwnania (4.168) prowadzi do

M-1p .

X(2)= Y Y4t (4.169)

k=0 i=1
Zaklada sie przy tym, ze sygnal x(k) jest rowny zero poza oknem obser-
wagji o szerokoéci M probek.
W réwnaniu (4.169) mozna zmieni¢ kolejnos¢ sumowania, co daje naste-
pujaca zaleznosc

P M-l
X(2)=4,Y ek (4.170)
i=l k=0
Wyrazenie objete wewnetrznym znakiem sumowania przedstawia sume
szeregu geometrycznego, ktéra mozna zastapic¢ znang zaleznoscia. Uzy-
skuje sie¢ w ten sposob nastepujaca postac transformaty (4.169):

P

X(Z):Zéi 1

i=1 1-¢e’iz”

1— s;M_-M
© =z (4.171)

Po wykonaniu sumowania, wyrazenie (4.171) mozna sprowadzi¢ do po-
staci nastepujacego utamka wymiernego:

f[A,- i —e*‘Mz‘M)_ ﬁ(l —e“"z‘l)J
! (4.172)

_C(z) _i=

X(2)

Powyzsze réwnanie mozna rozpatrywac jako opis filtru cyfrowego o
transmitancji B(z), w ktérym X(z) jest transformata sygnalu wejscio-
wego, a C(z) - sygnalu wyjsciowego:

C(z)=X(2)B(z2). (4.173)
Jest to filtr SOI, ktérego funkcja impulsowa moze by¢ okreslona bezpo-
Srednio z (4.172)
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p D .
B(z) :H(l_esfz—l): bz, by =1. (4.174)
i=1 j=0

Podobnie moze by¢ okreslona transformata sygnatu wyjsciowego

=1, j#i

i p-1 o p-l )
co)- Z(Al-(l—e*MzM) [f-e=" )J S Sy 0.
i=l J i=0 i=0
(4.175)

Jest ona zatem reprezentowana wielomianem stopnia M + p -1, w kto-

rym wspoéltezynniki ¢, =¢ ., =..=¢;,; =0.

Zwiazek (4.173) mozna zapisa¢ w dziedzinie czasu w postaci nastepu-
jacego rownania filtru SOI

p
¢, =Y x(k=i)b,, k=01..M+p-1. (4.176)
i=0
Do okreslenia wspélczynnikow b,, i =1,2,..,p (b, =1) tego filtru mozna
wykorzystac fakt, ze na podstawie (4.175), czes¢ probek sygnatu wyjscio-
wego jest rowna zero: ¢, =0, k= p,p+1,.,M —1. Dla tych wlasnie pro-
bek zaleznos¢ (4.176) prowadzi do nastepujacego ukladu réwnan:

x(p)  x(p-1 - x(0) by| |0
z(p:+1) z(:fv) z(:l) 12:1 _ Q . @177)
x(M-1) x(M=2) -+ x(M-p-1)] b

Poniewaz b, =1, wiec pierwsza kolumna macierzy utworzonej z probek
sygnalu x(k) moze by¢ przeniesiona na prawa strone réwnania (4.177).
Po tej redukcji otrzymuje sie nastepujace rownanie

Xb =-x, (4.178)
gdzie:
x(p-1) x(p-2) - x(0) b, x(p)
x| X xp-D - x(1) b, x(p+1) |

/b: : s X =

x(M-2) x(M-3) - x(M—-p-1) b x(M -1)
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Jesli, jak zatozono, sygnatl y(k) nie jest zaklocony, to do wyznaczenia
wektora b wystarczy, aby macierz X byta kwadratowa. Do okreélenia p
elementéw wektora b nalezy zatem wykona¢ M =2p pomiaréw obser-
wowanego sygnatu. Jesli przyjac, ze sygnat y(k) jest zaklocony, to w mo-
delu (4.168) nalezy uwzgledni¢ btedy pomiarowe: y(k)=x(k)+v(k),
v(k) — model btedéw i wéwczas do rozwigzania (4.178) nalezy wykonaé
M >2p pomiaréw. Do okreslenia wektora b mozna w tym przypadku
zastosowac algorytm MNK. Gdy estymacja jest prowadzona na podsta-
wie ostatnich M prébek sygnatu Z(i) , i=kk—-1,.,k—M+1, to odpo-
wiednie rownanie przyjmie nastepujaca postac (probki sygnatu x(k) zo-
staja teraz zastapione przez probki sygnatu y(k)):

b=[Y" (Y0 Y (k) w(k), (4.179)
gdzie: j-ty wiersz macierzy Y(k), j=12,..,L, L> p, ma nastepujaca
forme:

v, (0 =[yk— ) yk—j=1) yk-p-j+2) yk-p-j+D ],
natomiast w(k) = [~ y(k) —y(k=1) .. —y(k—L+D] .

Poszukiwane czestotliwoéci moga by¢ wyznaczone na podstawie
miejsc zerowych transmitancji B(z) (4.174). Zgodnie z (4.178), r6wnanie

(4.174) mozna zapisac¢ nastepujaco:

p p
B(z)=Y bz =1+ bz, (4.180)
j=0

j=1
Do okreslenia miejsc zerowych wielomianu B(z) mozna wykorzystac
przeksztalcong posta¢ réwnania (4.174)

p
5, -1
H(Z—ev’)zzp—i-blzp +.+b, z+b,=0. (4.181)
=
Pierwiastki z,, i=12,.,p sa zwigzane z poszukiwanymi czestotliwo-
Sciami sktadowych sygnatu y(k) nastepujaca zaleznoscia

z=e%,i=12,.p. (4.182)

Po wyznaczeniu powyzszych wielko$ci mozna réwniez wyznaczy¢ po-
szukiwane amplitudy zespolone bezposrednio z (4.168).
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Na podstawie przedstawionego sposobu aproksymacji sygnalu po-
wstalo wiele szczegétowych metod okreslania czestotliwosci sygnatu
[17], [18]. Na przyklad, jesli zalozy¢, ze obserwowany sygnat nie jest ttu-
miony (o; =0), to ten sam zbiér danych wejsciowych mozna wykorzystac¢
dwukrotnie (w prostej i odwrotnej kolejnosci) [19].

W przypadku zastosowant w automatyce elektroenergetycznej, najcze-
Sciej pomiarowo dostepna jest jedynie skladowa rzeczywista modelu
(4.168). Zaktadajac, ze sygnat zawiera tylko sktadowe oscylacyjne niettu-
mione (o, =0, i =1,2,.., p) otrzymuje sie:

x(k) = Re{g(k)}z A, cos(w'ak) — B, sin(w'ak) + 4, cos(2w'ak) — B, sin(2w' ak)
+...+ 4, cos(pw'ak) — B, sin(pw'ak),

(4.183)
gdzie: o'=w/w,, a=2n/N, N — liczba prébek w okresie podstawowej
harmonicznej o pulsacji @, .

W modelu (4.183) nalezy okresli¢ czestotliwos¢ wzgledna @' oraz ampli-
tudy 4;,B;, i=12,..,p. Réwniez i w tym przypadku jest to zadanie nieli-
niowe wzgledem poszukiwanych parametrow. W celu wykorzystania
wynikéw uzyskanych dla modelu zespolonego, sygnal (4.183) nalezy

przedstawi¢ w postaci sumy dwoch sygnatéw zespolonych wzajemnie
sprzezonych:

x(k) =%Q(k)w*(k)):&(k)wz(k), (4.184)

gdzie:

c jo'iak * L x —jo'iak
x(k)= Y Al 3 (k)= AreTiek, (4.185)
i=1 i=1
* oznacza operacje sprzezenia.
Zastosowanie przeksztalcenia # w odniesieniu do réwnania (4.184)
prowadzi do:
C(2)

X(z2)=X,(2)+X,(2)= Bz

(4.186)

gdzie: na podstawie (4.172):
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1 P

72 éi(l—ejw'aMZ_M) ﬁ l_eja)'alz—l)
2 i=1 I=1,1#i
X(z) == . (4187)

(1 _ eja)'aiz—l )

—

Il
—_

1

P « . P .
12(’41' (l_e—Ja)aMZ—M) H(l_e—Ja)alz—l)
/=

2 i=1 1,1#i }
’ . (4.188)

Xy(z) =
(1 _ e—ja)'aiz—l)

I~

1

Transmitancja B(z) jest zatem okreslona nastepujaco:
P i 1 S 2p _
B(z)= H(l—eﬂ“”z‘ Xl —e 1WdZT ): Y bz, (4.189)
i=1 i=0

przy czym, b, = bz[7 =1.

Mozna zauwazy¢, ze wszystkie pierwiastki sa rozmieszczone na okregu
jednostkowym, a ponadto, jesli z, jest pierwiastkiem, to réwniez 1/z,,
—z, oraz —1/z, takze sa miejscami zerowymi (4.189). Mozna sprawdzi¢,
ze dzieki tej wlasciwosci wspolczynniki b, sa symetryczne wzgledem
wartosci b,

byw=b,s m=12,,p. (4.190)

p—m

Korzystajac z powyzszej symetrii mozna zapisac transmitancje (4.189)
w nastepujacej formie

B(z)= ibi (27 +z7Cr), (4.191)
i=0
Zgodnie z (4.186) B(z) jest transmitancja filtru SOI o wspétczynnikach
b., i=12,., p.Postepujac podobnie, jak w modelu sygnatu zespolonego:
(4.174)-(4.177), mozna napisac réwnania przetwarzania filtrudla M =2p
probek sygnalu wejsciowego w przypadku, gdy jego wyjscia sa zerowe:
¢ =0,k=p,p+1,.,M-1
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x(0) +x(2p) x(D)+x2p-1) 2x(p) b, 0

x(D+x2p+1) x(2)+x(2p) 2x(p+1) b, 0

x(M =) +xQ2p+M-1) x(M-2)+xQ2p+M-2) - 2x(p+M-1)| D, 0
(4.192)

Poniewaz b, =1, wiec pierwsza kolumna macierzy utworzonej z prébek
sygnalu x(k) moze by¢ przeniesiona na prawa strone réwnania (4.192).
Po tej redukcji otrzymuje sie réwnanie jak (4.178), przy czym wszystkie
elementy macierzy X oraz wektora prawej strony x, sa utworzone od-
powiednio z sumy dwoéch prébek sygnatu x(k).

Jedli zalozy¢, ze obserwowany sygnat jest zaklocony, to do estymaciji
wektora wspélczynnikéw b (4.178) nalezy wykonaé¢ M >2p pomiaréw.
Ostateczna formuta MNK ma postac (4.179), przy czym, j-ty wiersz ma-
cierzy Y(k), j=12,.,L, L> p,jest okreSlony nastepujaco:

Y, =[k =)+ ytk=2p=j+2 ylk=j-D+y(k=2p=j+3) ..

, (4.193)
yk—p—j+2)+ytk=2p—j+p) 2y(k—p-j+D)}
natomiast wektor w(k)
k)y=—|y(k k-2 k—1 k-2p-1) ..
w(k) =—[y(k)+ y(k—2p) y(k—D+y(k—-2p-1) 4154

k=M +1)+y(k=2p-M+D].

Poszukiwane czestotliwosci skladowych sygnatu (4.183) moga by¢
wyznaczone na podstawie miejsc zerowych transmitancji B(z) (4.191). W

celu uproszczenia zapisu mozna korzystac z postaci widmowej tej trans-
mitancji. Po podstawieniu: z =e'”“ do (4.191) otrzymuje sie:
H) P LSRN SNl C] P
B(jo')=¢e7?%? Zbl-(efj“’ ai=p) era(l*p))=2efwap D bcoswa(p—i). (4.195)
i=0 i=0

Uzyskuje sie zatem nastepujacy warunek wigzacy wspotczynniki wek-
tora b (4.179) z poszukiwanymi czestotliwosciami:

f(@)=cospd a)+b co:{(p—l)a)' a)+..+b1IH cos@a) +bp =0.  (4.19)

Przez podstawienie: g = cos(w'a) powyzsza funkcja moze by¢ przedsta-
wiona w postaci wielomianu ¢(g) pP -tego stopnia

Hg)=dyg’ +dig"" +.+d, ,g+d, =0, (4.197)
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gdzie: wspélczynniki d,, i =0.1,.., p zaleza od wartosci wyrazéw wek-
tora b w (4.196).

Rozpatrywany jest tu przypadek, gdy zadaniem estymacji czestotliwo-
Sci jest okreslenie pulsacji podstawowej harmonicznej sygnalu. Wéwczas,
sposrod P pierwiastkow wielomianu ¢(g), nalezy okresli¢ tylko jeden:
g, - W tym celu mozna zastosowac jedna ze znanych iteracyjnych metod
rozwigzywania tego typu zagadnieni [31]. Nalezy zauwazy¢, ze przy po-
prawnie postawionym zadaniu (rzad modelu jest dostosowany do sy-
gnatu, poprawnie dobrany jest analogowy filtr odcinajacy, liczba probek
M w oknie pomiarowym jest takze prawidtowa), wszystkie pierwiastki

réwnania (4.197) sa rzeczywiste. Ponadto, COS(a)'ga) <g < Cos(a);ia), gdzie

@y, a):g — graniczne wartosci (odpowiednio dola i gérna) spodziewanych
zmian wzglednej czestotliwosci skladowej podstawowej. Problemy te ilu-
struje ponizszy przykiad.

Przykiad 4.4. Zaprojektowac algorytm okreslania czestotliwosci sktadowej
podstawowej sygnatu elektrycznego okreslonego nastepuja-
cym modelem:

y(k) = A, cos(@'ak + @) + A3 cos(Bw' ak + ¢3) + A, cos(@' ak ++@,) + v(k)
gdzie v(k) reprezentuje zaktécenie; a=27/N, N =20 pro-
bek w okresie podstawowej harmonicznej o pulsacji

w, =1007 .

Widag, ze sygnal ma trzy sktadowe harmoniczne oraz szum. Do dalszych rozwa-

zan przyjmuje si¢ nastepujace parametry sygnatu y(k): o'=w/w, =0,97, 4, =1

, 0=0, 43=04, ¢p;=-7/3, 4,=01, ¢, =-7/5, v(k) - szum pseudolosowy

o amplitudzie -30dB. Przebieg tego sygnalu jest pokazany na rys. 4.33.

M) Do okreslenia poszukiwanej cze-

' ' ' ' stotliwosci nalezy okresli¢ miejsca
i ‘ ] j : 1 zerowe funkgji (4.196), przy czym
0,5+ 4 wspotczynniki b, b,, ., bp
0 {\ mozna okreéli¢ zgodnie z (4.178).
Zaklada sie model sygnatowy es-
0.5 ] tymatora o postaci (4.183) z czte-
St | rema harmonicznymi, a zatem, w
rownaniu (4.196) p =3 . Odpo-

20 40 i 60 80 1

—1,50

—_—

—_

00 wiednie  elementy réwnania

(4.178) z uwzglednieniem (4.192)-
Rys. 4.33. Przebieg analizowanego sygnatu  4.194) przyjmuja nastepujaca
forme:
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x(D+x2p-1) x(2)+x(2p-2) 2x(p+1)
X - x(2) +'x(2p) x(3) + x'(2p -1 2x(p. +2)
x(M—2)+x.(2p+M ~2) x(M —3)+x'(2p+M -3) 2x(p+.M—l)
b %(0)+ x(2p)
bo| % ox=| ORI gy coym, x(0) = (k).
b x(M—1)+x.(2p+M—1)

P
Zaklada sie, ze wszystkie probki obserwowanego sygnatu w algorytmie MNK
(4.178) mieszcza sie w oknie o szerokoéci 2N prébek, co daje wartosé
M=2N-2p.
Funkgje (4.196) mozna przedstawic¢ w postaci wielomianu P -tego stopnia przez
podstawienie: z = cos('a) . Inny sposéb polega na reprezentacji funkgji cos (gx )
w postaci szeregu wykladniczego:

2 4
X X
cos(gx) = 1—%4—%—
Poniewaz kolejne wspoétczynniki tego szeregu szybko maleja, wiec stosowanie
takiego podstawienia w (4.196) jest korzystne zwlaszcza przy duzym rzedzie mo-
delu sygnalowego. Ponadto, zmienna w takim podstawieniu bezposrednio re-
prezentuje poszukiwang czestotliwosé.

Stosujac powyzsze podstawienie w (4.196) otrzymuje sie nastepujacy wielomian:

f@)=¢,—¢ (@'a) +¢,(0'a)’ —c,(@'a) +..,

gdzie:
co=1+b+b,+..+D,

@) ‘ P
ol & =(p* +B(p-1F +.+b) )k

’ v vvl:rvAvaA'_"‘v uAnvA‘_v" Aw"v‘v’%r 'AVA"vn k= 2,4,...

0,96 - - e S T Miejsca zerowe funkcji f(w')
0941 ... S SRR mozna latwo okresli¢ za pomoca

' : : : : metody Newtona [31]. Poczatkowe
092 o i przyblizenie mozna dosy¢ dobrze
0.90 ' ' ' ' oszacowaé¢ na podstawie dwoch

0 20 40 60 80 100 pierwszych wyrazéw wielomianu
2
N

Rezultat estymacji czestotliwosci
skladowej podstawowej rozpatry-
wanego sygnalu jest pokazany na
rys. 4.34. W algorytmie przyjeto
pie¢ wyrazéw rozkladu funkcji

Rys. 4.34. Rezultat pomiaru czestotliwo-
Sci; linig kreskowang pokazano wynik po-
miaru dla trzech wyrazéw rozktadu funk-

qji kosinus w szereg wykltadniczy
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kosinus w szereg wykladniczy. Analiza wykazala, ze zwigkszenie tej liczby nie
prowadzi do poprawy wyniku estymacji. Na rysunku pokazany jest takze rezul-
tat dla przypadku, gdy przyjete zostaly tylko trzy pierwsze wyrazy tego roz-
kladu. Nalezy podkresli¢, ze wieksza dokladnosé i stabilno$¢ pomiaru mozna
uzyskac¢ przez zwiekszenie liczby préobek w oknie pomiarowym M 1ub przez
wstepna filtracje sygnatu. o

4.7.5 Metody adaptacyjne

Do estymacji czestotliwoéci korzysta sie zazwyczaj z reprezentacji sy-
gnalu w postaci zespolonej. Stad tez wlasciwosci poszczegdlnych metod
w duzej mierze zaleza od rodzaju zastosowanych algorytmow okreélania
skladowych ortogonalnych. Obserwowany sygnat tylko w duzym przy-
blizeniu moze by¢ reprezentowany w postaci funkcji sinusoidalnej. Za-
wiera on zakl6cenia w postaci szuméw oraz sktadowych harmonicznych.
Te wlasnie sktadowe zakldcajace moga znacznie odksztalca¢ pomiar.
Mozna to pokazac na przykladzie algorytmu (4.166), w ktérym, do okre-
Slenia sktadowych ortogonalnych, uzywa sie petnookresowej metody Fo-
uriera. Obserwowany sygnal o nastepujacej formie:

Wt)=cos@af f,f)+01cosbr fit—¢), (4.198)

gdzie:  f, — warto$¢ znamionowa czestotliwosci sktadowej podstawo-

wej, /| — czestotliwos¢ wzgledna [ = f1f,

jest rownomiernie probkowany N razy w okresie podstawowej harmo-
nicznej. Charakterystyki czesto-

2] ;

W tliwoéciowe estymatoréw skla-
I I/ \ dowych ortogonalnych sg poka-
0,8 [ zane na rys. 4.35 , gdzie zazna-
0,6+ [’ \\ czono miejsca polozenia sygna-
04l \\ U %()w oglPowiadaje'}cych' pierwszej
’ ’l | i trzeciej harmonicznej zgodnie z

0,2+ ! )
\ [ (4.198) dla f =08. Mozna zau-
00 2 4 10 wazy¢, ze trzecia harmoniczna

Rys. 4.35. Polozenie sklfadowych harmo-
nicznych pierwszej i trzeciej sygnatu o
czestotliwosci 0,8 wartoéci znamionowej
na tle czestotliwosciowych charaktery-

styk estymatoréw skladowych ortogonal-

nych; N=20.

nie jest catkowicie ttumiona, co
miatoby miejsce przy braku od-
chytki czestotliwosci. Ustalona
odpowiedz estymatora (4.166) na
wymuszenie (4.198) jest poka-
zana na rys. 4.36. Mozna
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/ . T IR : zauwazy¢, ze nawet nieduza ampli-
wartosé ) ) .
o rzeczywista tuda zaklécenia powoduje, w tym

przypadku, duze btedy estymacji cze-
I /\ /\ /\ /\ /\ stotliwosci.
Tego typu bledy moga by¢ zredu-
J \f\/ , \/\/ \f\/ \/\/ | kowane przez podjecie jednego z na-
stepujacych dziatan:
- rozszerzenie modelu sygnato-
0 20 30 40 350 6o Weso tak, aby bardziej dokladnie od-
czas, ms wzorowywal obserwowany sygnat,
- odpowiednia adaptacja charakte-
Rys. 4.36. Estymata czestotliwosci sy~ rystyki filtrow ortogonalizujacych do
gnatu zawierajacego 10% trzeciej har- aktualnej czestotliwosci sygnatu.
monicznej; N =20, f, = 50Hz. Pierwsza propozycja moze by¢ ta-
two zrealizowana przez zastosowa-
nie algorytmu NLS [13], [36] (patrz p. 3.4.4) lub rozszerzonego filtru Kal-
mana (p. 3.6.2) [6]. Stosowanie algorytméw nieliniowych moze jednak ro-
dzi¢ problemy z ich stabilnoscig, szczegélnie gdy poczatkowe rozwigza-
nie przyjeto daleko od rzeczywistej wartosci czestotliwosci. W tym zakre-
sie lepszym podejsciem wydaje sie zastosowanie przedstawionego w po-
przednim punkcie modelu Prony’ego.

Drugie podejscie polega na wprowadzeniu mechanizmu adaptacji sto-
sowanych filtréw do aktualnej czestotliwosci. Mozna to zrealizowac we-
dlug jednej z nastepujacych metod:

@ Stosowanie zmiennej dlugosci okna pomiarowego tak, ze dtugosé
okna jest zawsze zwigzana z okresem podstawowej harmonicznej
obserwowanego sygnatu. Zazwyczaj jest tu potrzebna odpowied-
nia korekcja, gdyz dlugosé¢ okna jest mierzona caltkowita liczba
probek, co nie zawsze odpowiada okresowi sygnatu [8].

(IT) Stosowanie zmiennej czestotliwosci probkowania, co zapewnia
utrzymanie tej samej liczby prébek w oknie pomiarowym po-
mimo zmiany jego dtugosci (w zwigzku ze zmiang okresu sktado-
wej podstawowej) [2], [3]. To podejscie moze by¢ trudne do zaak-
ceptowania gdy probkowane sygnaly sa stosowane réwniez
przez inne algorytmy.

()  Dostosowanie wspotczynnikéw filtrow ortogonalizujacych do ak-
tualnej czestotliwosci, przy zachowaniu statej dtugosci okna po-
miarowego [30], [33]. Wspélczynniki zaprojektowanych wcze-
$niej filtréw, dla réznych czestotliwosci z wybranego przedziatu,
sa przechowywane w pamieci komputera. Do obliczeri wybierana

—_—

0,5
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jest para filtréw ortogonalizujacych, ktérych wzmocnienie jed-
nostkowe przypada najblizej aktualnej czestotliwosci. Metoda jest
w bardzo duzym stopniu odporna na zaklécenia, jednak wymaga
stosunkowo duzo pamieci na przechowywanie wspoétczynnikéw
calej rodziny filtrow. Poniewaz filtry te pokrywajg zadany obszar
czestotliwosci z okreSlonym krokiem jej przyrostu, wiec osta-
teczny efekt moze by¢ uzyskany przez dokonanie dodatkowej ko-
rekcji w trakcie pomiaréw.

(IV)  Stosowanie stalej czestotliwoéci probkowania z programowa
zmiang skali czasowej na zasadzie aproksymacji (ang. software re-
sampling). W dalszych etapach stosuje sie algorytmy jak w (II) [14].

Wybor okreslonej metody zalezy od wymaganej doktadnosci pomiaru
czestotliwosci, dostepnego sprzetu oraz potrzeby dostosowania metody
do innych algorytméw pomiarowych.

4.8 Podsumowanie

W tym rozdziale przedstawione zostaly algorytmy pomiaru podstawo-
wych wielkosci elektrycznych, ktére sa stosowane do oceny stanu sys-
temu elektroenergetycznego lub chronionego obiektu. Ocena tych algo-
rytmoéw moze by¢ dokonana na podstawie ich wlasciwosci widmowych
lub dynamicznych.

Podstawowe algorytmy tej grupy bazuja na modelu sygnatu zespolo-
nego pradu i napiecia, ktérego parametry uzyskuje sie za pomoca niere-
kursywnych lub rekursywnych procedur dyskretnego przeksztalcenia
Fouriera lub im pokrewnych. Model sygnalowy jest zatem odniesiony do
stanu ustalonego procesu, co ogranicza szybko$¢ pomiaru. Trudno jest w
takim przypadku uzyskac stabilny wynik w czasie krétszym od jednego
okresu sktadowej podstawowej pradu lub napiecia. Realizacja tych algo-
rytméw moze sie odbywaé wedltug procedury filtracyjnej lub korelacyj-
nej.

Na bazie tych metod sa réwniez tworzone algorytmy cyfrowego po-
miaru sktadowych symetrycznych pradu i napiecia. Pokazana zostata za-
sada tworzenia obserwatora stanu do estymacji sktadowych symetrycz-
nych.

Wazna grupa rozpatrywanych metod jest otrzymywana w wyniku
stosowania procedury rézniczkowania numerycznego. Model sygnatowy
jest w tym przypadku oparty na analizie dynamiki procesu zachodzgcego
w zwartym obwodzie. W przeciwienistwie do klasycznych metod DPF, te
procedury odwzorowuja stan przejéciowy, a nie stan ustalony procesu.
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Mozliwe jest woéwczas lepsze dopasowanie modelu do wystepujacego
stanu przejsciowego, co moze by¢ istotne wéwczas, gdy widmo zakt6cent
miesci sie blisko sktadowej podstawowej lub harmonicznych sygnatu.
Wada tej metody jest wrazliwo$¢ na zakldécenia wysokoczestotliwo-
Sciowe. Mozna to tagodzi¢ przez stosowanie algorytmu MNK z odpo-
wiednio szerokim oknem pomiarowym.

Zaprezentowane zostaly takze niektére metody cyfrowego pomiaru
czestotliwosci w systemie elektroenergetycznym.
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Rozdzial 5

KOMPENSACJA BEEDOW POMIAROWYCH

51 Wprowadzenie

Poprawne dziatanie uktadéw automatyki elektroenergetycznej w duzym
stopniu zalezy od dokladnosci pomiaru odpowiednich wielkosci kryte-
rialnych. Zrédel bledéw pomiarowych mozna poszukiwaé wewnatrz
czlonu pomiarowego, jak réwniez w torze pomiarowym oraz w nadzoro-
wanym obiekcie. W tym rozdziale analizowane sa bledy, ktére sa zwia-
zane z przyjetym algorytmem pomiarowym. Bledy te umownie zostaly

podzielone na dwie kategorie: bledy ustalone oraz btedy dynamiczne, a

przynalezno$¢ do nich przede wszystkim wynika ze stanu, w jakim znaj-

duje sie badany proces oraz pomiar. Mozna tu wyréznic trzy sytuacje, w

ktérych wystepuje stan przejsciowy pomiaru:

- ustalony pomiar zostaje zaklécony przez zmiane stanu nadzorowa-
nego obiektu;

- pomiar zostaje rozpoczety w stanie ustalonym procesu;

- pomiar zostaje rozpoczety po wykryciu stanu przejsciowego obiektu.
Btedy dynamiczne powstaja w wyniku réznicy pomiedzy zalozonym

modelem sygnalowym obserwowanego procesu a rzeczywistym przebie-

giem tego procesu w stanie przejsciowym. Zrédet tych bledéw nalezy
upatrywac w nastepujacych czynnikach.

- Algorytmy pomiarowe sg zazwyczaj okreslane w odniesieniu do wa-
runkéw stanu ustalonego procesu, a zatem dynamiczny stan przej-
Sciowy nie spelnia tych zatozen.

- Cyfrowe algorytmy pomiarowe charakteryzuja sie okreslona pamiecia
0 obserwowanym procesie, gdyz przetwarzanie informacji odbywa sie
z wykorzystaniem wielu kolejnych prébek mierzonego sygnatu. W tej
sytuacji, po zmianie stanu procesu poprawna odpowiedzZ moze nasta-
pi¢ dopiero po zapelnieniu “pamieci” algorytmu o zaistniatym zdarze-
niu. W stanie przejsSciowym uklad pomiarowy okresla mierzona wiel-
kos¢ na podstawie probek sygnatu z dwéch réznych stanéw obiektu.
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Jest to charakterystyczna cecha omawianych tu ukladéw automatyki
zabezpieczeniowej, ktére powinny podejmowac decyzje wlasnie w ta-
kich warunkach.

Zachowanie sie¢ algorytméw pomiarowych w stanie przejsciowym za-
lezy od ich struktury. Z tego punktu widzenia mozna wyrézni¢ dwie ro-
dziny metod pomiaru cyfrowego:

- Algorytmy ze stala dlugoscia okna pomiarowego, w ktérych zazwy-
czaj stosowane s metody filtracji lub korelacji (na przykiad, filtry
SQOI).

- Estymatory, ktérych stan przejSciowy nie jest z goéry ograniczony do
okreslonego przedziatu. Ta grupa algorytmoéw opiera si¢ zazwyczaj na
modelach zmiennych stanu (obserwatory stanu lub filtry Kalmana),
filtrach NOI oraz innych procedurach rekursywnych. Bledy przej-
Sciowe sg nieodlaczng cecha takich algorytméw, a ich redukcja jest
istotg estymacji. Projektowanie tych algorytméw opiera sie na analizie
szybkosci odpowiedzi i jej cech dynamicznych (przeregulowanie, sta-
bilno$¢ odpowiedzi, wrazliwoé¢ na zakidcenia).

Inna kategoria rozpatrywanych bledéw ma swoje zZrédlo w torze po-
miarowym ukladu automatyki, a w szczegélnosci w przektadnikach po-
miarowych. Szczegodlnie istotne sg stany przejéciowe w pojemnosciowych
przekladnikach napieciowych (PPN), ktére sa stosowane w sieciach naj-
wyzszych napie¢ oraz w przekladnikach pradowych (PP).

Pojemnosciowy przekladnik napieciowy moze by¢ najczesciej repre-
zentowany liniowym schematem zastepczym [3]. Intensywny stan przej-
Sciowy powstaje po gwalttownym spadku napiecia po zwarciu w obwo-
dzie pierwotnym w wyniku roztadowania energii nagromadzonej w kon-
densatorze (p. 1.6.2). Kompensacja powstalego w ten sposéb btedu polega
na stosowaniu uktadéw analogowych lub odpowiednich algorytmoéw cy-
frowych, ktére odwzorowuja odwrotng transmitancje samego zastep-
czego schematu PPN [3].

Zrédtem bledow przektadnika pradowego jest nieliniowa charaktery-
styka magnesowania jego ferromagnetycznego rdzenia. W poprawnie
dobranym PP rzadko moga wystapi¢ warunki do trwalego nasycenia
rdzenia, co ma miejsce w potokresowych odstepach w przebiegu pradu
przy bardzo duzym wzroscie jego amplitudy. Znacznie czeéciej dochodzi
do przejSciowego nasycenia rdzenia w rezultacie wystapienia w mierzo-
nym pradzie sktadowej aperiodycznej o duzej amplitudzie. Czas trwania
zwigzanego z tym odksztalcenia przebiegu pradu wtérnego zalezy od
glebokosci nasycenia oraz stalej czasowej zanikania skladowej aperio-
dycznej. Niestety, w poréwnaniu z bledami PPN, ze wzgledu na
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nieliniowe zjawiska w obwodach z PP, tego typu bledy sa znacznie trud-
niejsze do analizy i korekcji. Bledy powstajace w torze pomiarowym za-
bezpieczen sa szeroko omawiane w literaturze specjalistycznej [23], gdzie
podaje sie rowniez rézne sposoby ich korekcji [3], [7]. Niektore metody
korekgji takich bledéw omawiane s w nastepnym rozdziale.

Wtasciwosci algorytméw pomiarowych w stanie ustalonym sa okre-
Slone za pomoca charakterystyki czestotliwoSciowej amplitudy i fazy.
Byly one analizowane w poprzednich rozdziatach, przy okazji syntezy
odpowiednich metod. Warto zauwazy¢, ze w rozpatrywanym tu zastoso-
waniu charakterystyki te daja tylko bardzo ogélne pojecie o wtasciwo-
Sciach algorytméw pomiarowych. Wynika to z faktu, ze ‘stan ustalony’
nie jest adekwatnym pojeciem do opisu zdarzen, ktore sa istotne z punktu
widzenia automatyki zabezpieczeniowej. Tym niemniej, w algorytmach
numerycznych czesto wygodnie jest rozpatrywac stan przejsciowy jako
sekwencje kolejnych ‘standéw ustalonych’ i wéwczas odpowiadajace im
charakterystyki czestotliwosciowe daja wyobrazenie o wlasciwosciach
analizowanych metod.

Ponizej rozpatrywane beda gldwnie stany przejsciowe algorytmoéw o
stalym oknie pomiarowym. Problem redukcji btedéw od skltadowej ape-
riodycznej rozpatrywany jest jako przyklad niedopasowania modelu do
obserwowanego zjawiska.

5.2  Stan przejSciowy algorytmow

521 Algorytmy o stalym oknie pomiarowym

Typowymi algorytmami o stalym oknie pomiarowym jest para filtrow
SOI z funkcjami impulsowymi, odpowiednio, #, oraz h, stuzacych do
ortogonalizacji sygnatu y(k). Zakladajac zerowe warunki poczatkowe,

odpowiedz filtréw w k-tym kroku mozna okresli¢ za pomoca nastepuja-
cych réownan

p-1
x (k) =D h (D)y(k —1i),
i=0

(5.1)

[k dla k<M,
P2V dla k> M,

p-1
x, (k) =Y h () y(k - i),
i=0

gdzie: M - dtugosé okna pomiarowego.
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Dla wymuszenia okreslonego w postaci nastepujacej funkgji:
y(k)= Xcos(ak — B), 5.2)

otrzymuje sie [12]:
x,(k) = X(r, (k) cos(ak— ) +s,(k)sin(@k— 3)),

x.(k) = X(r- (k) cost@k— ) + s, (K)sin@k - ), (53)
gdzie:
r.(k)= pz_lhc (¢) cos(ai),
- (5.4)

p-1
s, (k) =" "h,(i)sin(ai)
i=0

i podobnie dla (k) oraz s (k).

Latwo sprawdzié, ze w przypadku petlnookresowego algorytmu Fou-
riera (M = N') rownania (5.3) przyjma nastepujaca postaé

x, (k)= X (ksina cos(ak — ) + sin(ak) cos(a — ),
Nsina (5.5)
x, (k) = ——— (ksinasin(ak — ) —sin(ak)sin(a — f3)),
Nsina
dla k<N oraz
x.(k) = X cos(ak — ), x,(k) = X sin(ak - ), (5.6)

dla k> N.

Gdy w miejsce filtracji stosowany jest algorytm korelacyjny z tymi sa-
mymi funkcjami bazowymi, to stan przejsciowy (k <N jest okreslony na-
stepujaco:

Nsing (k sinacos 3+ sin(ak) cos(a(k +1)— ﬂ)), 67
(ksinasin B+ sin(ak)sin(a(k +1)— B))

Xc(k) =

X (k)= Nsina

oraz
X (ky=Xcos 8, X,(k)=Xsin f3, 5.8)

dla k>N (stan ustalony).
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X(k) , , , , , Przebieg estymaty ampli-
tudy uzyskanej ze skfado-
wych okres$lonych zgodnie z
powyzszymi  algorytmami
(5.5) lub (5.7) jest pokazany
na rys. 5.1. ZakreSlone ob-
szary oznaczaja zmiane poto-
zenia odpowiedzi w zalezno-
ci od fazy g sygnalu wej-

i
0,8
0,6
04+
0.2

0

0 5 10 15 20 25 & Sciowego (5.2). Ze wzgledu
numer probki na losowa warto$¢ zmiennej
Rys. 5.1. Stan przejSciowy estymatora fazy /., blad przejsciowy
amplitudy opartego na pelnookresowym  rozwazanej metody nie moze
algorytmie Fouriera; N =20 by¢ z gory okreslony nawet
w przypadku idealnie sinu-

soidalnego wymuszenia o nieznanej fazie.

Podobny stan przejsciowy mozna takze obserwowad, gdy tak okre-
Slone skladowe ortogonalne pradu i napiecia zastosowaé¢ do wyznaczenia
ztozonych wielkosci, jak moc lub impedancja. Niech sygnaty pradu i na-
piecia o postaci
i(k)=1Icos(ak — B — @),

(5.9)
u(k)=U cos(ak — p),

zostang poddane ortogonalizacji za pomoca filtréw (5.1) lub adekwatnej
procedury korelacyjnej. Stosujac sygnaly (5.9) w estymatorach mocy
czynnej (4.75) i biernej (4.76) otrzymuje sie odpowiednie obrazy stanéw
przejéciowych, jak na rys. 5.2. Nalezy zauwazy¢, ze stan przejSciowy es-
tymatora mocy biernej nie zalezny od fazy. Podobne wlasciwosci ma réw-
niez estymator (4.77).

W celu skrécenia stanu przejsciowego w powyzszych algorytmach
mozna zaproponowac jedno z dwéch rozwigzan:
e zastosowac algorytm o krétkim oknie pomiarowym, ktére bedzie sie
poszerza¢ w miare naptywu danych o nowym stanie systemu,
e zastosowac metode niewrazliwa na zmiane fazy sygnatu i odpowied-
nio skorygowac wynik pomiaru.
Nalezy jednak zauwazy¢, ze w obu przypadkach zaklada sie, ze sygnat
wejsciowy jest sinusoidalny. Inne skladowe sa traktowane jako zakloce-
nia, ktére moga wprowadzi¢ dodatkowe btedy pomiarowe.
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a) b

P * 0w )
0,47 0,25t
03 02}
0,15}

0,2

0,1
091 0,05 [
o 0

0 5 10 15 20 25 & %05 5 10 15 20 25 &

numer probki numer probki

Rys. 5.2. Stan przejsciowy estymatoréw mocy czynnej (a) i biernej (b);

N=20, I=U=1, p=x/6

522 Algorytmy ze zmienna dlugoscia okna pomiarowego

Metody tego typu opieraja sie na obserwacji, ze czas trwania stanu przej-
Sciowego procedur o stalym oknie pomiarowym zalezy od dlugosci tego
wlasnie okna. Stad tez, w celu uzyskania szybkiej odpowiedzi nalezy sto-
sowac krétkie okno pomiarowe. Aby réwnocze$nie racjonalnie wykorzy-
sta¢ posiadang informacje, do zwiekszenia dokladnosci estymacji mozna
poszerza¢ okno w miare naptywania danych o nowym stanie nadzoro-
wanego procesu. Poszerzanie okna konczy sie po osiggnieciu zadanej jego
dlugosci. Projektowanie takiego algorytmu sprowadza sie do nastepuja-
cych krokow:
e okresli¢ minimalng (poczatkowa) i maksymalng (ustalong) diugosci
okna pomiarowego,
e okresli¢ spos6b obliczania skladowych ortogonalnych w kolejnych
krokach ze zmiennym oknem pomiarowym.

Przedstawiona procedura pomiarowa odnosi si¢ do tego samego, nie-
zmienionego stanu obserwowanego procesu, zatem musi zosta¢ zainicjo-
wana po wykryciu zmiany tego stanu. Nalezy wobec tego rowniez okre-
§li¢ sposob uruchamiania algorytmu - na przykiad, po przekroczeniu
okreslonej wartosci §ledzonej wielkosci.

Metoda obliczania sktadowych ortogonalnych w kolejnych krokach
stanu przejSciowego powinna by¢ dobrana z punktu widzenia ttumienia
okreslonych skladowych zaklécajacych. W przypadku petnookresowego
algorytmu Fouriera, przyjetego jako metoda bazowa, mozna rozwazaé
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dwa rézne podejscia do projektowania estymatoréw w stanie przejscio-

wym:

¢ standardowy algorytm korelacyjny z zerowymi warunkami poczatko-
wymi, rozszerzany w kolejnych krokach do wersji petnookresowej,

e algorytm o ré6znym ksztalcie funkcji korelacyjnych w kolejnych kro-
kach, dobieranych z punktu

widzenia eliminacji sktado- M=2 M=L=N

wej stale;j. M=4

Pierwsze podejscie ilustruje /’\\\/ \@)
rys. 5.3. Algorytm startuje z R ST
minimalnym oknem pomiaro- A \‘\ h 2
wym o dlugosci M, probek, /. : N \: N f: RS : k
powiedzmy M, =2, ktére jest “\\ \\ ,"/ y
sukcesywnie powiekszane w \“u“w‘,\"\ ~ //
miare naptywania nowych da- =3

*~—>»

nych. Dla okna o szerokosci
M  probek wyjsciowe skla-

Rys. 5.3. Ilustracja sposobu przetwarzania
dowe sg okreélone wedlug na-

sygnalu w algorytmie o zmiennym oknie

stepujacych réwnan (patrz p. pomiarowym
3.4.2):
X, (k M
(k) =P(M) ij(k) , M=M,,M, +1,...L; k=M, ,M, +1,., (5.10)
X (k) X (k)
gdzie:

XM (k)= Mz_:lcos(a(k +i—M))y(k +i—M),

i=0

M (5.11)
XM (k)= sin(a(k +i—M))y(k +i- M),
i=0
P(M) = {qij }_1 - macierz 2x2 (3.104) z wyrazami:
M sin(aM)cos(2f3)
qn =—+ . ,
2 2sina
in(aM )sin(2
2 =492 = s1n(a2 ?sm( A , (5.12)
sina
M sin(aM)cos(2 )
9y =~

2 2sina
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oraz

a(k—1) dla M<L, (k=M),

1
a(k-1-L) dla k>L, (M=L), >13)

23 =2(k) = {

L - liczba probek w ustalonym koricowym oknie pomiarowym.

Elementy macierzy P

X(a") ayyay - maja charakter wspoétczynni-
5 J/ T V\ kéw wzmocnienia. Mozna za-
loo~. N\ M=5 uwazy¢, ze macierz P przy-
VAl \ \ . .

LSE g \\/ ] biera forme diagonalng dla
3 s \ M=6 7 wartoéci M, ktére sa wielo-
If M=N""-. N \\ /\,/ 1 krotnoscia liczby N/2, to jest,
0.5 N N gdy funkcje korelacyjne sg or-
’ _',‘,(\ [FAN ,,-"\\ togonalne w oknie pomiaro-
0 aVa wym. Gdy ustalone okno ma

0 2 4. 6 8 10 D ) S
0'=0/o, dtugos¢ L probek, ktora nie

jest wielokrotnoscia liczby

Rys. 5.4. Charakterystyka czestotliwosciowa  N/2 to w stanie ustalonym

algorytmu Fouriera dla r6znej szerokosci . e L
macierz P roéwniez zmienia

sie okresowo zgodnie z (5.12).
W stanie ustalonym (k > L) wspoélczynniki (5.11) moga by¢ obliczane re-

okna pomiarowego; N =20

kursywnie jak w algorytmie standardowym przy zerowych warunkach

poczatkowych.
Charakterystyki czestotliwosciowe algorytmoéw dla niektérych diugo-
ci okien pomiarowych sa poka-

X(k) zane na rys. 5.4 (tylko gérne ob-
1t wiednie). Mozna zauwazy¢ duze
wzmocnienie skladowej stalej

0.8f przy krétkim oknie pomiarowym.
0,61 Celowe jest zatem wcze$niejszego
0.4 usuniecia tej sktadowej przed roz-
poczeciem pomiaru. Odpowiedz

0.2/ algorytmu na wymuszenie sinu-
00— %5 10 15 20 25 & soidalne (a wiec bez zakt6cen) jest

numer probki pokazana na rys. 5.5. Przebieg
charakterystyki czestotliwoscio-

Rys. 5.5. Stan przejsciowy algorytmu z wej wskazuje jednak na to, ze ten

kompensacja bledéw dynamicznych
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idealny obraz ulegnie odksztalceniu przy obecnoéci innych sktadowych
w sygnale wejSciowym.

W drugim podejsciu do projektowania rozpatrywanego algorytmu
funkcja impulsowa jest tak dobierana, aby w kolejnych krokach przetwa-
rzania usuna¢ skladowa stala z sygnatu. Ilustruje to nastepujacy przy-
kiad.

Przykfad 5.1. Zaprojektowac algorytm estymacji sktadowych ortogonal-
nych sygnalu ze zmiennym oknem pomiarowym na bazie
petnookresowej korelacyjnej metody Fouriera. Algorytm po-
winien by¢ niewrazliwy na obecno$é¢ w sygnale skladowe;j

stalej.

Zaklada sie, ze sygnal jest probkowany N =20 razy w okresie podstawowej
harmoniczne;j.

W celu okreslenia funkcji korelacyjnej w kolejnych krokach obliczeri nalezy zau-
wazy¢, ze filtr kosinusowy z oknem pomiarowym o dlugosci innej niz wielokrot-
noé¢ okresu ma wzmocnienie wieksze od zera dla sktadowej stalej.

W celu obejscia tego problemu mozna wprowadzi¢ takie przesuniecie funkcji ko-
relacyjnej aby jej wartoé¢ srednia w oknie byla réwna zero (poréwnaj z p. 3.4.2).
Mozna zatem w charakterze funkcji impulsowych stosowaé pare funkcji si-
nus/kosinus, jak w algorytmie (3.123) z liczbg prébek w oknie pomiarowym

réowna M. Ciag takich funkcji odpowiadajacych k., oraz h, wyréwnanych
wzgledem $rodka okna jest pokazany na rys. 5.7 (pokazane funkcje majg zmie-

niona skalg). Pierwszy krok algorytmu odpowiada oknu z liczba probek M=4.
Odpowiedz czasowa estymatora amplitudy na wymuszenie w formie (5.2) jest
taka sama jak na rys. 5.5. Dla tej idealnej sytuacji poprawna warto$¢ odpowiedzi

jest uzyskana po czterech

X(@) TM=aT 7T prébkach. Jednak w poczat-
14; T~y \ kowych krokach algorytm
12t / jest bardzo wrazliwy na
10t / M=5 szumy i sktadowe wysokiej

= )

czestotliwosci. Widaé to na
rys. 5.6, gdzie pokazano
charakterystyki  czestotli-
wosciowe dla estymatoréw
o diugosci okien réwnych
odpowiednio 4-, 5- oraz
6-ciu probkom. Widaé, ze
szybka odpowiedz pociaga

za soba duza niepewno$é
wyniku w obecnosci zaklo-
cen. Stad tez zastosowanie

Rys. 5.6. Charakterystyki czestotliwosciowe fil-
trow o réznych dlugosciach okien pomiarowych;

N=20
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Rys. 5.7. Funkcje korelacyjne dla kolejnych krokéw algorytmu o zmiennej
dtugosci okna pomiarowego
takiego podejscia powinna by¢ doktadnie przeanalizowane pod katem wymaga-
nej szybkosci i doktadnosci odpowiedzi. o

Pomyst stosowania zmiennego okna pomiarowego mozna takze roz-
szerzy¢ na inne algorytmy. Mozna zauwazy¢, ze zmiana diugosci okna w
powyzszej metodzie odpowiada zmianie okresu catkowania przy obli-
czaniu odpowiednich wspétczynnikéw Fouriera. Te sama zasade mozna
stosowaé¢ w przypadku catkowania réwnan rézniczkowych zwigzanych
z modelem RI petli zwarciowej (4.99). W tym przypadku dtugosé okna
jest bezposrednio zwigzana z okresem catkowania odpowiednich réwnan
[6], [25].
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5.2.3 Stabilizacja pomiaru wielkos$ci kryterialnej

Obecnosc¢ zaktocenn w sygnatach wejsciowych automatyki elektroenerge-
tycznej powoduje, ze rezultat pomiaru wielkosci kryterialnej moze by¢
bardzo niestabilny i niepewny. Stosowanie szybkich procedur, ktére ko-
rzystaja z ograniczonej informacji o stanie procesu, jeszcze to zjawisko
pogarsza. Przyklad jest pokazany na rys. 5.8, ktéry przedstawia wynik
pomiaru reaktancji petli zwarciowej po zwarciu L1—L2 w linii napo-
wietrznej 400 kV w odlegltosci 0,8 dlugosci linii od miejsca pomiaru (rys.
1.3). Reaktancja jest wyznaczana zgodnie z 5-punktowym algorytmem
rézniczkowym (4.104). Podejmowanie przez przekaznik decyzji w tych
warunkach jest bardzo niepewne. Jedng z metod postepowania w takich
przypadkach jest stabilizacja wyniku pomiaru przez odpowiednia jego
filtracje. Stosowanie zwyklej zwloki nie zawsze rozwigzuje ten problem,
gdyz stan przejsciowy wywolany zwarciem moze by¢ bardzo dtugi, a po-

nadto, takie postepowanie

100 ' ' ' jest nieracjonalne, bo decy-
50 : W zje nalezy podja¢ jak naj-

0 szybciej.
S 50 Rezultat pomiaru wiel-
< kosci kryterialnej jest na
-100 og6ét  sygnalem  wolno-
-150 zmiennym (w poréwnaniu
-200 : ze stosowang czestotliwo-
250§ % 0 <0 o  Scia probkciwa,ma), w kto-
czas, ms rym z zaklocen nalezy wy-
Rys. 5.8. Pomiar reaktancji petli zwarciowej za dObyé wyrazng tendencj(;
pomoca 5-punktowego algorytmu MNK zmiany stanu  procesu.

Mozna do tego celu stoso-
wac liniowe filtry usredniajgce lub filtry medianowe.
Filtr usredniajacy
Usrednianie jest najprostszym i bardzo czesto skutecznym sposobem
wygladzania danych. Filtr wyznaczajacy $rednia wartosé¢ z Mkolejnych
probek sygnatu y(k) jest okreSlony nastepujagcym réwnaniem:

1 M-1
x(hy=— D (ke —i). (5.14)
i=0

Stan przejsciowy filtru trwa przez okres rowny dtugoséci jego okna pomia-
rowego, co ilustruje rys. 5.9ab.
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Filtr medianowy

Niedostatkiem operacji usredniania jest efekt zwigzany z ‘pamiecia’
filtru, co objawia sie tym, ze kazda zmiana sygnatu wejsciowego, w po-
staci nawet bardzo krétkiego impulsu, jest “pamietana’ przez okres jed-
nego okna pomiarowego. Wady tej pozbawiony jest filtr medianowy,
ktory przetwarza sygnal wejSciowy zgodnie z nastepujaca zaleznoscia [8]

x(k) =med (y(k = M +1), y(k = M +2),..., y(k)), (5.15)

gdzie funkcja med (.) oznacza mediane (warto$¢ srodkowsq) ze zbioru

probek w oknie pomiarowym o szerokosci M probek.

Operacje wyznaczania mediany ze zbioru M prébek mozna okresli¢ na-
stepujacym algorytmem.

1. Uporzadkowa¢é¢ zbiér probek w oknie pomiarowym y(k-M +1),
y(k—M +2),..., y(k) od najmniejszej do najwiekszej wartosci (lub od-

wrotnie): yO’ylr"ayM—] 9°"ayM—1 .

2

2. Okresdli¢ sygnal wyjsciowy zgodnie z (5.15): x(k)=yM7_1 . W przy-
2
padku, gdy M jest liczba parzysta, to przyjmuje sig, ze

x(k) = %{ Yy FVu j, co przedstawia $rednig z dwoch srodkowych

et | -
2 2

wartosci uporzadkowanego zbioru.

Podobnie jak w filtrze SOI, przetwarzanie rozpoczyna sie od wyzerowa-
nia pamieci filtru, po czym, w kolejnych krokach wprowadzane sg naste-
pujace po sobie probki, a wartos¢ wyjsciowa jest okreslana zgodnie z po-
. . o wyzszym algorytmem.

/ a) Filtr medianowy jest nieli-
0 niowym przetwornikiem sy-
1 b gnatow. W sposob szczegélny
0 /— ) nadaje si¢ on do usuwania
1 szumu, wydobywajgc zmiane
/ 9) poziomu sygnalu. Na rysun-
0 kach 5.9 oraz 5.10 pokazane sa
przebiegi ilustrujace wlasci-
Rys. 5.9. Odpowiedz na skok jednostkowy v osci  filtru medianowego
(a) filtru usredniajacego (b)

oraz medianowego (c)

oraz usredniajacego o tej
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samej szerokosci okna pomiarowego (
M =5). Poréwnujac reakcje obu fil-
trow na skok jednostkowy mozna za-
uwazy¢ charakterystyczne narastanie
odpowiedzi filtru wusredniajacego
przez okres rowny dlugosci okna po-
miarowego. W przypadku filtru me-
dianowego sygnal wyjsciowy gwal-
Rys. 5.10. Odpowiedz filtru usred- townie zmienia si¢ do nowego stanu
niajacego (b) i medianowego (c)na Z OpozZnieniem réownym (M —1)/2
przvktadowe wvmuszenie (a) probek. Zmiany sygnalu wejscio-
wego w postaci impulséw o czasie trwania krétszym niz to wlasnie op6z-
nienie nie przenosza sie na wyjscie (rys. 5.10). Te wiasciwosci sprawiaja,
ze filtr medianowy jest bardzo skutecznym narzedziem wygladzania re-

zultatow pomiaru wielkosci kryterialnych. Ilustruje to ponizszy przy-
kiad.

Przykfad 5.2. Por6wnac wlasciwosci filtrow: usredniajacego i mediano-
wego, zastosowanych do wygladzania pomiaréw impedancji.
Sktadowe impedancji sa okres$lane na podstawie algorytmu
opartego na modelu R/ petli zwarciowej (4.94). Estymacja
odbywa na podstawie dwéch réwnan rézniczkowych (3
punkty), natomiast do usredniania wynikéw zastosowano fil-
try o dtugosci okna pomiarowego M =5 prébek.

Sygnaly fazowe pradu i napiecia sa dostarczane z modelu jak na rys. 1.3. Rozpa-

truje sie zwarcie L1—FE w odlegtoéci 0,8 dtugoéci linii od stacji A. Warunki po-

czatkowe sa takie, jak na rys. 1.3, przy czym poczatkowy rozchyl napieé

u K Upp, U K LA ?
3001 /'\( /"( l/' \ ’,,—\“ / \\ ",I \“ ]
20004/ 4800
A I‘ / ) ; \ 4
100\ A A\ f '.-'\ vl 26000
0 v\ Ay ]
100 ' ‘ 40014
-20074 -18001
300 | ]
. U -400 : ; : j
400 10 20 30 40 50 6 0 10 20 30 40 50 60
czas, ms czas, ms

Rys. 5.11. Zwarcie w odleglosci 0,8 dtugosci linii od stacji A przez 0,2 Q,
kat napiecia: 15°, zwarcie L1-E
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R, Q o ) X, Q — b
1500+ 1150
1
1000} 1100
! 2
500t : ] 50 4~
12 ! N
0 AL 0 3
4
0061020 30 40 50 60 0010 20 30 40 30 60
czas, mS czas, mS

Rys. 5.12. Pomiar impedancji: 1 — algorytm 3-punktowy rézniczkowy, 2— po
filtracji usredniajacej 6-cio punktowej, 3 — po filtrze medianowym
6-cio punktowym

pomiedzy stacjami A i B wynosi /(U , -U ;)= -15° . Przebieg napiec¢ i pradow
obserwowanych przez uklad pomiarowy w stacji A jest pokazany na rys. 5.11
(wielkosci te sa przeskalowane do ukladu pierwotnego).

Pomiar impedancji petli zwarciowej odbywa sie zgodnie z (4.95), (4.96). Rezul-
taty pomiaru oraz wygladzania wynikéw sg pokazane na rys. 5.12. Ze wzgledu
na duze krétkotrwate przeregulowanie w odpowiedzi estymatoréw, usrednianie

wprowadza znaczne op6Znienie w ustalaniu sie sygnatu wyjsciowego. W przy-
padku filtru medianowego obserwuje sie znacznie szybsza reakcje. o

5.3 Bledy dynamiczne algorytmow

5.3.1 Dynamiczna korekcja stanu przejSciowego

Algorytm korekgji stanu przejsciowego byt poczatkowo stosowany w od-
niesieniu do estymatora mocy biernej w formie (4.77), ktéry ma odpo-
wiedz niezalezna od fazy sygnaléw wejsciowych. Analizujac rys. 5.2
mozna zauwazy¢, ze dla niezakl6conych sygnatow wejsciowych (5.9) po-
prawna odpowiedz moze by¢ okreslona bezposrednio po pierwszym po-
miarze. W stanie przejsciowym algorytmu (4.77), odpowiedZ w kroku o
numerze P moze by¢ zapisana nastepujaco

o(p) = L), (5.16)
sin Ay

gdzie: Q:%UI sinp — poprawna (ustalona) wartos¢ mocy biernej,

Ay =maq, — kat zalezny od opéznienia o 7 prébek w (4.66), T(p) —
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funkcja okreélajaca przebieg odpowiedzi estymatora w stanie przejécio-
wym (rys. 5.2b).
Sposob okreslania funkcji 7 (p) zostanie pokazany na przykltadzie es-

tymatora (4.77). Struktura estymatora jest przedstawiona na rys. 5.13. Dla
uproszczenia zalozono, ze napiecie i prad sa przetwarzane z zastosowa-
niem takiego samego filtru F. Przetaczniki na wejéciu reprezentuja rozpo-
czecie obliczent z numerem kroku p = 0 . Dla sygnaléw wejsciowych o po-

staci (5.9), sygnaly wyjsciowe sa okreslone podobnie jak w (5.3)
u;(p)=Ulry (p)cos(ap — B) + s (p)sin(ap — )}

. . (5.17)
i,(p)=1I{r,(p)cos(ap — B— ) +5,(p)sin(ap — B - ),

gdzie: 7] f(l?), S f(p) sa okreslone przez (5.4) z odpowiednig funkcjg im-
pulsowa hf.

Podstawiajac (5.17) do (4.77) otrzymuje si¢ estymator mocy o postaci jak
w (5.16), przy czym

T(p) = r, (), (p—m) +5,(p)s ; (p —m))sin(am) +

5.18
(7, (p)s ,(p = m)=r,(p —m)s ;(p))cos(am). 518)

Funkcja (5.18) okresla stan przejSciowy estymatora od zera do wartosci
sin(am) , co przy dopasowaniu estymatora (¢, = 1) pozwala dokladnie od-
tworzy¢ jego stan przejsciowy. Ostateczna wersja skorygowanego esty-
matora jest otrzymana po podstawieniu funkgji (5.18) oraz (4.77) do (5.16)
(rys. 5.13):

A 1 . .
O(p) = Tm(u_f (p—m)i, (p)—u,(p)i,(p—m))- (5.19)
p=0
Wb yup) [ 4()
L u/(p-m)
40—
W i) [ i = 20
i/(p—m)
M m

Rys. 5.13. Struktura estymatora mocy biernej



312 5 Kompensacja btedéw pomiarowych

Odpowiedz estymatora w stanie przejSciowym jest taka sama jak na rys.
5.2b. Op6zZnienie odpowiedzi zalezy od liczby prébek M opédznienia w
(5.19).

Powyzszy algorytm moze by¢ takze rozszerzony na pomiar innych
wielkosci elektrycznych. Opéznienie przebiegu pradu o kat 77/2, prowa-
dzi do estymatora mocy czynnej (rys. 5.14). Przesuniecie katowe moze
by¢ wykonane przez opéznienie sygnalu, jak w (4.61)

i, (k) = L= m) — 1) cos(am) (5.20)

sin(am)

gdzie: » jestliczbg probek opdznienia.

p=0
u(k) u(p) . up)
e
i(k) i(p) iyp) = P&
L 1,(k) ] - L i/(p':’n)
d|
Z—m —>

Rys.5.14. Struktura estymatora mocy czynnej

Mozna pokazaé [11], ze po tym uzupelnieniu estymator mierzy moc
czynng, a (5.16) moze by¢ zapisane w nastepujacej postaci:

PT
P(py= L), (5.21)
sin Ay
gdzie: P= %UI cos@p — poprawna warto$¢ mocy.

Ostatecznie, estymator mocy czynnej przyjmuje nastepujacq postac:

P(p) (e, (p = mYiy (p) = (piy (p = m))- (5.22)

L
2T(p)

W poréwnaniu z estymatorem (5.19), w tym przypadku wymagane jest
dodatkowe op6znienie sygnalu pradu o 71 prébek.
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Mozna tatwo zauwazy¢, ze wprowadzajac ten sam sygnat na oba wej-
Scia estymatora mocy czynnej (5.22) (u(k) = i(k) = x(k), ¢ = 0) otrzymuje
sie estymator amplitudy (rys.5.15):

X*(p)= ;(x.f(p —m)x 4 (p) =X (P)Xy4 (P — m)). (5.23a)

2T(p)
p=0
x(p) r x/@
x(k) J x(p-m)
x,p) x,(P) = X°(k)
/2 7{]5'/ - F —>
' <A —chl/(p-m)

Rys. 5.15. Struktura estymatora amplitudy

Powyzsza zalezno$¢ odpowiada sytuacji, gdy do przetwarzania sygna-
t6w stosowane sa filtry cyfrowe. W przypadku zastosowania algorytmu

korelacyjnego, sygnaty wyjsciowe X i X, 4 odpowiadajg wspotczynni-
kom korelacji. Wéwczas w miejsce réwnania (5.23a) nalezy przyjac naste-
pujaca zaleznosc

1

X*(p)= 27) [(Xf (D)X (p—m)+ X (D)X (P = m))sin(am) + (5.23b)

(X, (P) Xy (p—m) = X ,(p—m) X (p))cos(am))]

Stosujac powyzsze estymatory w zaleznosci (4.78) mozna uzyskac
efektywny algorytm pomiaru impedangji [11].

5.3.2 Pomiar sktadowych ortogonalnych z podzialem
czestotliwosci probkowania

W rozwiazaniach nowoczesnych systeméw sterowania stacja elektroe-
nergetyczng dazy sie do integracji wielu funkgcji tradycyjnie realizowa-
nych w oddzielnych urzadzeniach. To sprawia, ze czestotliwosé¢ prébko-
wania wejsciowych sygnatéw pradu i napiecia jest narzucona przez naj-
bardziej wymagajace pod tym wzgledem funkcje (na przyktad, funkcje
rejestracji przebiegéw). Tymczasem, dokladnos$¢ okreslania miejsca
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zwarcia przez tradycyjne algorytmy zabezpieczeniowe w niewielkim
stopniu sie poprawia wraz ze wzrostem czestotliwosci probkowania (dla
zabezpieczenn odleglosciowych ta granica wynosi 16 prébek w okresie
[1]). Ponadto, zbyt krotki okres pomiedzy prébkami moze nie wystarczy¢
na wykonanie wszystkich operacji zwigzanych z realizacja algorytmu za-
bezpieczeniowego w czasie rzeczywistym. Powstaje wiec pytanie, jak wy-
korzystac¢ sygnal prébkowany z czestotliwosdcia wyzsza niz realizowany
jest algorytm zabezpieczeniowy. Proste pominiecie kilku kolejnych pré-
bek jest nieracjonalne, gdyz traci si¢ sprébkowane juz dane, a ponadto
wystapi tu problem niedopasowania analogowego filtru odcinajacego,
ktoéry zostat dobrany do wyzszej czestotliwoéci probkowania.

Jednym z mozliwych rozwiazan jest zastosowanie koncepcji oblicza-
nia skladowych ortogonalnych w dwoéch etapach. W literaturze angloje-
zycznej przyjelo sie tu okreslenie phaselets [1], co mozna ttumaczy¢, jako
wektory czeSciowe. Sa to wielkosci, ktére sa otrzymane w rezultacie
splotu lub korelacji fragmentéw obserwowanych sygnaléw z funkcjami
sinus/kosinus w krétkim oknie pomiarowym o odpowiednio dobranej
dtugosci. Ta operacja jest prowadzona z wykorzystaniem prébek sygnatu
wejsciowego dostarczanych z czestotliwoscia f, . Niech zabezpieczenie,

dla ktérego wykonywany jest ten pomiar, kontroluje wielkosci kryte-

rialne co M » probek sygnatu wejSciowego ), to znaczy z czestotliwoscig
fp =fr/ 1\41,. W takim razie, wynik pomiaru powinien by¢ dostepny po

kazdych M, prébkach sygnalu wejéciowego. Procedura pomiaru skla-

dowych ortogonalnych moze by¢ zatem zapisana nastepujaco

p.(l)= icos(a(kp +i—-M,+ 1))y(kp +i—-M,+1),
0 k,=IM,-1,  (5.24)

M ,-1
(D)= S sinlak, +i— M, + D)k, +i— M, +1),

i=0
gdzie: kp — numer prébki wejsciowej, | — numer kroku pobierania
wyniku pomiaru przez zabezpieczenie (/ =1,2,..), a=27/N, N — jak
poprzednio, liczba prébek sygnatu wejsciowego w okresie.

Wektor czesciowy okredlony przez sktadowe (5.24) jest fragmentem

rezultatu przetwarzania (5.11) z liczba prébek ograniczong do M »- Naj-

pierw rozpatrywany jest przypadek, gdy algorytm startuje przy



5.3 Btedy dynamiczne algorytmoéw 315

zerowych warunkach poczatkowych. Majac K par sktadowych (5.24) w
kolejnych krokach algorytmu 1, 2,..., K , mozna okresli¢ sktadowe orto-

gonalne sygnatu zgodnie z pomiarem w oknie o dtugosci KMp (porow-
naj z (5.10))
XC(K)} S {Pc(i)}
=P(KM,) | 5.25)
[XAK) 20 (
gdzie: macierz P jest okreslona podobnie jak w (5.12) dla M=KM,.
X(o) ,'K=4‘ — . Chiar.akterystykl czesto-
\ ( tliwosciowe estymatora
2t/ (5.25) dla kilku réznych
wartosci K sa pokazane na
rys. 5.16 (liczba probek w
okresie obserwowanego sy-
gnalu wynosi N=64, a
M,=4). Rzeczywista dlu-
gos¢ okna pomiarowego w

tym przypadku jest rowna
KM , probek.

1,5

L8

0 4 8 12 16 20 24 28 32
a)'=a)/a)1

Algorytm (5.25) osigga

Rys. 5.16. Charakterystyki czestotliwosciowe  stan ustalony gdy liczba
algorytmoéw z czesciowym obliczaniem skla- probek stanu  przejscio-
dowych wektora; N=64, M , =4 . wego KM , przyjmie war-

toé¢ odpowiadajaca ustalonej dtugosci okna L. Podobnie jak w klasycz-
nym estymatorze, w stanie ustalonym macierz P przyjmuje posta¢ diago-
nalna jesli ustalona dlugos¢ okna jest réwna wielokrotnosci polowy
okresu modelu sygnalowego. Mozna zauwazy¢, ze z punktu widzenia
wlasciwosci czestotliwodciowych, algorytm ma wszystkie cechy metody
o duzej czestotliwosci prébkowania.

54  Kompensacja bledéw od skladowej
aperiodycznej

Prady i napiecia towarzyszace zwarciom w praktyce nie sg nigdy w pelni
sinusoidalne. Prad zwarciowy zazwyczaj zawiera zanikajaca aperiodycz-
nie skladowa stalg, ktéra jest niemal w pelni transformowana przez prze-
ktadniki pomiarowe do obwodéw wtoérnych. O ile zakldcajace skladowe
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harmoniczne s3 fatwe do eliminagcji, to sktadowa aperiodyczna wymaga
specjalnego podejscia. Z punktu widzenia tradycyjnych algorytméw jest
to bowiem zakldcenie niestacjonarne. Stata czasowa zanikania tej sktado-
wej zalezy od parametréw obwodu zwarciowego i moze si¢ zmienia¢ od
kilku milisekund do utamka sekundy. Widmo ciggtego sygnatu wykltad-
niczego jest nieskoriczone, co oznacza, ze w ogélnym przypadku nie
moze by¢ ono usuniete z widma obserwowanego sygnatu w standardo-
wych algorytmach pomiarowych (patrz Przyktad 2.1). Obecnos¢ sktado-
wej aperiodycznej w sygnale wejSciowym zabezpieczeri moze niekiedy
prowadzi¢ do znacznych dynamicznych bledéw pomiaru, siegajacych
nawet 2000 wartosci sygnatu [18].

W przypadku zabezpieczen linii, klasyczng metoda eliminacji sktado-
wej aperiodycznej jest stosowanie cztonéw kompensacyjnych w prado-
wych obwodach wejsciowych przekaznikéw (ang. mimic circuit). Schemat
ideowy takiego rozwigzania jest pokazany na rys. 5.17. Obwéd jest utwo-
rzony z szeregowo polaczonych elementéw R, , L,, przez ktére prze-
plywa mierzony prad (obwdd jest umieszczony po wtérnej stronie PP).
Elementy R,, L, obwodu kompensacyjnego sa tak dobrane, ze
R,/L,=R_/L_, gdzieindeks - odnosisi¢ do zakladanego obwodu zwar-

ciowego w linii [2],
Uy, [4], [9]. Spadek napie-
cia na obwodzie
kompensacyjnym jest
proporcjonalny  do
mierzonego pradu, z
tym, zZe jest on pozba-
wiony skladowej
aperiodyczne;j.
Mozna to sprawdzi¢
zakladajac, ze prad
zwarciowy jest okre-
slony nastepujaca
funkcja (3.4):

A

De(r)

Rys. 5.17. Schemat ideowy uktadu kompensacyjnego
z modelem linii

th

i(t) = I  cos(ayt — ) — Iye = . (5.26)

Jesli zwarcie nastapito w chwili =0, a obw6d kompensacyjny ma para-
metry proporcjonalne do odpowiednich parametréw obwodu zwarcio-
wego, to spadek napiecia przyjmie nastepujaca postac:



5.4 Kompensacja btedéw od sktadowej aperiodycznej 317

u,(t)=kl1,Z, cos(wt—¢), (5.27)
gdzie: k, - wspoélczynnik transformacji PP,

U |
|Z |

a wiec jest proporcjonalny do sktadowej podstawowej pradu. Ilustracja
tych zaleznosci jest pokazana na rys. 5.18. Mozna zauwazy¢, Ze napiecie
wyjéciowe po zwarciu jest proporcjonalne do napiecia zasilajacego ob-
wod zwarciowy.

[1: ’Zz:Rz+jw1Lz/Zm:Rm+ja)1Lm’

IN

Obwody kompensacyjne sa
powszechnie stosowane w za-
bezpieczeniach linii, chociaz
trzeba pamietaé, ze charakter
obwodu zwarciowego jest
trudny do przewidzenia z po-
wodu nieznanej i przypadkowej
rezystancji zwarcia. Jest to czyn-
Lo e nik, ktéry zmienia zatozenia po-
00 002 004 006 008 czynione w (5.27), co jest Zro-

czas. S dlem okreslonych bltedéw kom-

u,i

Rys. 5.18. Przebieg napiecia i pradu w ukla- pensagji.

dzie kompensacyjnym Opisany schemat moze by¢
tatwo zamieniony na postac al-
gorytmu numerycznego, ktory jest czeScia numerycznej procedury po-
miarowej. W celu okreslenia odpowiednich zaleznosci zaklada sie, ze mo-
del sygnalowy pradu obserwowanego przez zabezpieczenie moze by¢
przedstawiony w postaci trzech sktadowych tworzacych sygnat o podsta-

wowej harmonicznej oraz skladowej aperiodycznej [9]

i(k)=1,(k)cos(ak)+ I (k)sin(ak)+ I,(k)exp(bk), (5.28)
gdzie: 1 (k)=1I,cos(p+y), I (k)=1sin(¢ +y), I,(k)=~1,cos(p+y),

T,

b=-— , T, — stala czasowa skladowej aperiodyczne;j.
NT

Sygnat jest probkowany z czestotliwoscig N /T, .

W celu identyfikacji trzech sktadowych w (5.28) mozna zastosowac
schemat MNK. Dla M >3 kolejnych probek otrzymuje sie nastepujace
rOwnanie macierzowe:
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cos(a(k — M +1) sin(a(k — M +1)) exp(b(k — M +1)) L@ (k=M +1)
cos(a(k —1)) sin(a(k 1)) exp(b(k — 1)) j (i) | oitk-n
cos(ak) sin(ak) exp(bk) «(K) i(k)
(5.29)

na podstawie ktérego mozna fatwo wyznaczy¢ estymaty sktadowych: 7,
oraz [, w kolejnych krokach prébkowania.

Znajac powyzsze sktadowe mozna napisac¢ skorygowana postac réw-
nania (5.28), w ktérym pominieto zaklécajaca sktadowa aperiodyczna:

i, (k) =1 (k)cos@k) + I (k)sin@k). (5.30)

Prad i, (k) w (5.30) jest proporcjonalny do spadku napiecia na analogo-
wym obwodzie kompensacyjnym.

Algorytm wprowadza opdZnienie, ktére zalezy od dlugosci okna po-
miarowego w (5.29), ktéra w zwigzku z tym nie powinna by¢ zbyt duza
- zazwyczaj ok. 1/4 okresu podstawowej harmonicznej. Przebieg odpo-
wiedzi czasowej powyzszego algorytmu jest zblizony do reakcji oryginal-
nego ukladu kompensacyjnego (rys. 5.18). Separacja skladowej aperio-
dycznej nie jest petna jesli ttumienie tej skladowej jest r6zne od statej cza-
sowej T, przyjetej w modelu sygnalowym. Charakterystyka czestotliwo-

éciowa powyzszego algorytmu dla N =20 oraz M =6 jest pokazana na
rys. 5.19. Mozna zauwazy¢ wystepowanie stosunkowo duzego wzmoc-
nienia w zakresie wysokich

1X(0") ; ; ; ; czestotliwosci, co powoduje,

12+ : = ze metoda jest czula na zaklo-

1t : N cenia (szumy) oraz wyzsze

0g | h'arm_om(‘:z‘ne w przypaqu

’ niewielkiej nawet odchytki

0,6 ¢ ’ ] czestotliwodci od wartosci
0,4 + : 1 zanamionowej.

02t , ] Wplyw obecnoéci sktado-

0 wej aperiodycznej w obser-

0 2 4 6 8 10 wowanym sygnale na do-

w=ole, ktadnoé¢ estymacji okreslo-
nych wielkodci zalezy od
wladciwosci algorytmu po-
miarowego. Stosunkowo

Rys. 5.19. Charakterystyka czestotliwosciowa
cyfrowego algorytmu kompensacyjnego; N

=20 M=a
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duza odpornos¢ pod tym wzgledem maja algorytmy oparte na modelu
RL obwodu zwarciowego (wywodzace sie¢ z rownan rézniczkowych ob-
wodu). Wynika to z faktu, ze w tym przypadku model pomiarowy jest
zgodny lub zblizony do obserwowanego procesu powstawania sktado-
wej aperiodycznej.

Nalezy zauwazy¢, ze moc widma skltadowej zanikajgcej aperiodycznie
jest skoncentrowana w zakresie niskich czestotliwosci. Dlatego filtry
uzyte do ortogonalizacji powinny ttumic ten wlasnie zakres czestotliwo-
Sci. Niestety, w przypadku stosowania krétkich okien pomiarowych (w
celu skrécenia odpowiedzi filtru), estymowana pierwsza harmoniczna
sygnatu lezy réwniez w pasmie niskich czestotliwosci. Ta sprzecznosc jest
trudna do przezwyciezenia. Stosowanie algorytméw cyfrowych pozwala
jednak, przy okreslonych zalozeniach, w pelni wyeliminowa¢ sktadowa
aperiodyczna z sygnalu wejsciowego zabezpieczen.

W przypadku algorytmu pelnookresowego mozliwa jest modyfikacja
metody najmniejszych kwadratéw, ktéra pozwala na adaptacyjna korek-
cje pomiaru sktadowych ortogonalnych. Wywdéd odpowiedniej proce-
dury zaczyna sie od zalozenia, ze stala czasowa zanikania skladowej ape-
riodycznej jest znana. To zalozenie moze by¢ nastepnie zdjete.

Stosujac tréjstanowy model sygnalowy mozna utworzy¢ algorytm,
ktéry w pelni eliminuje sktadowa aperiodyczna o znanej statej czasowe;j.
Pomiar sktadowych ortogonalnych w oknie o dtugosci N probek za po-
moca tego algorytmu jest okreslony nastepujacymi wyrazeniami (3.121):

X, =31§(cos(ai)—dc W),

N—

Zsm(al) d, (i),

i=0

(5.31)

gdzie: d_, d, sa wspolczynnikami, ktére zaleza od stalej czasowej za-
nikania sktadowej aperiodycznej (3.116).

W kolejnych krokach okno pomiarowe przesuwa sie¢ wzgledem sy-
gnatu ) oraz funkgji korelujacych. Uwzgledniajac to mozna otrzymac na-
stepujaca postac¢ wyrazen (5.31):

N-1

X, (0= Y (coslatk )~ d. (0 k)
o (532)

X, (k) = %Z(sin(a(k i) —d Rk i),

i=0
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gdzie: d_(k), d,(k) sa okreSlone w (3.118).

Podobnie jak w przypadku metody Fouriera, powyzszy algorytm
mozna zapisa¢ w postaci rekursywnej. Proste przeksztalcenia prowadza
do nastepujacych zaleznosci [15], [16]:

X, (k) = X, (k=1)+h,(k)Ay(k),

X, (k) = X, (k=1)+ (k) Ay(h), 5:39)
Xo(k)=Xs(k=1)+Ay(k), (5.34)
X, (k) = X, (k) —d (k) X (k), -
X, () = X, (k) ~d, (k) X (k), '
gdzie:
A () = (300) = y(k = V), (5.36)
h, (k) = cos(ak), h,(k) = sin( ak) . (5.37)

Nalezy zauwazy¢, ze (5.33) przedstawia klasyczny pelnookresowy al-
gorytm Fouriera, podczas gdy (5.35) wprowadza korekcje skfadowej ape-
riodycznej. Wielkoé¢ X, (k) jest suma probek sygnatu w oknie pomiaro-
wym i moze by¢ rekursywnie obliczana zgodnie z (5.34).

Algorytm (5.33)-(5.35) catkowicie eliminuje sktadowga aperiodyczna je-
8li funkcje d_ (k) oraz d (k) sa znane dla danej wartosci statej czasowej
zanikania skladowej aperiodycznej w obserwowanym sygnale y(k). W
przeciwnym przypadku korekcja (5.35) moze prowadzi¢ do duzych bie-
déw. Mozna jednak pokazaé, ze wspomniane funkcje korekcyjne moga
by¢ wyznaczone na podstawie pomiaréw. W tym celu funkcje (3.118)
mozna zapisa¢ w nastepujacej formie

d.(k) = p.h.(k)— ph;(k),
d (k) = p.h(k)+ psh,.(k),

gdzie: p_  oraz p, moga by¢ okreélone na podstawie (3.118)-(3.120)

(5.38)

(1-r)(cosa—r)
© (cosa—r)’ +sin*a’

(1-r)sina (5:39)

* " (cosa—r)’ +sin*a’

przy czym:
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T
—exp(h), b——_11_. 5.40
r =exp(b) 7 (5.40)

a

W celu wyznaczenia parametru » korzysta sie z faktu, ze kolejne
probki sygnatu reprezentujacego sktadowq aperiodyczna o amplitudzie
A moga by¢ przedstawione w postaci nastepujacego ciagu geometrycz-
nego

(4.A4expb). Aexpeb),.. Aexf(N-D)..}={ddrar, 47} 5.a1)

z ilorazem r.

Probki ciggu (5.41) nie moga by¢ bezposrednio okreslone, gdy rozwa-
zana skladowa jest dodana do podstawowej harmonicznej sygnatu. Jed-
nak zsumowanie prébek sygnatu y (k) w jednym okresie eliminuje pod-
stawowa skladowa harmoniczng, natomiast reszta tworzy sume N wyra-
zO6w ciagu (5.41)

N
Xy (k)= ApFN % (5.42)

Wartoé¢ nieznanego parametru » moze by¢ okreSlona jako iloraz
dwoch sasiednich prébek (5.42)
_ X)) (5.43)
Xz (k=1)
Estymator (5.43) daje poprawna warto$¢ w stanie ustalonym procedury
(5.34), podczas gdy w stanie przejéciowym, w wyniku wystepowania szu-
moéw moga by¢ generowane nierealistyczne wielko$ci. Wartos¢ ilorazu »
mozna fatwo kontrolowa¢ ograniczajac go do przedziatu

Py P
0,5+ 03 1
0,25+
0,4+ 02
0,3 ¢ 0,15¢
02+ 0,1 t
0,05+
0,1 0l
0 -0,05 : i i i
0,75 08 085 09 095 1 0,75 0,8 0,85 0,9 095 1
r=exp(-T,/NT) r=exp(-T,/NT)

Rys. 5.20. Wspotczynniki p oraz p_ (5.39) jako funkgje ilorazu r
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(5.44)

gdzie:  r;, =exp| — , T, zalozona minimalna wartos¢ statej
T, amin

czasowej zanikania sktadowej aperiodycznej, ktéra powinna by¢ brana

pod uwage w tej procedurze.

Wartos¢é 1

" min MOZna wybra¢ nie mniejsza niz (2..5) ms, gdyz zaktéce-
nia o krétszej stalej czasowej nie maja wplywu na wartos¢ estymowanych
wielkosci w filtrze pelnookresowym.

Wspétczynniki p, i p, zaleza od parametréw r oraz N. Przebiegi

funkgji (5.39) dla N =20 oraz N =40 sa pokazane na rys. 5.20. W rzeczy-
wistych uktadach pomiarowych funkcje te moga by¢ zapisane w pamieci
komputera w postaci tabelarycznej, co eliminuje koniecznos¢ ich oblicza-
nia wedtug (5.39).

Ostatecznie, adaptacyjna korekcja, uwzgledniajaca amplitude oraz stalg
czasowa zaklocenia aperiodycznego jest wprowadzana zgodnie z (5.35).
Struktura estymatora jest pokazana na rys. 5.21. Obszar zaznaczony linia
kreskowa przedstawia klasyczny pelnookresowy algorytm Fouriera, a po-
zostala cze$¢ odpowiada algorytmowi korekcyjnemu. Przyktad ilustrujacy
efektywnos¢ korekdji jest pokazany na rys. 5.22. Zaklécajaca sktadowa ape-
riodyczna jest identyfikowana zgodnie z podana powyzej metoda. Wida¢,
ze uzyskany estymator sktadowych ortogonalnych jest odporny na tego
typu zakt6cenie. Korekcja jest wprowadzana tylko w przypadku pojawie-
nia sie omawianego zakldcenia, co jest zwigzane z wystgpieniem odpo-
wiednio duzej wartosci X, (k). Wlasciwosci statyczne estymatora, a wiec i

71
¥ X (k

h (k) 415 4_1 SRS

+ Y »

IR

X (k)

<
NI
=
= 1o
=
=
=
+
+
N
k)

A 4

obliczanie

L dH), d(k)

Rys. 5.21. Struktura algorytmu adaptacyjnej estymacji sktadowych
ortogonalnych
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a) , ' ' )

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

czas, ms c)
1 ~
/ N (Iniekomp,
It / N~
0,8f
Rys. 5.22. Pomiar amplitudy pradu; Lomp.

a - sygnat wejsciowy, b - estymaty  0,6¢
skltadowych ortogonalnych, c - 04l
przebieg amplitudy sygnatu ’
0,2¢

0

0 10 20 30 40 50
czas, mS
charakterystyka czestotliwosciowa, sa takie same, jak petnookresowego

estymatora Fouriera (rys. 3.7).

Powyzsza metode mozna takze stosowac w odniesieniu do algorytmu
polokresowego. W tym przypadku réwnania (5.32) przyjma nastepujaca
postac:

N/2-1
X, (k) - > (cos(alk—i))—d, (k))y(k—i),
=0 (5.45)

N/2-1

X, (k) :% > (sin(a(k—i))—d, (k))y(k —i).

i=0

Stosujac réwniez tréjstanowy estymator MNK, jak w (3.115)-(3.121),

mozna otrzymac macierz odwrotna Pg : (3.117), dla ktorej zaktada sie na-

stepujacy warunek:
qi3 =9 =0. (5.46)

Poniewaz celem pomiaru sg tylko dwie pierwsze zmienne X (k), X, (k)
w tréjelementowym wektorze niewiadomych x(k), wiec zgodnie z
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warunkiem (5.46)) w estymatorze (3.96) mozna pomina¢ ostatni wiersz.
W ten sposéb w macierzy Pg : (3x%3) mozna dalej rozpatrywac tylko pod-
macierz utworzong z dwdéch pierwszych wierszy i kolumn

P;' = {ql.j}, i,j=1.2. (5.47)

Warunek (5.46) okreéla sposob obliczenia wspétczynnikow d,(k),
d,(k):

N/2-1
9= Y (cos(ak = j))—d (k))exp(b(N /2~ j-1))=0,  (5.48)
Jj=0
N/2-1
3= D (sin(atk = j))=d,(k)exp(b(N/2~ j-1))=0, (549
J=0
skad
N/2-1
Zc:os(a(k — j))exp(b(N /2 - j-1))
d (k)= = N/21 ’ (5.50)
D exp(b(N/2-j-1))
Jj=0
N/2-1
> sin(a(k — j))exp(b(N/2— j—1))
d,(k)=-"= N/2-1 , (5.51)
D explb(N/2-j-1))
j=0

co po uproszczeniu, prowadzi do

d.(k)= ph(k)+ p.h,(k),

5.52
d,(k) = p.h (k) ~ p.h, (k). (5-52)
gdzie:
pc =g(f"—COSG),
. (5.53)
p, =gsina,
N/2
= (l +r ) (1-r) (5.54)

(1 - rN/2X(cosa - r)z +sin? a) ’

h,(k), h,(k) -jak w (6.37), r -jak w (5.40).



5.4 Kompensacja btedéw od sktadowej aperiodycznej 325

Mozna zauwazy¢ symetrie w wyrazeniach okreslajacych korekcyjne
wspotczynniki dc, ds w algorytmie petnookresowym (5.38) i pétokreso-
wym (5.52). Tym razem jednak estymacja parametru » jest nieco bardziej
ztozona.

Podobnie, jak w przypadku korektora pelnookresowego, wstepnie za-
klada sie, ze stala czasowa zanikania skladowej aperiodycznej, a zatem
réwniez zmienna r jest znana, co pozwala okredli¢ sktadniki macierzy
Ps(k) w (5.47). Cztery wyrazy macierzy odwrotnej, ktére mozna trakto-
wac jako wspoélczynniki wzmocnienia algorytmu (filtru) s okreélone na-
stepujaco:

N/2-1

4 = Y (cos(a(k - j))—d,(k))cos(a(k - j)), (5.55)

J=0

N/2-1

g2 = Y (cos(alk = j))=d (k))sin(a(k - /), (5.56)

Jj=0

N/2-1

g = Y (sin(a(k - )= d, (k))cos(alk - j), (557)

J=0

N/2-1

0 = Y (sin(atk - j))—d,(k))sin(a(k - ). (5.58)

J=0
Mozna zauwazy¢, ze wspolczynniki te zmieniaja si¢ w czasie. Po
uproszczeniu otrzymuje sie:

N sin(ak +a/2
g =2 - d (k> al2) (5.59)
4 sina/2
cos(ak+a/2
g () = d, (k) kL a/2) (5.60)
sina/2
N cos(ak +a/2
G (k)= 1 () SO xA)2) 5.61)
4 sina/2
sin(ak +a/2
4oy (k) = —d (k) K+ 412) 5.62)
sina/2

Wspolczynniki (5.59)-(5.62) okreslaja macierz P (k). Ostateczna po-
sta¢ algorytmu jest zgodna z (3.96)

x4(k) =Py(kHg (k)y(k), (5.63)
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gdzie:  X5(k)=[X.(k), X,(0)]',

przy czym macierz H jest utworzona z dwéch pierwszych kolumn ma-

cierzy H (3.115).
Zalezno$¢ (5.63) mozna sprowadzi¢ do nastepujacej postaci:
X (k) = p, ()X, (k) + py, (k) X, (K),

(5.64)
X (k)= pZI(k)Xp(k) + pzz(k)Xq(k),
gdzie:
N/2-1
X, (k)= D (h(k = j)—d ()y(k - j), (5.65)
Jj=0
N/2-1
X, ()= D (k= ) —d (k))y(k = j), (5.66)
Jj=0

natomiast wspoétczynniki P; mozna otrzymac w rezultacie odwrécania

macierzy
co jest rownowazne nastepujacym prostym zaleznoSciom:
k —q,(k
(k)= 41225 ), pi(k)= 6]1;( ) ’
— g, (k k
puthy= =28y - D), (5.68)
przy czym, 4 :%(%—g(;u,-l)j.

Stosowanie algorytmu (5.64) wymaga jeszcze okreélenia parametru r,
ktéry teraz powinien by¢ estymowany na podstawie danych z ostatniej
potowy okresu. Wyrazenia (5.65), (5.66) mozna przedstawic¢ w nastepuja-
cej postaci

X, (k) = X, (k) ~d, (k) X5 (k),

(5.69)
X, (k) =X, (k) —d (k)X (k),

gdzie:
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N/2-1

X, (ky="Y h,(k= jylk=)), (5.70)
Jj=0
N/2-1

X, (k)= Y h(k=jyk=j), (5.71)
j=0

przedstawia pétokresowy algorytm Fouriera (z pominieciem wspélczyn-
nikéw skalujacych), natomiast

N/2-1

Xs(ky= Y ylk—j), (5.72)

J=0
jest suma probek sygnatlu w pétokresie.

tatwo zauwazy¢, ze analogicznie do réwnan (5.33)-(5.35), zaleznosci
(5.70), (5.71) mozna przedstawi¢ w postaci rekursywnej:

X, (k) =X, (k=1)+ h, (k) Ay(k),

X,(6) = X, (k1) + b, () Ay (k). (5.73)
gdzie: Ay(k)=y(k)+ y(k - N/2) (5.74)
oraz Xy(k)=Xy(k=1)+ y(k)— y(k =N /2). (5.75)

Parametr » moze by¢ okreslony na podstawie analizy potokresowej
uproszczonej transformaty Walsha wejsciowego sygnatu y(k) (3.79). Po-

sta¢ rekursywna algorytmu jest nastepujaca
X, (k)= X, (k-1)+wal,(k)Ay(k), (5.76)

gdzie: wal, (k) jest funkcja prostokatna o wartosciach *1, jak w (3.76).
Mozna sprawdzié, ze jeéli sygnal wejsciowy y(k) ma postac¢ jak w
(5.28), to wyrazenie abs(X , (k) — X, (k — 1)) jest proporcjonalne do skfado-

wej aperiodycznej zawartej w tym sygnale. Zatem parametr r jako esty-
mata funkcji exp( b) (5.40) moze by¢ okreslony na podstawie nastepuja-

cego zwiazku:
[, (k)= X, (k=1)

O ey, -2

(5.77)

Przykladowy przebieg funkcji r(k) ijejrelacja do innych sygnatoéw sto-
sowanych w procedurze sg pokazane na rys. 5.23. Mozna zauwazy¢, ze
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(k) a)

AN/

05 %

-10
-12
-14

X, (k-1)-X (k)]

1 e
/ Kr(k)

0 10 20 30 40 k
czas, ms

Rys. 5.23. Kolejne etapy okreslania funkcji r(k); N =20

poprawna wartosc tej funkgji jest dostepna po N/2+1 probkach. Do sta-
bilizacji uzyskanego wyniku mozna takze korzysta¢ z warunku (5.44)).
W ten spos6b, poszukiwany estymator pélokresowy zostal w pelni

okreslony. Widac¢, ze najbardziej ztoZzona obliczeniowo jest operacja okre-
Slania wspotczynnikéw p. oraz p, (5.53). Mozna jednak zauwazy¢, ze
dla danej wartosci kata « (co zalezy od przyjetej czestotliwosci probko-
wania), wspoélczynniki te sg regularnymi funkcjami parametru . Ich
przebiegi dla N =20 sa pokazane narys. 5.24. Funkcje te moga by¢ z duza
doktadnoscia aproksymowane wielomianami 2-stopnia

p.=a, +r(a, +ray), (5.78)

Py = by +r(by +rby),

gdzie: stale wspolczynniki a,,5,, i=1..3 mozna latwo otrzymac stosujac
algorytm MNK.
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06 07 08 009 1
r=exp(-T,/NT)

Rys. 5.24. Wsp6lezynniki p, oraz p. w algorytmie potokresowym; N =20

Przebieg niektérych sygnaléw tworzonych w algorytmie pokazany
jest na rys. 5.25. Wspotczynniki p,,(k)..., p», (k) , ktore sa stosowane w kon-
cowej korekcji (5.68) maja forme odpowiednio przesunietych sygnatéw

sinusoidalnych o czestotliwosci

Z Yo a) drugiej harmonicznej. Charakte-
5 /V\ / y\ rystyka czestotliwosciowa algo-
0 \ / A / > rytmu polokresowggo /]e.st poka-
zananarys. 5.26. Wida¢, ze w tym
przypadku tlumienie sygnalow
w zakresie niskiej czestotliwosci
odbywa sie kosztem wzmocnie-
nia w pozostalym pasmie. Mozna
rowniez zauwazy¢, ze charakte-
rystyka estymatora adaptacyj-
nego jestidentyczna z charaktery-
styka algorytmu, w ktérym prze-
sunieta zostala funkcja impul-
sowa kosinus w celu eliminacji
skladowej stalej (rys. 3.19).
Struktura algorytméw pelno- i
potokresowego jest bardzo po-
dobna. Sumujac powyzsze wy-
wody mozna podac¢ nastepujacy
algorytm estymacji skladowych

Rys. 5.25. Sygnaly tworzone w pétokreso- ortogonalr}ych sygnatu zakiéco-
wym algorytmie adaptacyjnym; N=20  T€gO0 thumiona sktadowa statg. W
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|H(w)]

Rys. 5.26. Charakterystyka czestotliwosciowa pélokresowego algorytmu

adaptacyijnego (1) oraz Fouriera (2); N =20

nawiasach klamrowych podano stosowne odniesienia dla algorytmu p6t-
okresowego.

Algorytm 5.1.  Pefnookresowa {pblokresowa} estymacja sktadowych ortogo-

nalnych w obecnosci zaktécajgcej sktadowej aperiodycznej.
Na etapie projektowania algorytmu: dla przyjetej czestotliwosci prébkowa-
nia okresli¢ wspotczynniki rownania (5.78), ktére powinno aproksymowaé
funkcje (5.39) {(5.53)}.

Stosujgc w kolejnym kroku probkowania petnookresowy {pétokresowys} al-
gorytm Fouriera obliczy¢ sktadowe ortogonalne X, (k), X,;(k) jak w (5.33)

{(5.73)}.

Obliczy¢ kolejng warto$¢ funkcji Xy (k) (5.34) {pdtokresowej transformaty
Walsha X, (k) (5.75)}. Jesli Xy (k-1)<e, {abs(X, (k-1)- X, (k-2))<eg,
}. (¢, - zatozona minimalna wartos¢ powyzej ktorej nalezy prowadzi¢ ko-
rekcje sktadowej aperiodycznej), to przyja¢, ze X.(k)=X,(k) oraz
X, (k)= X,(k) iprzejSc¢ na koniec algorytmu.

W nastepujacych krokach obliczy¢ wartosci wspotczynnikow  d, (k) i
d, (k) :

okresli¢ parametr » zgodnie z (5.43) {(5.77)} wraz z odpowiednig korekcjg
(5.44);

na podstawie (5.78) okresli¢ wspdtczynniki p, i p;;

okresli¢ wartos¢ d (k) oraz d (k) zgodnie z (5.38) {(5.52)}.

Poming¢ {obliczy¢ wspdtczynniki p, - p,, (5.68) oraz x (k)i X (k)
(5.69)}.
Okresli¢ skorygowane warto$ci sktadowych ortogonalnych X (k), X, (k)
na podstawie (5.35) {(5.64)}. o
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Ponizszy przyklad ilustruje wlasciwosci przedstawionego algorytmu.

Przykfad 5.3. W systemie 400 kV, 50 Hz, pokazanym na rys. 1.3 zostato za-
modelowane zwarcie dwufazowe L1-L2 w odlegtosci 20 km
od stacji A; rezystancja zwarcia R, =0,01Q. Sygnaly pradowe
sa probkowane z czestotliwoscia 1000 Hz w stacji A oraz B. W
torze pomiarowym zastosowano filtry odcinajace f, =350Hz.
Do estymacji skladowych ortogonalnych pradu petli zwarcio-
wych w stacji A oraz B zastosowac przedstawione algorytmy
z korekcja sktadowej aperiodycznej.

Przebiegi pradéw w petlach zwarciowych: i,(¢#)=i,,(¢?)—i,,() oraz
ig(t) =ip;(t) —ig,(¢) sa pokazane odpowiednio na rys. 5.27a,d. Rezultaty esty-
macji amplitudy za pomoca algorytméw pelnookresowych przedstawione sa na
rys. 5.27b,e. Linia kreskowana odnosi sie do standardowego algorytmu Fouriera,
natomiast linig ciagla zaznaczono wyniki uzyskane z zastosowania algorytmu
adaptacyjnego. Analogicznie, rezultaty stosowania algorytméw poétokresowych
sa pokazane na rys. 5.27c,f.

Mozna zauwazy¢ nastepujace prawidlowosci:

- w przypadku sygnatu zawierajacego sktadowa podstawowa, skladowa ape-
riodyczng oraz nieznaczne udzialy wyzszych harmonicznych (rys. 5.27a), ko-
rzysci stosowania przedstawionego algorytmu adaptacyjnego sa ewidentne:
zaré6wno w wersji pelnookresowej (5.27b), jak i w wersji potokresowej (5.27¢);

- nieco gorsze sg wlasciwosci omawianego algorytmu w przypadku wystepo-
wania w sygnale zaklécerr o wysokich czestotliwosciach (rys. 5.27d) - jednak
réwniez w tym przypadku uzyskuje sie wynik dokladniejszy od stosowania
klasycznego podejscia. O

W wielu zastosowaniach czas odpowiedzi estymatora sktadowych or-
togonalnych nie jest bardzo krytyczny. Mozna wéwczas uzy¢ bardzo pro-
stej metody eliminacji wplywu skladowej aperiodycznej na wynik po-
miaru. Odpowiednia procedura jest realizowana w dwoéch krokach: - ko-
relacja sygnatu z funkcja typu kosinus (algorytm pelnookresowy z oknem
o szerokosci N probek), - utworzenie drugiej sktadowej ortogonalnej
przez op6znienie uzyskanego wyniku o liczbe préobek odpowiadajaca ka-
towi 77/2 (N/4 probek) [17], [18]. Algorytm przyjmuje zatem nastepujaca
postac:
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Rys. 5.27. Rezultat pomiaréw amplitudy pradu /,,_;, w stacji A oraz B

(rys. 1.3) za pomoca pelnookresowego (b, e) oraz pétokresowego (c, f)
algorytmu Fouriera; ciagla linig zaznaczono rezultat korekcji

sktadowej aperiodycznej; N =20
o N
k)=—"> cos(ai)y(k—1i),
x, (k) NZ (ai)y(k =)

(5.79)
N
Xg (k) = Xc(k —?j
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X1

Procedura (5.79) daje dobre

| 3/>'~\ ) tlumienie skladowej aperio-
) 7/ . dycznej, szcz.eg(’)l'nie go'iy staI.a
0,8t /_//Iv czasowa zanikania 7, jest bli-
! ska okresowi sktadowej pod-

0,61 / .
stawowej T, . Na rys. 5.28 po-
0,4r kazano rezultaty estymacji
02F - amplitudy sygnalu za pomoca
trzech prezentowanych me-
0% 10 20 30 40 5o tod. Nalezy zauwazy¢, ze es-
czas, ms tymator (5.79) wprowadza do-

datkowe opdznienie o warto-
éci N/4 probek. Charaktery-
styka czestotliwoéciowa esty-
matora jest pokazana na rys.
4.14.

Rys. 5.28. Odpowiedzi algorytméw po-
miaru amplitudy: 1 - z przesunieciem sy-
gnatu (5.79), 2 - algorytmu adaptacyjnego
(5.35), 3 - pelnookresowego algorytmu Fo-

5.5 Bledy wynikajace ze zmiany czestotliwosci

sygnalu

W wiegkszosci rozpatrywanych procedur pomiarowych zaklada sie, ze
czestotliwos¢é wejsciowych sygnatéw pradu i napiecia jest stala, réwna
czestotliwosci znamionowej. To zalozenie nie zawsze jest spelnione, a od-
chytka czestotliwosci od zalozonej wartosci prowadzi do btedéw estyma-
cji. Analize tych btedéw mozna prowadzi¢ na podstawie charakterystyki
czestotliwosciowej uzytego algorytmu. Z praktycznego punktu widzenia
wazne jest poszukiwanie algorytmoéw, ktore eliminujg lub redukuja bledy
wynikajace ze zmiany czestotliwosci sygnatu. Mozna wyr6zni¢ nastepu-
jace sposoby postepowania (zaklada sie, ze celem pomiaru jest okreslenie
skladowych sygnalu zespolonego):

- wlaczenie nieznanej czestotliwosci do modelu sygnalowego procesu,
co pozwala uwzgledni¢ aktualng wartosé¢ czestotliwosci w estymato-
rze sygnalu zespolonego;

- stosowanie oddzielnego pomiaru czestotliwosci i odpowiednia ko-
rekta uzyskanych wynikéw pomiaru skladowych ortogonalnych
pradu i napiecia;

- synteza algorytmoéw, w ktérych wpltyw czestotliwosci jest wyelimino-
wany lub istotnie zredukowany.
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Naturalnym sposobem eliminacji rozpatrywanego problemu jest przy-
jecie czestotliwosci w charakterze parametru estymacji. Prowadzi to jed-
nak do zlozonych algorytmoéw, takich jak nieliniowa metoda najmniej-
szych kwadratow (p. 3.4.4) lub rozszerzony filtr Kalmana (p. 3.6.2), kt6-
rych stosowanie jest czesto niemozliwe ze wzgledu na ograniczenia
sprzetowe. Problemem moze by¢ takze stabilno$¢ wspomnianych algo-
rytmow jesli mogg wystgpi¢ gwattowne zmiany czestotliwosci.

Bezposrednia korekcja wynikéw estymacji sygnatu zespolonego w za-
leznosci od zmian czestotliwosci moze by¢ bardzo ktopotliwa. Pokazuja
to réwnania (4.19) oraz (4.23) przedstawiajace ogélng postac estymat sy-
gnatéw zespolonych uzyskanych, odpowiednio, na drodze filtracji lub
korelacji. Zaleznos¢ od czestotliwosci jest wyrazona funkcjg uwiklang, co
utrudnia wykorzystanie informacji o wartosci czestotliwosci @'. Ponizej
analizowane s3 te problemy dla estymatoréw wybranych wielkosci kry-
terialnych.

55.1 Bledy pomiaru amplitudy

Algorytmy pomiaru amplitudy sg analizowane przy okazji estymacji sy-
gnalu zespolonego w p. 4.3. Zaleznos¢ wartosci amplitudy mierzonego
sygnalu od czestotliwosci jest okre$lona przez charakterystyke czestotli-
woséciowa estymatora zgodnie z (4.27):

| X (@) [FYG(a"),
gdzie: G(w»') okresla wzmocnienie estymatora i najczesciej zalezy od

chwilowej fazy sygnalu, jak w (4.28). To znacznie utrudnia korekcje.
Wady tej pozbawiony jest esty-

(@) mator amplitudy (4.26), ktérego

17 m=5s___, 7N m=1 fh.arakterystyk‘a . czestotliwo-

0.8 f vt if \ Sciowa (4.31) nie zalezy od fazy sy-

0.6 R AN gnatu wejsciowego (rys. 4.8). Prze-

’ y/ N bieg tej charakterystyki w prze-

0,4 , / \ dziale w'=(0..2) dla dwoéch réz-

027 7 N nych wartosci przesuniecia 7 w
0 , , RN (4.26) jest pokazany na rys. 5.29.

0 0.5 610, 1,5 2 Znajomos¢ tej charakterystyki

Rys. 5.29. Charakterystyka czestotliwo-

Sciowa estymatora amplitudy dla
dwoch réznych wartosci opéznienn 171

w postaci zaleznosci (4.50) bezpo-
$rednio prowadzi do nastepuja-
cego estymatora amplitudy, w
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szerokim zakresie odpornego na zmiany czestotliwosci [5]:

! \/ X, (k)x, (k —m) = x (k)x, (k —m)

G(a") sin(w,am)

X, (k,o') = X (@)= , (5.80)

gdzie: G(w') — wzmocnienie estymatora (4.50), @) — czestotliwos¢, dla
ktoérej estymator zostal zaprojektowany.

Skladowe ortogonalne w (5.80) nalezy okresli¢ zgodnie z algorytmem fil-
tracyjnym lub korelacyjnym z przesuwajacymi sie funkcjami bazowymi.
Na przykiad, w przypadku petnookresowego algorytmu Fouriera, nalezy
stosowac procedury (3.36) lub (3.40). Jesli do estymacji sktadowych orto-
gonalnych stosowany jest algorytm korelacyjny z przesuwajacym sie ok-
nem czasowym (co moze by¢ uzasadnione ze wzgledu na jego prosta po-
sta¢ rekursywna (3.60)), to estymator (4.26) nalezy zastapi¢ odpowiednio
procedurg (4.34).

Stosowanie zaleznosci (5.80) wymaga biezacego pomiaru czestotliwo-
ci @', na podstawie ktorej obliczana jest wartos¢ funkcji G(@'). Proce-
dure te mozna znacznie uproscic, jesli funkcja G(w') zostanie wcze$niej
obliczona i zapisana w postaci tablicy w pamieci komputera. Funkgcje te
mozna takze zapisa¢ w postaci dogodniejszej do obliczen przez aproksy-
macje wedlug algorytmu MNK.

Efekt korekeji btedu pomiaru amplitudy od zmian czestotliwosci jest
pokazany na rys. 5.30. Rysunek przedstawia przebiegi amplitud uzy-
skane przy pomiarze sygnalu sinusoidalnego o czestotliwosci wzglednej
@'=0,9 i amplitudzie réwnej 1 wedlug trzech ré6znych metod: klasycz-
nego algorytmu (4.27) - linia

X //\\ AN SRR kropkowana, algorytmu
0.8 / / 7 d\ Y | (4.26) z przesunigciem m =1 -
Vi 2 1 3 linia kreskowa oraz tego sa-
0,6 /f ' 1 mego algorytmu z korekcja
0,4 g ] zgodnie z (5.80) - linia ciagla.
We wszystkich rozpatrywa-
0.2 nych przypadkach sktadowe
0 . . . . . ortogonalne zostaly wyzna-

0 10 20 30 40 50 60

czone wedlug pelnookreso-
wego filtracyjnego algorytmu
Rys. 5.30. Odpowiedz estymatoréw ampli-  Fouriera. Widaé, ze w ostat-
tudy na sygnat o czestotliwosci @'=0,9: nim przypadku poprawny

1— estymator (4.27), 2— estymator (4.26), pomiar Stabilizuje sie po cza-
3 —estymator (5.80) sie rownym sumie okresu

czas, ms
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skladowej podstawowej i jednej probki przesuniecia. W przypadku sto-
sowania klasycznego algorytmu wyznaczania modutu sygnatu zespolo-
nego (krzywa 1) wynik oscyluje z czestotliwoscia zblizona do drugiej har-
monicznej. Amplituda tych oscylacji jest okreélona przez wartosci gérnej
(A(w")) i dolnej (B(w")) obwiedni charakterystyki czestotliwosciowej es-
tymatora dla analizowanej czestotliwosci(rys. 4.5).

5.5.2 Bledy pomiaru mocy i impedancji

W celu analizy wplywu zmian czestotliwosci na pomiar sktadowych im-
pedancji zostang rozpatrzone estymatory (4.87). Mozna zauwazy¢, ze
wplyw zmian czestotliwoséci na dokladnoé¢ pomiaru impedangji zalezy
od podatnosci na te zmiany algorytméw pomiaru amplitudy pradu oraz
mocy czynnej P ibiernej Q . Przebieg tych wielkosci w przypadku za-
stosowania klasycznego pelnookresowego algorytmu Fouriera do esty-
macji skladowych ortogonalnych jest pokazany na rys. 5.31. Wejéciowe
sygnaly pradu i napiecia sa takie, jak w (4.84), przy czym, »'=0,9 . Wida¢,
ze przebiegi kwadratu pradu i mocy czynnej wykazuja oscylacje, co jest
zgodne z ich charakterystykami czestotliwo$ciowym. Estymator mocy
biernej ma charakterystyke niezalezng od fazy w calym zakresie zmian
czestotliwosci (rys. 4.17b), wiec rowniez odpowiedzZ na rys. 5.31a jest nie-
zmienna w stanie ustalonym. Ostatecznie, rezystancja i reaktancja jest
mierzona z bledem, ktérego wartos¢ ma charakter oscylacyjny (rys.
5.31b).

W celu stabilizacji odpowiedzi i korekcji bledow estymatoréw mozna
stosowac odpowiednio zmodyfikowane algorytmy pomiaru amplitudy

2,5 : : : : a) 2 |%| b)
2 I
1,5+
1,5 |
|
1 1+
|
0,5 |
0,5+
0 |
|
-0,5 0+
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
czas, ms czas, ms

Rys. 5.31. Odpowiedz estymatora impedancji na sygnat o czestotliwosci
@'= 0,9 : sygnaly sktadowe estymatora (a) oraz zmierzone wartosci rezystancji
i reaktandji (b)
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pradu - zgodnie z (5.80), natomiast do pomiaru mocy czynnej mozna
uzy¢ rownania (4.71) z odpowiednim przesunieciem. W ten sposéb
wszystkie elementy estymatoréw (4.87) maja stale wartosci po ustaleniu
sie odpowiedzi. Pozostaje jeszcze korekcja ich wartoéci w zaleznosci od
aktualnej czestotliwosci.

Niech, na przyklad, do estymacji sktadowych ortogonalnych pradu i
napiecia w (4.71) zastosowane beda jednakowe, pelnookresowe filtra-
cyjne algorytmy Fouriera. Charakterystyke czestotliwosciowa estymatora
mocy mozna uzyskaé przez podstawienie do (4.71) sygnaléw pradu i na-
piecia poddanych filtracji w odpowiednich filtrach o transmitancji (3.43).
Wejsciowe sygnaly pradu (4.84), zgodnie z (4.10), mozna przedstawic na-
stepujaco:

i (k)=1H.(jo"
iy (k) =1|H (jo")

cos(a)'ak +f-0p+ 70(0)')l (5.81)
cos(a)'ak+ﬂ—§0+75(a)')) ‘

i podobnie dla napiecia:

u (k) =U|H, (joo')
uy (k) =U|H,(jo")

cos(a)‘ak + f+ ;/c(a)')) (5.82)
cos(a)‘ak + B+, (w')), '

gdzie: H.(jo') = ‘Hc(ja)') el7:(@) transmitancje
filtrow, jak w (3.43).

Po podstawieniu (5.81), (5.82) do (4.71) i dokonaniu niezbednych prze-
ksztalceni otrzymuje sie nastepujaca postaé skorygowanego estymatora

(nalezy zauwazy¢, ze y (0') -y (@')=7/2):

eJJ/c(W'), Hs(.]a)') :‘I_]S(ja)v)

P.(k,0') = P (') = GPE’Z} , (5.83)
gdzie:
Go(@) = (G(e ))2 _ |Sina sin(@' a) sin(@' am)|( sin(zw") 2
i sin(am) \ Nsin((@'+1)a/2)sin((@'~1)a/2)

P(k) - estymator mocy przed korekcja (4.71),

przy czym, G(e') ma postac jak w (4.50). Zatem, estymator (4.71) ma cha-
rakterystyke czestotliwosciowa taka samga, jak szeregowo potaczone esty-
matory pradu i napiecia okreslone zgodnie z (4.26).

Podobna korekcje mozna przeprowadzi¢ w odniesieniu do estymatora
mocy biernej (4.76). W rezultacie, otrzymuje sie:
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(k)
k \ — \l —_= 7
Ok, ') =0y () G (@)’ (5.84)
gdzie:
2
N C sin(zw') _ sin(am)Gp(@")
Gol@) =sinasin(@ a)(Nsin((a)'Jrl)a/2)sin((a)'—1)a/2)j T sin@am)

Widac¢ stad, ze jedli do pomiaru impedancji zastosowaé estymatory
(4.87), w ktérych moc czynna bedzie okreélana zgodnie z (4.71), to uzy-
skany estymator rezystancji jest catkowicie niewrazliwy na zmiane cze-

stotliwosci (poniewaz Gp(@)) = (G(Cd ))2) Estymator reaktancji nalezy ko-
rygowac zgodnie z zaleznoscia:
20, (@) G’ (@)
Xko)=X,(0)= =X(k =X(k)—————
(ko) = Xy(@) == T8 =X O = X S

sin(am)

, (5.85)

gdzie: X (k) - reaktancja okreélona na podstawie (4.87).

Na rys. 5.32 pokazane sa trajektorie impedancji bezposrednio przed
ustaleniem sie i w stanie ustalonym algorytméw: z korekcja od zmian cze-
stotliwosci (Z, — krzywa ciagla) oraz bez korekcji (Z — krzywa przery-
wana); sygnaly wejsciowe pradu i napiecia jak w (4.84), @'=0,9. Wida¢,
ze w przypadku algorytmu bez korekcji, w stanie ustalonym trajektoria
zatacza elipse wyznaczong przez bledy pomiaru rezystancji i reaktancji.
Przebiegi skorygowanych wielkosci sa opdzZnione o /M probek w
zwigzku ze stosowaniem opdZnienia w algorytmach korekcji mocy czyn-

| /o nej i amplitudy.
' ' / W celu analizy wplywu
08l , // | zmian czestotliwosci na esty-
/ ”‘\ ; macje impedancji na podstawie
c10,6- NVl )/ 1 réwnania rézniczkowego mo-
N 4 17" delu obwodu zwarciowego
0,41 7 (4.91), nalezy podstawi¢ do
02! = | (494) harmoniczne sygnaly
' pradu i napiecia zgodnie z
0§ 05 : s (4.84). Latwo pokaz'ac, ze
R, Q otrzymana rezystancja ob-

Rys. 5.32. Trajektoria impedancja dla cze- WOdu R ‘ nie; zalezy od CZ?S’[O‘
stotliwosci @'=0,9: Z - bez korekgji, z, - tiwosci, jesli tylko w zalezno-
z korekcja od zmian czestotliwosci Sci (4.95) (i podobnie w (4.99))



5.5 Btedy wynikajgce ze zmiany czestotliwosci sygnatu 339

spos6b aproksymacji napiecia i pradu bedzie jednakowy. Blad estymacji
reaktancji X =al zmienia sie wraz z czestotliwoscig wedtug zaleznosci:

X(0) =~ fw,), (5.86)

a

aw'
21
g( 2 ]

gdzie: G, (") = , L — indukcyjnosc¢ okreslona z réwnania (4.96)

lub (4.104).

Powyzsza analiza pokazuje, ze korekcja bledéw od zmian czestotliwo-
Sci moze by¢ niekiedy bardzo prosta. Przy wyborze okreslonego algo-
rytmu warto wiec przeprowadzi¢ analize jego odpornoéci na to zakléce-
nie.

5.6 Podsumowanie

Wiekszos¢ metod pomiarowych stosowanych w automatyce elektroener-
getycznej bazuje na zalozeniu, ze obserwowane sygnaly pradu lub napie-
cia moga by¢ reprezentowane w postaci modelu sygnatu zespolonego. Z
tego punktu widzenia, pomiar sprowadza sie do estymacji sktadowych
ortogonalnych wektora okreslonej harmonicznej pradu lub napiecia. Ta-
kie podejscie daje mozliwos¢ wykorzystania znanych zaleznosci definiu-
jacych podstawowe wielkosci elektryczne, ktére najczesciej wystepuja
takze w charakterze wielkosci kryterialnych automatyki (amplituda, faza,
impedancja, moc itp.).

Pomimo dobrze znanych, klasycznych metod pomiaru tych wielkosci,
istnieja duze trudnosci w uzyskaniu dostatecznie dobrych wynikéw w
czasie krotszym niz jeden okres sktadowej podstawowej napiecia sieci.
Nawet ten przedzial nie jest fatwo osiagnac, jesli w obserwowanym sy-
gnale wystepuja okreslone zakt6écenia. To sprawia, ze w dalszym ciggu
poszukuje sie nowych metod zaréwno pomiaru wielkosci elektrycznych,
jak i oceny stanu nadzorowanego procesu. W tym rozdziale przedsta-
wiono wybrane sposoby skrécenia czasu pomiaru lub eliminacji wptywu
niektoérych zaklocen.

Omawiane procedury pomiarowe sa okreslane w rezultacie analizy
zrodet bledow pomiarowych. Ze wzgledu na charakter stosowanych al-
gorytmow, rozréznia sie dwie grupy tych btedéw:

- btedy ustalonego stanu pomiaru,

- bledy dynamiczne.
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Dobrym sposobem oceny algorytmu w stanie ustalonym jest analiza
jego charakterystyki czestotliwoéciowej. W przypadku procedur o statym
oknie pomiarowym, ksztalt charakterystyki czestotliwosciowej w podsta-
wowym stopniu zalezy od dlugosci tego okna (a zatem i od op6Znienia
pomiaru). Obserwuje sie tu znang sprzeczno$¢, ze skrécenie czasu po-
miaru prowadzi do uwydatnienia wptywu zaklécerr na jego doktadnosé¢
- i odwrotnie. Pewien kompromis moze by¢ uzyskany w rezultacie stoso-
wania wstepnej filtracji mierzonych sygnatéw (ang. pre-filtering), a takze
wygladzania wynikéw pomiaru (ang. post-processing). W tym ostatnim
przypadku dobrym rozwigzaniem moze by¢ stosowanie filtréw nielinio-
wych, jak na przyktad, filtréw medianowych.

Rozne sa sposoby skracania dtugosci stanu przejsciowego algorytmu
pomiarowego. W rozdziale przedstawiono dwa podstawowe podejscia:
- skrécenie okna pomiarowego, co w ogélnym przypadku prowadzi do

algorytmu ze zmienng dtugoscia okna pomiarowego;

- korekcja stanu przejsciowego, w ktoérej wykorzystuje sie niezaleznosé
odpowiedzi proponowanej metody na zmiane fazy mierzonego sy-
gnatu.

Waznym rodzajem zakt6cenn w sygnatach wejsciowych uktadéw auto-
matyki elektroenergetycznej jest sktadowa aperiodyczna, ktéra moze by¢
szczegodlnie wydatna w pradach zwarciowych. W niniejszym rozdziale
podano oryginalny algorytm pomiaru skladowych ortogonalnych sy-
gnalu, ktéry jest calkowicie niewrazliwy na wystepowanie tego typu za-
klocenia, niezaleznie od amplitudy i stalej czasowej zanikania. Przepro-
wadzono réwniez szczegélowq analize proponowanej metody.

Przedstawiona jest rowniez krétka analiza wplywu zmiany czestotli-
wosci systemu na dokladnos$é¢ pomiaru podstawowych wielkosci kryte-
rialnych. Problem wrazliwosci metod pomiarowych na zmiane czestotli-
wosci podstawowej moze mie¢ istotne znaczenie w przypadku znacz-
nych lokalnych zmian czestotliwosci sieci (na przyklad, przy wydzielonej
pracy systemu).

5.7 Literatura

[1] Adamiak M.G., Alexander G.E., Premerlani W.: A new approach to current
differential protection for transmission lines. Texas A&M University Confer-
ence for Protective Relay Engineers, College Station, Texas, April 5-8,
1998.



5.7 Literatura 341

2]

[3]

[4]
[5]

[6]

[7]

(8]
[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Benmouyal G.: Removal of DC-offset in current waveforms using digital
mimic filtering. IEEE Trans. on Power Delivery, Vol. 10, No 2, April 1995,
ss. 621-628.

Izykowski J., Kasztenny B., Rosotowski E, Saha M.M., Hillstrom B.: Dy-
namic compensation of capacitive voltage transformers. IEEE Transactions on
Power Delivery, Vol. 13, No 1, January 1998, ss. 116-122.

Johnes A.T., Salman S.K.: Digital Protection for Power Systems. Peter Pere-
grinus Ltd. IEE Power Series 15, London 1995.

Kasztenny B., Rosotowski E.: Two new measuring algorithms for generator
and transformer relaying. IEEE Trans. on Power Delivery, Vol. 13, No 4,
October 1998, ss. 1053-1059.

Li KK.: An adaptive window length algorithm for accurate high speed digital
distance protection. Electrical Power & Energy Systems, Vol. 19, No 6,
1997, ss. 375-383

Lukowicz M., Rosotowski E., Izykowski ].: Zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych do kompensacji bledow pojemnosciowych przektadnikéw napigcio-
wych. Przeglad Elektrotechniczny, R. LXXV 9/1999, ss. 224-229.

Mitra S.K., Kaiser J.F. (ed.): Handbook for digital signal processing. John
Wiley & Sons, Inc. New York 1993.

Phadke A.G., Thorp J.S.: Computer Relaying for Power Systems. Research
Studies Press Ltd. Taunton, Somerset 1994.

Rosotowski E.: Analiza algorytméw cyfrowych zabezpieczeri elektroenerge-
tycznych. Prace Naukowe Instytutu Energoelektryki Pol. Wr. nr 88. Wy-
dawnictwo Pol. Wr., Wroctaw 1992.

Rosotowski E., Szafran J.: Fast estimation of protection criterion values using
dynamical correction. Proceedings of the Eleventh Power Systems Com-
putation Conference, Avignon, France, August 30 -September 3, 1993,
Vol. II, ss. 805-811.

Rosotowski E., Szafran J.: Dynamically Corrected Fast Estimators of Current
and Voltage Magnitude. IEE Proc.-Gener. Transm. Distrib., Vol. 142, No 3,
May 1995, ss. 310-316.

Rosotowski E., Szafran J.: Cyfrowe metody szybkiej estymacji amplitudy sy-
gnatu z korekcjg stanu przejsciowego. Archiwum Elektrotechniki, tom XLIII,
zeszyt 3, ss. 561-575.

Rosotowski E.: Rekursywny algorytm eliminacji skladowej aperiodycznej w
sygnale zabezpieczeniowym. Archiwum Elektrotechniki, tom XL, 1991,
zeszyt 3/4, ss. 517-531.

Rosotowski E.: Adaptacyjny algorytm eliminacji sktadowej aperiodycznej w
sygnale zabezpieczeniowym. Przeglad Elektrotechniczny, R. LXXVI
3/2000, ss. 57-61.

Rosotowski E., Izykowski ]., Kasztenny B.: Adaptive measuring algorithm
suppressing a decaying DC component for digital protective relay. Electric
Power System Research, 60 (2001), ss. 99-105.



342

5 Kompensacja btedéw pomiarowych

[17]

[18]

[19]

[20]
[21]
[22]
[23]

[24]

[25]

Schweitzer E.O., Hou D.: Filtering for protective relays. 19th Annual West-
ern Protective Relay Conference. Spokane, Washington 1992.

Szafran J.: Rozpoznawanie sygnatéw w cyfrowej automatyce zabezpieczenio-
wej. Prace Naukowe Instytutu Energoelektryki Pol. Wr. nr 83. Wydaw-
nictwo Pol. Wr., Wroctaw 1990.

Szafran J., Rebizant W.: Estymatory sktadowych impedancji niewrazliwe na
wahania czgstotliwosci. Przeglad Elektrotechniczny, R. LXXIV 4/1998, ss.
92-95.

Winkler W., Wiszniewski A.: Automatyka zabezpieczeniowa w systemach
elektroenergetycznych. WNT. Warszawa 1999.

Wiszniewski A.: New Algorithm of Calculating Current and Voltage Phasors
for Fast Protection. IEE Proc., Pt. C, Vol. 134, No 1, January 1987, ss. 87-88.
Wiszniewski A.: Algorytmy pomiaréw cyfrowych w automatyce elektroener-
getycznej. WNT. Warszawa 1990.

Wiszniewski A.: Przektadniki w elektroenergetyce. WNT. Warszawa 1995.
Wiszniewski A.: Digital High-Speed Calculation of the Distorted Signal Fun-
damental Component. 1IEE Proc., Vol. 137, Pt. C, nr 1, January 1990, ss. 19-
24,

XiaY.Q., Li K.K.: Development and Implementation of a Variable-Window Al-
gorithm for High-Speed and Accurate Digital Distance Protection. IEE Proc.-
Gener. Transm. Distrib., Vol. 141, No 4, July 1994, ss. 383-389.



Rozdzial 6

METODY SZTUCZNE] INTELIGENC]I
W AUTOMATYCE ELEKTROENERGETYCZNE]

6.1 Wstep

W wielu zagadnieniach technicznych wystepuja zjawiska lub relacje,
ktore sg trudne do opisania w postaci jednoznacznych, doktadnych zalez-
nosci funkcyjnych, przydatnych do ich analizy. Typowe przyklady zwia-
zane s z problemami interpretacji zarejestrowanych przebiegéw lub
zdje¢ lotniczych. Pozostajac w obszarze elektroenergetyki wiadomo, jak
przemyslne niekiedy musza by¢ stosowane numeryczne metody okresla-
nia momentu wystgpienia zwarcia lub identyfikacji jego rodzaju, podczas
gdy rzut oka doswiadczonego inzyniera na zarejestrowane przebiegi pra-
déw i napie¢ pozwala mu tatwo oceni¢ zdarzenie. Proba odtworzenia
proceséw myslowych zachodzacych w mézgu oraz ogélnie obowigzuja-
cych w przyrodzie ozywionej doprowadzita do powstania ré6znorodnych
technik celowego przetwarzania informacji, ktére objete sa wspdlna na-
zwaq metod sztucznej inteligencji. Nalezy podkresli¢, ze pomimo tej bardzo
ekscytujacej nazwy, zwiazane z nig metody sa zazwyczaj stosowane do
rozwiazywania bardzo prozaicznych zagadnien technicznych. W tym tez
znaczeniu algorytmy sztucznej inteligencji sa stosowane w automatyce
elektroenergetycznej [81], [95].

Zakres technik skiadajacych sie na pojecie ‘metody sztucznej inteligen-
¢ji’ bywa réznie definiowany. W odniesieniu do zastosowan w elektroe-
nergetyce przyjelo sie wyréznia¢ nastepujace metody i algorytmy sztucz-
nej inteligencji [26], [95]:

- Systemy Ekspertowe (SE),

- Systemy Rozmyte (SR),

- Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN),

- Algorytmy Genetyczne (AG).
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Kazda z tych metod stanowi oddzielne, obszerne zagadnienie w za-
kresie teorii i praktyki projektowania odpowiednich algorytmoéw, ich we-
ryfikacji oraz aplikacji. W niniejszym rozdziale problemy te zostana jedy-
nie zarysowane i podane beda wybrane ich zastosowania do rozwiazy-
wania zagadnierr zwigzanych z przetwarzaniem informacji oraz podej-
mowaniem decyzji w ukltadach automatyki elektroenergetycznej. Pomi-
nieto AG, ktore naleza do metod optymalizacyjnych i w automatyce maja
zastosowanie do syntezy odpowiednich algorytmoéw oraz okreslania ich
nastaw, a rzadziej w samym procesie sterowania. Czytelnicy zaintereso-
wani poszerzeniem wiadomosci w zakresie podstawowym oraz w odnie-
sieniu do rozpatrywanych tu zastosowan moga znalez¢ blizsze informa-
cje w obszernej literaturze, ktérej wazniejsze pozycje zamieszczono na
konicu rozdziatu.

Wraz z pojawieniem si¢ pierwszych zastosowan metod sztucznej inte-
ligencji w technice zauwazono, ze moga one skutecznie przyczynic sie do
poprawy funkcjonowania automatyki elektroenergetycznej, a w szczegdl-
noéci do usprawnienia procesu podejmowania decyzji przez zabezpiecze-
nia elektroenergetyczne [82], [83]. Podstawg tej przestanki jest widoczne
kazdemu specjaliscie stosunkowo mate wykorzystanie przez tradycyjne
uklady automatyki zabezpieczeniowej informacji zawartej w mierzonych
sygnalach pradu i napiecia. Nie pozwalaja na to ‘sztywne’ metody pomia-
rowe oraz ‘ostra’”, dwuwartosciowa logika stosowana w cztonach decy-
zyjnych. W rezultacie, dzialanie tradycyjnego przekaznika jest zblizone
do funkcjonowania czujnika dwupotozeniowego, co ogranicza wykorzy-
stanie informacji zawartej w obserwowanych przebiegach pradu i napie-
cia oraz utrudnia prawidlowe rozpoznanie zaklécenia. Moze to prowa-
dzi¢ do btednego funkcjonowania zabezpieczenia, ktére objawia sie zbed-
nymi dzialaniami, zaniechaniem dziatania lub dziataniem opéZnionym.

Funkcjonowanie ukladéw automatyki zabezpieczeniowej moze by¢
znacznie poprawione (w sensie nakladanych na nie wymagan), jesli w
procesie przetwarzania informacji zastosowane zostang reguly sztucznej
inteligencji. Zwykle aczy sie to z rozszerzeniem cech klasycznych ukla-
déw o nastepujace elementy [85], [88], [100]:

- ostateczna decyzja przekaznika jest podejmowana na podstawie wielu
kryteriéw oceny wystgpienia zagrozenia,

- poszczegdlne wielkosci kryterialne powinny by¢é wyznaczane z
uwzglednieniem stopnia niepewnosci informacji w stanie przejscio-
wym, po wystgpieniu zaklécenia,
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- nastawy ukladu (przekaznika) powinny by¢ adaptowane do zmian w
nadzorowanym obiekcie oraz do stopnia niepewnosci informacji do-
starczanej przez czlon pomiarowy,

- proces podejmowania decyzji powinien uwzglednia¢ konsekwencje
blednej decyzji, co wyrazane jest przez czynnik sprzyjajacy wyltaczeniu
lub blokowaniu wytaczenia,

- wprowadzenie opdZnienia dzialania ukladu automatyki powinno
uwzglednia¢ stopien pewnosci wyznaczonych wielkosci kryterial-
nych.

Dziedzina wiedzy zwigzana z metodami sztucznej inteligencji jest ga-
tezig informatyki zajmujaca sie¢ metodami i Srodkami, ktére pozwalajg od-
wzorowac niektore elementy ludzkiej inteligencji w postaci algorytmow
i programéw komputerowych. Wykorzystuje sie w tym celu rézne kla-
syczne techniki przetwarzania, jak metody numeryczne czy cyfrowe
przetwarzanie sygnaléw oraz nowe metody, ktére wykorzystuja takie
srodki, jak zasady logiki wielowartosciowej, przetwarzanie rownolegle,
odwzorowanie regul wnioskowania i inne. W tym rozdziale przedsta-
wiono podstawowe zagadnienia zwiazane z zastosowaniem tych nowych
metod w automatyce elektroenergetycznej.

6.2  Systemy ekspertowe

6.21 Wprowadzenie

Decyzja podejmowana przez przekaznik jest okredlana na podstawie po-
réwnania zmierzonej wielkosci kryterialnej z odpowiednig nastawa. To
lakoniczne stwierdzenie pomija caly proces projektowania zabezpiecze-
nia, w trakcie ktérego zostala okredlona odpowiednia wielkos¢ kryte-
rialna, sposoéb jej pomiaru oraz warto$¢ progu stanowigcego nastawe
przekaznika. W tradycyjnym rozwigzaniu wszystkie te parametry sa
okredlone w rezultacie dokladnej analizy zjawisk w nadzorowanym
obiekcie w réznych warunkach jego pracy i wybrane jako koricowe roz-
wigzanie, najlepsze z punktu widzenia spelnienia wymagan poprawnego
dziatania calego urzadzenia. Do oceny poprawnosci dzialania przyjmuje
sie zazwyczaj takie warunki, w ktorych zla decyzja przekaznika prowa-
dzi do najbardziej niekorzystnych skutkéw. Takie podejscie sprawia, ze
w praktyce bardzo rzadko moga wystapi¢ warunki, ktére projektant
przewidzial jako ‘wzorcowe’, co zwykle sprawia, ze przekaznik musi
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miec¢ przesadnie wygérowane parametry (a wiec jest drogi), lub jego dzia-
tanie moze by¢ niepoprawne.

System ekspertowy zastosowany w ukladzie automatyki przewiduje
inne, bardziej elastyczne wykorzystanie wiedzy projektanta i inzyniera (a
wiec ekspertow). W miejsce jednego sztywnego rozwiazania uktadu po-
miarowego i decyzyjnego proponuje si¢ zastosowanie kilku rozwigzan
(uktad wielokryterialny), a wybér pomiedzy nimi (lub zmiana odpowied-
nich parametrow) odbywa si¢ na zasadzie wykorzystania uprzednio
zgromadzonej i odpowiednio zapisanej wiedzy pochodzacej od eksper-
tow.

6.2.2 Struktura systemu ekspertowego

Przez system ekspertowy rozumie sie zazwyczaj program komputerowy,
ktéry symuluje zachowanie sie eksperta podczas rozwigzywania przez
niego problemu, zwigzanego z jego dziedzing wiedzy [69]. Program ten
musi mie¢ dostep do odpowiednio sporzadzonej bazy wiedzy, na podsta-
wie ktérej, poprzez wykonanie okres§lonych operacji logicznej dedukgji,
rozwigzuje postawiony problem. W ogélnym przypadku SE odtwarza
wiedze eksperta w zakresie podejmowania decyzji w wybranej, Scisle
okreslonej dziedzinie. SE jest okreélony przez baze wiedzy oraz maszyne
wnioskujacg (rys. 6.1).

Baza wiedzy odwzorowuje wiedze eksperta w zakresie faktéw, obiek-
tow, ich atrybutéw, oraz regul wnioskowania i kojarzenia odpowiednich
faktow, ktére razem pozwalaja rozwigzywacé problemy zwiazane z prze-
twarzaniem danych dostarczanych przez ukiad pomiarowy. Baza wiedzy

ekspert pomiar
edytor regut | — Baza wiedzy
* L nadzorowany
Maszyna proces
inzynier wiedzy wnioskujaca
decyzja

Rys. 6.1. Struktura systemu ekspertowego
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zwigzana z faktami i obiektami jest zbiorem pewnikéw obowiazujacych
w rozwazanym procesie lub obiekcie, natomiast baza requt wnioskowania
jest zbiorem zasad logicznych uzaleznienn pomiedzy wystepujacymi zja-
wiskami, obiektami lub danymi, na przyklad, w postaci regul: jezeli <a>
to <b> . Informacja zapisana w bazie wiedzy pochodzi z dwéch Zrédet: -
sa to pewniki lub fakty, okre$lone na podstawie zasad fizyki oraz - dane
subiektywne, ‘heurystyki’, ktére sa odbiciem do$wiadczenia i praktycz-
nej wiedzy eksperta.

Baza wiedzy jest tworzona na etapie syntezy systemu ekspertowego, a
takze w procesie jego uczenia. Powstaje ona w wyniku wspoélpracy inzy-
niera wiedzy z ekspertem. Nalezy zauwazy¢, ze baza wiedzy istotnie rézni
sie od bazy danych, ktora jest znana z systemu przetwarzania danych.

System ekspertowy jest utworzony w postaci programu komputero-
wego, ktéry moze by¢ napisany z uzyciem dowolnego jezyka programo-
wania, jednak powstaty jezyki komputerowe, ktére szczegodlnie sie do
tego nadaja: PROLOG oraz LISP [69]. Maja one logiczne konstrukcje, po-
zwalajace w latwy sposéb formowac relacje oraz zaleznosci pomiedzy
elementami bazy wiedzy. Nalezy podkresli¢, ze tworzenie bazy wiedzy
oraz odpowiednich relacji i ich weryfikacja jest najbardziej ucigzliwym
etapem tworzenia systemu ekspertowego.

Maszyna wnioskujaca przeprowadza logiczne przetwarzanie faktéw
pochodzacych z nadzorowanego procesu oraz wiedzy zawartej w bazie
wiedzy. Odbywa si¢ to w drodze interpretowania zawartosci bazy wie-
dzy w kontekscie zdarzen wejsciowych (pochodzacych z pomiaréw lub
zadawanych przez uzytkownika), ktérego celem jest osiggniecie odpo-
wiedniej konkluzji w postaci decyzji wyjéciowej. Maszyna wnioskujaca
okreéla, ktére zaleznosci zgromadzone w bazie wiedzy powinny by¢ in-
terpretowane i w jakiej kolejnosci. Utworzenie odpowiednich strategii
przetwarzania wiedzy w postaci faricuchéw wnioskowania w duzym
stopniu decyduje o efektywnosci systemu ekspertowego. Stosowana jest
przy tym jedna z dwoéch nastepujacych strategii:

- wnioskowanie progresywne (ang. forward chaining), w ktérym proces
podejmowania decyzji przebiega na drodze kolejnego rozpatrywania
faktow i generowania kolejnej, wynikajacej z tego konkluzji, a nastep-
nie uwzglednianie tej konkluzji jako przestanki do kolejnej reguty, az
do uzyskania ostatecznej odpowiedzi;

- wnioskowanie regresywne (ang. backward chaining) prowadzi przez
odwrotne postepowanie: okredlany jest cel ostateczny lub cele po-
szczegdlnych etapéw (hipotezy) i nastepnie te hipotezy sa
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konfrontowane z dostepnymi danymi wejSciowymi oraz zawartoscia

bazy wiedzy.

W niektérych rozwigzaniach stosuje sie¢ rowniez strategie mieszane.
Nalezy przy tym zapewnic usuwanie konfliktow oraz mozliwos¢ uzyska-
nia rozwigzania w kazdej sytuacji. SE powinien mie¢ mozliwoé¢ groma-
dzenia ‘do$wiadczenia’” przez pozyskiwanie wiedzy podczas rozwigzy-
wania biezacych zadan [6], [69].

Metody stosowane w systemach ekspertowych podlegaja cigglemu
doskonaleniu. Rozwj systeméw rozmytych, ktérym poswiecona jest ko-
lejna czes$¢ niniejszego rozdzialu, spowodowat pojawienie sie nowych
technik przetwarzania informacji zawartej w bazie wiedzy. Stosowane
tam zasady wnioskowania logicznego oraz tworzenie relacji zachodza-
cych pomiedzy odpowiednimi obiektami logicznymi zostanie przedsta-
wione w dalszej czesci rozdziatu, przy okazji omawiania systeméw roz-
mytych. Ponizej przedstawiono jedynie wybrane przyklady zastosowan
systemow ekspertowych w automatyce elektroenergetyczne;j.

6.2.3 Przyklady zastosowan

System ekspertowy w ograniczonym zakresie jest stosowany w wielu
wspolczesnych rozwigzaniach ukladéw automatyki elektroenergetycz-
nej, zwlaszcza w uktadach dziatajacych w oparciu o zasade wielokryte-
rialng. Uklad decyzyjny w takich urzadzeniach okresla wielkos¢ wyj-
Sciowa na zasadzie przetwarzania czastkowych wielkosci logicznych (de-
cyzyjnych) w oparciu o sztywne reguly logiczne. Nie ma tu jednak typo-
wej dla systemu ekspertowego maszyny wnioskujacej, a jedyna analogia
zwigzana jest z tym, ze uklady takie sa budowane w oparciu o wiedze i
doswiadczenie ekspertow.

Rézne czynniki natury technicznej, a czesto réwniez psychologicznej
sprawiaja, ze rzadko podejmuje si¢ proby zbudowania przekaznika w
oparciu o system ekspertowy. Systemy takie sa natomiast szeroko stoso-
wane w elektroenergetyce do przetwarzania informacji i podejmowania
decyzji w sytuacjach, gdy nie ma zbyt wygérowanych wymagan czaso-
wych. Ponizej podane sa niektére z typowych zastosowan w automatyce
elektroenergetyczne;.
¢ System diagnostyki zwarciowej (ang. fault diagnosis). Przeznaczeniem

takiego systemu jest zbieranie informacji na temat rodzaju wystepuja-

cych zwaré w poszczegélnych nadzorowanych obiektach lub nadzo-
rowanym obszarze i sporzadzanie raportow z odpowiednim doradz-

twem dla obstugujacego personelu lub systemu nadzorczego [19], [52],

[55], [56], [108]. W zaleznosci od przeznaczenia, system taki moze
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stuzy¢ do doradztwa dyspozytorskiego w zakresie biezacego sterowa-
nia nadzorowanym obszarem lub do diagnostyki uszkodzeri. W tym
ostatnim przypadku decyzje moga dotyczy¢ zalecertr co do wymiany
lub remontu elementéw systemu.

¢ Obstuga alarmoéw (ang. alarm handling). System taki jest przeznaczony
do sterowania obiektem (stacja elektroenergetyczng, elektrownia) lub
obszarem (systemem zasilania zakladu przemystowego, systemem
dyspozycji mocy) w stanach awaryjnych, ktére zwykle sg zwigzane z
wystapieniem zwarcia lub z innym zdarzeniem powodujacym gwal-
towny deficyt mocy. Zadanie musi by¢ adresowane do bardzo specy-
ficznych sytuacji i wéwczas baza wiedzy systemu ekspertowego za-
wiera reguly dzialania, ktére skrétowo mozna zapisa¢ w postaci naste-
pujacych przyktadowych logicznych sekwencji:
jezeli <zanik napiecia na szynach A> to <przelacz odbiér P na szyny B>
jezeli <zwarcie w obszarze Q> to <wylacz generator G> i podobnie.
System ekspertowy do obstugi alarméw moze by¢ projektowany z
przeznaczeniem do autonomicznego dzialania (w przypadku zawezo
nego zakresu decyzji) lub jako system doradztwa dyspozytorskiego
[24], [95].

¢ Koordynacja nastaw zabezpieczen (ang. relay setting and co-ordina-
tion). Poprawne okreslenie nastaw zabezpieczen elektroenergetycz-
nych oraz ich wzajemna koordynacja w okreslonej strefie w duzym
stopniu decyduje o ich skutecznosci, szczegélnie w przypadku ztozo-
nych zwaré¢ prowadzacych do rozwijajacej sie awarii. Procedura okre-
Slania nastaw zabezpieczen jest czesto zwigzana z koniecznoscia wielu
obliczeri symulacyjnych i wymaga duzej praktycznej wiedzy inzynier-
skiej oraz znajomosci wielu charakterystyk i parametréw stosowanych
przekaznikéw, ktére moga pochodzi¢ od réznych producentéw. Jed-
noczesdnie, ogélne zasady okreslania nastaw w przypadkach szczego-
towych sa znane, co ulatwia stworzenie okreslonej bazy wiedzy SE
[18], [36], [95].

¢ Analiza zarejestrowanych przebiegéw zwarciowych (ang. evaluation
of disturbance recordings). Wspélczesne uktady automatyki instalowane
w stacjach elektroenergetycznych pozwalaja w tatwy sposéb rejestro-
wac przebiegi pradéw i napie¢ oraz informacje o zdarzeniach w nad-
zorowanym systemie. Dzieki systemom transmisji danych te informa-
cje sa szybko dostepne w systemie nadzoru stacji lub w punkcie dys-
pozytorskim. Przetworzenie i racjonalne wykorzystanie tej informacji
wymaga zastosowania specjalizowanego systemu ekspertowego. Sa
przynajmniej dwa rézne kierunki ~wykorzystania analizy
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zarejestrowanych przebiegéw: - analiza rozwoju awarii i okreslenie
srodkéw zaradczych oraz - analiza poprawnosci funkcjonowania za-
bezpieczen [7], [17], [52]. W tym ostatnim przypadku specjalizowany
SE moze okresli¢ przyczyny nieprawidlowego dziatania zabezpiecze-
nia (zla nastawa, bledny pomiar, Zle skoordynowane nastawy itp.).
Obiecujace s takze rezultaty zastosowania SE do klasyfikacji zaklocen
w systemach nadzoru i kontroli jakosci energii elektrycznej [28].
Nowoczesne rozwigzania systemow ekspertowych charakteryzuja sie
zastosowaniem rowniez innych narzedzi sztucznej inteligencji, w szcze-
golnosci regul rozmytego wnioskowania, czy rozmytej logiki, a takze
sztucznych sieci neuronowych.

6.3 Systemy rozmyte

6.3.1 Wprowadzenie

Logika rozmyta (ang. fuzzy logic), w odréznieniu od ostrej logiki dwuwar-
toSciowej (ang. crisp logic), okresla relacje pomiedzy obiektami lub zda-
rzeniami na zasadzie wyrazania stopnia podobienistwa, przynaleznosci,
czy tez aproksymacji, w miejsce ostrych, jednoznacznych relacji tak - nie.
Podstawa systeméw logiki rozmytej jest teoria zbioréw rozmytych, gdzie, w
odréznieniu od &cisle okreélonych wielkosci lub obiektéw, wystepuja
zbiory, ktérych granice nie musza by¢ ostro zdefiniowane (a wiec sa roz-
myte). Przynalezno$¢ w teorii zbioréw rozmytych nie jest, w ogélnosci,
okre$lana na zasadzie (prawda - fatsz) lub (1 - 0), a raczej przez podanie
stopnia przynaleznosci. Z tego punktu widzenia, zasady logiki dwuwar-
toSciowej sa szczegblnym przypadkiem zasad logiki rozmytej.

Reguty logiki rozmytej stanowig prébe odzwierciedlenia zasad wyra-
zanych w jezyku naturalnym, gdzie bardzo rzadko uzywane s &ciste
okreslenia do wyrazania stanéw lub opisu zdarzenia. Méwi sie zatem za-
zwyczaj, ze kto$ “uczy sie dobrze’, ze ‘jest ciepto’, mam “blisko do pracy’,
oni maja “‘wygodne mieszkanie’, to znaczy, uzywajac tak zwanych zmien-
nych lingwistycznych, zamiast uzywania $cistych numerycznych lub funk-
cyjnych zaleznosci, typu: ‘on ma érednig ocen 4,26’, ‘temperatura wynosi
22,1°C’ i tak dalej. Widag, ze przenikaja sie tu dwie dziedziny rzeczywi-
stosci postrzeganej z punktu widzenia wiedzy obiektywnej, gdzie odpo-
wiednie wskazniki sg wyrazone w wartosciach bezwzglednych lub wie-
dzy subiektywnej, gdy informacja jest wyrazona w postaci okresleni lub
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relacji, ktére nie udaje sie zapisa¢ jezykiem tradycyjnej matematyki. Te
dwa podejscia moga by¢ konsekwencja interpretacji postrzeganej rzeczy-
wistosci, ktora jest dostepna poprzez pomiar. Wiadomo, ze mierzac te
same parametry procesu mozna uzyskac nieco inne rezultaty, co zalezy
od wielu czynnikéw, jak na przykitad, od rodzaju uzytego czujnika po-
miarowego, zaktdcen, stanu obserwowanego procesu itd. Odmiennie niz

w przypadku ‘powaznego’ traktowania kazdej cyfry wyniku pomiaru

(czyli tradycyjnego podejscia 'ostrego'), w interpretacji rozmytej z gory

zaklada sie pewna rezerwe do uzyskiwanych danych liczbowych.
Przechodzac do zastosowan obu przedstawionych sposobéw opisu

obserwowanego procesu w automatyce, mozna zauwazy¢, ze w konse-
kwencji otrzymuje sie dwa rézne sposoby projektowania ukladéw stero-
wania i regulacji oraz realizacji ich algorytméw funkcjonowania:

- synteza w oparciu o matematyczny model procesu: ‘obiektywna’ in-
formacja jest w tym przypadku reprezentowana w postaci cistych za-
leznosci matematycznych, z ktérych wywodza sie odpowiednie reguly
sterowania;

- projektowanie w oparciu o opis dostepny w postaci zmiennych lingwi-
stycznych (lub ich odpowiednikéw w teorii zbioréw rozmytych) i od-
powiednich relacji pomiedzy nimi.

Mozliwe sg réwniez rozwigzania mieszane, gdy uklad sterowania projek-

towany jest w oparciu o reguly rozmyte na podstawie znanego modelu

matematycznego procesu.

Jest wiele powodoéw uzasadniajacych stosowanie systeméw rozmy-
tych w automatyce elektroenergetycznej. Oto niektére z nich:

- Pprocesy przejsciowe wywolane zwarciami w systemie elektroenerge-
tycznym maja charakter losowy, a w czasie pomiaru nie jest mozliwe
odtworzenie wszystkich czynnikéw majacych wptyw na ich przebieg;
zatem doskonalenie tradycyjnych metod w niewielkim stopniu moze
poprawié identyfikacje stanu systemu;

- pomiar wielkosci kryterialnych ukladu automatyki w stanie przejscio-
wym jest obarczony duzym bledem; iloé¢ informagji o stanie obiektu
podczas duzego zaklécenia jest znacznie ograniczona, a zatem stoso-
wanie sztywnych regul podejmowania na tej podstawie decyzji nie jest
uzasadnione;

- do poprawy selektywnosci dziatania zabezpieczen coraz czeSciej sto-
suje sie przekazniki wielokryterialne; stosowanie regut rozmytych jest
naturalnym sposobem podejmowania decyzji w takim ukladzie.
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Ponizej podane sa podstawowe pojecia teorii zbioréw rozmytych oraz
rozmytego wnioskowania, po czym pokazano niektére zastosowania
tego narzedzia w automatyce elektroenergetyczne;j.

Klasycznymi obszarami zastosowania systeméw rozmytych sa pro-
blemy regulacji oraz podejmowania decyzji. W zakresie automatyki elek-
troenergetycznej rozmyte regulatory moga miec zastosowanie do regula-
cji wzbudzenia oraz predkosci obrotowej generatoréw [20], [31], [43], [61],
regulacji napiecia za posrednictwem transformatoréw z odczepami [51]
lub w charakterze stabilizatoréw systemowych [76]. W odniesieniu do za-
bezpieczen przekaZnikowych obiecujace sa propozycje zastosowan do po-
dejmowania decyzji w zabezpieczeniach wielokryterialnych [54], [83], a
takze realizacji zadann pomocniczych, jak lokalizacja miejsca zwarcia w li-
niach elektroenergetycznych [39] oraz klasyfikacja rodzaju zwarcia [14],
[29], [80]. Czynione sa takze proby syntezy rozmytych algorytmoéw identy-
fikacji parametréw sygnatéw elektrycznych [13], [90].

System rozmyty funkcjonuje na zasadzie przetwarzania wielko$ci i za-
leznosci przyblizonych, dzieki czemu jest tolerancyjny na niedoktadnosci
w zakresie danych wejsciowych oraz parametréw procesu. W przypadku
rozmytego systemu decyzyjnego, sygnat wyjéciowy ma zazwyczaj cechy
zwigzane z dziedzing logiki dwuwartodciowej: tak-nie. Wartos¢ tego sy-
gnalu jest natomiast okreélana na drodze wnioskowania rozmytego na
podstawie rozpatrywania wielu hipotez czastkowych.

6.3.2 Struktura systemu rozmytego

Ogolna struktura rozmytego systemu jest pokazana na rys. 6.2. Uklad taki
przetwarza wejsciowe sygnaly uzyskane z pomiaru, okreslone w trady-
cyjnej, 'ostrej' dziedzinie, w sygnaly wyjsciowe, ktére sa takze rozum-
niane w konwencjonalny sposéb. Samo przetwarzanie odbywa si¢ we-
dlug zasad stosowanych w klasycznych systemach ekspertowych, z tym,
ze zarowno reguly, jak i obiekty przetwarzania maja charakter rozmyty.
W zwigzku z tym, charakterystyczna cechg systemoéw rozmytych sa dwa
bloki taczace system rozmyty z rzeczywistym otoczeniem, w ktérym ob-
owiazuja tradycyjne, 'ostre' reguly opisu zdarzer i zwigzanych z nimi da-
nych [22], [79].

Blok rozmywania stuzy do przyporzadkowania kazdej wielkosci wej-
Sciowej odpowiednich cech, okreslajacych stopieni jej przynaleznosci do
wielkosci, ktére wskazuja. Poniewaz $ledzenie wielkosci wejsciowych od-
bywa sie za posrednictwem ich pomiaru, wiec proces rozmywania mozna
czesto interpretowac jako okreslanie stopnia wiarygodnosci mierzonych
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Rys. 6.2. Struktura systemu rozmytego

danych. W tym sensie dane sa bardziej wiarygodne (wigkszy jest stopient
przynaleznosci do wskazywanych wartosci), jesli obserwowany proces
jest zblizony do zalozonego modelu lub tez, jesli zakres mierzonych war-
todci miesci sie w oczekiwanym obszarze.

Baza wiedzy zawiera informacje z zakresu rozwazanej dyscypliny,
ktére pozwalaja rozwiazywac kazdy problem zwigzany z funkcjami nad-
zorowania danego procesu. Podobnie jak w systemie ekspertowym, baza
wiedzy zawiera baze danych z definicjami odpowiednich parametrow
zwiazanych z funkcjonowaniem bloku rozmywania, bloku wyostrzania i
algorytmu sterowania oraz baze¢ regut, ktérych przetwarzanie prowadzi
do realizacji celéw sterowania obiektem.

Maszyna wnioskujgca jest sercem systemu rozmytego. Tutaj, za posred-
nictwem przetwarzania odpowiednich faricuchéw regut wnioskowania
rozmytego, odbywa si¢ symulacja rozumowania eksperta w rozpatrywa-
nej dziedzinie. Celem tych dziatan jest osiggniecie okreslonych parame-
trow sterowania lub nadzoru danego procesu. Rezultatem wnioskowania
rozmytego sa rowniez rozmyte decyzje.

Blok wyostrzania ma na celu zamiane reprezentacji sygnatéw w kon-
wengji przyjetej w dziedzinie rozmytej do dziedziny rzeczywistej. Naste-
puje tu zatem proces odwrotny niz w bloku rozmywania, dzieki czemu
decyzyjne zmienne logiczne przyjmuja ostre (dokladne) wartosci 'tak' -
'nie', a zmienne lingwistyczne - ostre wartosSci numeryczne.

Jak wida¢, struktura systemu rozmytego jest zblizona do struktury sys-
temu ekspertowego. W wielu zastosowaniach uzywa si¢ nawet pojecia
rozmyty system ekspertowy', co podkresla zbiezne podejscie do projek-
towania obu tych narzedzi.
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W zakresie systemow rozmytych stosowane sa specyficzne pojecia i
reguly przetwarzania, ktérych zrozumienie jest niezbedne do badania i
projektowania tych ukladéw. Ponizej podany jest przeglad podstawo-
wych pojec i zaleznosci dotyczacych zbioréw rozmytych i logiki rozmy-
tej. Nalezy podkresli¢, ze zasady wnioskowania rozmytego sa rozszerze-
niem podobnych zasad stosowanych w odniesieniu do tradycyjnych re-
gul logiki dwuwarto$ciowej. Zatem, przy odpowiednich zawezajacych
zalozeniach, ponizsze wywody pozostaja w mocy rowniez w odniesieniu
do systemoéw logiki dwuwartoSciowej.

6.3.3 Zbiory rozmyte i rozmyte relacje

Za pomoca zbioréw rozmytych okresla sie formalnie pojecia nieprecy-
zyjne, przyblizone, wyrazone w postaci zmiennych lingwistycznych
(czyli opisu stownego). Jesli, na przyklad, kto§ méwi: ‘w pomieszczeniu
jest ciepto’, to w celu jego formalnego opisu nalezy najpierw uzgodnié
obszar rozwazan lub dziedzine, do ktérej odnosi sie to okreslenie. Z kontek-
stu wynika, ze chodzi tu o zmienng, ktéra odnosi sie to temperatury 6 w
pomieszczeniu, przy czym, rozwazany zakres zmian tej temperatury jest

z pewnoscig niewielki, na przyklad, (10..25)0C. Z kolei, aby umozliwié
stopniowanie okreélenia ‘jest ciepto’, nalezy wprowadzi¢ funkcje u(9),
ktéra powinna odzwierciedla¢ stopierr spelnienia tego subiektywnego
odczucia. Dla wygody, funkcja ta moze przyjmowac wartosci z prze-
dziatu [0, 1] (co oznacza, zZe jest to funkcja unormowana), przy czym, w
rozpatrywanej sytuacji u(6,)=0 oznacza: ‘nie jest cieplo’, natomiast
u(0,) =1 oznacza, ze temperatura ¢, w pelni satysfakcjonuje pytanego o
stan ogrzania pomieszczenia. Opis ten formalizuje reprezentacje zmien-
nej lingwistycznej za pomoca zbioru rozmytego. Mozna to zapisa¢ w po-
staci ogélne;j.

Zbior rozmyty I w przestrzeni rozwazar (w obszarze rozwazan) X
jest okreslony za pomoca funkcji przynaleznosci u,(x), ktéra przyjmuje
wartosci z przedziatu [0, 1]. Funkcja przynaleznosci u,. (x) jest miara stop-
nia podobienistwa danego elementu X do zbioru rozmytego, co okresla sie
nastepujaco [75], [79]:

F={(c,up(x)xe X} 6.1)

Przestrzen X oznacza rozwazany zakres zmian argumentu », dla kto-
rego okreélana jest funkcja u, (x). Nietrudno te formalna definicje odnies¢
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do rozwazanego powyzej przyktadu. Mozna rozszerzy¢ te rozwazania w
celu wyjasnienia dzialar na zbiorach rozmytych oraz relacji zachodza-
cych miedzy nimi.

Przykfad 6.1. Sformalizowa¢ pojecie ‘w biurze jest ciepto’ za pomoca zbioru
rozmytego F (6.1).
Funkcje przynaleznosci u,(x), gdzie X oznacza temperature, mozna okresli¢ na
drodze ankietyzacji pracownikéw biura. W ten sposéb z pewnoscig mozna okre-
§li¢ temperature x, = 6,, ponizej ktérej wszyscy powiedza, ze ‘nie jest cieplo’ oraz
temperature x, = 6, , ktéra wszyscy uznaja za wystarczajaca do przyjecia, ze
‘jest ciepto’. Funkcje przynaleznosci w przedziale < 6,,8, > mozna okreéli¢ ze
stosunku liczby oséb, ktére uznaja dana temperature za dostateczna do liczby
wszystkich pracownikéw biura. W ten sposéb, po aproksymagji, otrzymuje sie
funkcje przynaleznosci u(x) jak na rys. 6.3. Z tego wykresu mozna odczytac,

ze przy temperaturze ¢, w biurze jest ciepto w stopniu 0,2.

Mozna zauwazy¢, ze przy postawieniu pytania: ‘czy w biurze jest ciepto?’, odpo-
wiedzig jest warto$¢ funkcji przynaleznosci u(x) dla danej temperatury x =6,
. Ma ona zatem sens wartosci logicznej. Przebieg zmian tej wartosci logicznej w
przypadku rozwazanego zbioru rozmytego jest, w ogélnym przypadku, inna niz
w klasycznych zagadnieniach rzadzonych regulami ‘ostrej” logiki dwuwartoscio-
wej. Kontynuujac przyklad mozna zalozy¢, ze kierownik biura, po zapoznaniu
sie z ankieta wsréd pracowni-

/,,(x)‘ koéw przyjat, ze w celu zapew-
nienia odpowiedniego komfortu

1 HilX) \I_ e pracy wystarczy utrzymywac

o J7NE) temperature pomieszczenia na
poziomie 6, (rys. 6.3). Ta decy-

zja oznacza, ze dla kierownika

0 9 } P) X~  problem ‘czy w biurze jest cie-
| 0, ¢, ) o
temperatura plo?” zostat sprowadzony do lo-
giki dwuwartosciowe;:

Rys. 6.3. Przyklad funkcji przynaleznosci

zbioru rozmytego ( uy(x)) Ly (x)= {
oraz ostrego (g (x))

0 x<6,

1 x=6,.
O

Zbiory rozmyte moga by¢
okreSlone w przestrzeni ciaglej - jak w powyzszym przykladzie - lub w
przestrzeni dyskretnej. W tym ostatnim przypadku funkcja przynalezno-
Sci jest czesto definiowana przez bezposrednie podanie jej wielkosci dla
dyskretnych wartosci z obszaru rozwazan. Na przyklad, zapis: u,(x) =

{0,2/8 0.8/9 1/10 0,8/11 0,2/12} oznacza, ze zbiér A jest okreslony w
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obszarze rozwazan {8 9 10 11 12}, natomiastjego funkcja przynalezno-

Sci ma nastepujace wartosci: x,(8)=0,2, x,(9) = 0,8 itak dalej.
Podstawowe dziatania na zbiorach rozmytych sa definiowane podob-

nie, jak w odniesieniu do zbioréw dwuwartoéciowych. Niech zbiory roz-

myte A oraz B beda okreslone przez odpowiednie funkcje przynalez-
nosci u,(x) oraz u,(x).Podstawowe operacje na tych zbiorach sa okre-

Slone nastepujaco [40], [68], [75]:

- suma zbioréw rozmytych (ang. fuzzy union) daje rezultat w postaci
zbioru AUB, ktérego funkcja przynaleznosci jest okreslona za pomoca
nastepujacej relacji:

Haop(x) = g (x) v 1y (x) = max (u,(x), 15(x)); (6.2)

- przeciecie zbior6w rozmytych (ang. fuzzy intersection) daje rezultat w
postaci zbioru ANB, ktérego funkcja przynaleznosci jest okreslona za
pomoca nastepujacej relacji:

Hang (%) = 4 () A pp () = min (1,4 (x), 1 (%)) 5 (6.3)

- dopehienie zbioru rozmytego A (ang. fuzzy complement) daje rezultat
w postaci zbioru A4 , ktérego funkcja przynaleznosci jest okreslona na-
stepujaco:

up(x)=1-pu,(x). (6.4)

Nalezy podkresli¢, ze w literaturze znane sg réwniez inne definicje
operacji sumy i przeciecia zbioréw rozmytych [75], [79]. W celu ujednoli-
cenia odpowiednich okreélerr wprowadzono pojecia T-normy (oznacza-

nej symbolem * ), odnoszacej si¢ do przekroju - iloczynu zbioréw, oraz S-

normy (oznaczanej symbolem @ ), odpowiadajacej uogélnionej operacji

sumy zbioréw. Zatem, w miejsce okreslen (6.2) oraz (6.3) mozna stosowaé
ich ogolne definicje:
Haop(6) = Sy (), 15 () = 42, (X) ® 1y (%), (6.5)
Hoanp (¥) = Ty (00, 15 (x)) = p4 (¥) % 415 (x) (6.6)

co oznacza, ze zapis: min (u ,(x), u,(x)) = T (1, (x), t15(x)) jest przyktadem
dziatania T-normy, natomiast: max (u,(x), u,(x))= S(u,(x), uz(x)) jest z
kolei przyktadem dziatania S-normy.

Powyzsze dzialania na zbiorach rozmytych mozna zilustrowac konty-
nuujac poprzedni przyktad.

Przykfad 6.2. W sytuacji przedstawionej w Przykladzie 6.1 pomieszczenie
biurowe bylo ostatnio remontowane i wiszacy na $cianie
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termometr zostal czesciowo pomalowany farbg, co utrudnia

doktadny odczyt temperatury.
To sprawia, ze temperatura @, , przyjeta przez kierownika jako graniczna war-
tos¢ na okreslenie ‘jest ciepto’, jest odczytywana ‘z pewna dokladnoscig’. Do od-
wzorowania odczytu tej temperatury mozna sie postuzyé zbiorem rozmytym o
funkgji przynaleznosci g, (x) - rys. 6.4a. Nalezy zauwazy¢, ze by¢ moze skala ter-
mometru nie jest jednorodnie zniszczona, a wiec inne zakresy temperatury moga
by¢ odczytane bardziej dokladnie. Wplynie to na szerokos¢ (a by¢ moze takze na
ksztatt) pola zakreslonego przez funkcje przynaleznosci u,(x) . Ilustruje to spo-
s6b odwzorowania warunkéw pomiaru, a takze iloéci informacji zawartej w po-
miarze za pomoca zbioréw rozmytych. Jest to takze przyktad rozmywania da-
nych uzyskanych z pomiaru, ktéry zachodzi na wejsciu systemu rozmytego (rys.
6.2).
Wykonujac dzialania (6.2)-(6.4) na zbiorach rozmytych F' oraz 6, otrzymuje
sie rezultaty pokazane na rys. 6.4b-d. o

a) u(x
e sy (O 11,(3)

0 » 0 >
X 91 ga 92 X
p(xp c) Hlx d)

H, (xX)n Hr (x) / \
ﬂg(x)
/ \ /
- AV} -
0 a » 0 >

Rys. 6.4. Funkcje przynaleznosci zbioréw rozmytych: a - oryginalne,
b - powstate w rezultacie sumowania, ¢ - powstate w rezultacie przeciecia
oraz d - dopelnienia zbioru 6,

Analizujac rezultaty uzyskane w Przykladzie 6.2 mozna sformutowacé
nastepujace wnioski:

- operacje sumy i przeciecia zbioréw rozmytych zachowuja te same wila-
Sciwosci, co w przypadku tradycyjnych ostrych zbioréw logicznych
(chociaz tym razem wynik jest takze zbiorem rozmytym);

- w wyniku operacji dopelnienia zbioru rozmytego uzyskuje sie zbiér,
ktérego funkcja przynaleznoéci moze by¢ r6zna od zera takze w tym
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obszarze, gdzie funkcja przynaleznosci zbioru oryginalnego jest r6zna
od zera; nie sg zatem spetnione prawa dopelnienia obowiazujace w od-
niesieniu do zbioréw ostrych:

AmZ¢Q
AUZ¢K

gdzie: V' jest obszarem rozwazan dla zbioru 4 .
Zbiér 9, w Przykladzie 6.2 w rzeczywistosci reprezentuje liczbe roz-

6.7)

myta. W celu uproszczenia dziatar na liczbach rozmytych wprowadza sie
pewne ich ujednolicenie przez zdefiniowanie lewostronnego (L) oraz pra-
wostronnego ( P ) odwzorowania funkcji przynaleznosci [79]. W ten spo-

sob liczba rozmyta typu L—P jest okreslona za pomoca trzech parame-
trow:
A=(my,a,, B0, (6.8)

gdzie: m, jest Sredniq wartoscig liczby rozmytej 4, dla ktorej p,(m) =1
; a4, B, sa odpowiednio lewostronnym i prawostronnym rozrzutem.

Funkcja przynaleznosci liczby rozmytej typu L—P jest okre$lona naste-

pujaco:
L(m —x] jesli x <m,

a

wy(x)= (x_m (6.9)
P

j jesli x> m.

W charakterze funkcji L, P czesto stosuje sig nastepujace zaleznosci:

L(x)=P(x) = rnax(O,l ~I4” j

L =Pr)=d"
L(x)=P(x) = ! IR p=1273,. (6.10)
1+‘x‘

. p
L(x)=P(x)={1+x} >

Przyktad funkcji przynaleznosci liczby rozmytej typu L—P jest podany
w Przykladzie 6.3.

Dziatania na zbiorach rozmytych sa odzwierciedlone w odpowiednich
operacjach na ich funkcjach przynaleznosci. Wazna grupa tych dziatan sa
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modyfikacje zbioréw rozmytych (ang. fuzzy hedge) w celu sformalizowa-

nia odpowiednich form zmiennych lingwistycznych wyrazanych przez

stopniowanie, na przyklad: ‘jest ciepto’, ‘jest mniej cieplo’, ‘jest bardziej

cieplo’. Podstawowe operacje z tej grupy to rozciericzanie oraz koncentracja,

ktére sa definiowane nastepujaco [68]:

- rozcieficzanie (ang. dilation) zbioru rozmytego AcV jest oznaczane
operacja dil(4) i sprowadza si¢ do wykonania nastepujacego dziatania
na funkgji przynaleznosci u,(x):

Hil 4 (x)= (ﬂA ()C))l/2 ; (6.11)

- koncentracja (ang. concentration) zbioru rozmytego AcCV jest ozna-
czana operacja con(A4) i oznacza wykonanie nastepujacego dzialania
na funkcji przynaleznosci u,(x):

2

Heon () = (424(x)) 6.12)

Stosowane sa takze inne niz w powyzszych definicjach wyktadniki do
modyfikacji funkcji przynaleznosci i mowi sie wowczas o sztucznej mody-
fikacji (ang. artificial hedge), co oznacza sie odpowiednio przez plus lub mi-

nus [68]. Na przykiad: f4,q.(X) = (,UA ()C))L4 s Himinug4) (x)= (/UA (x))0,8~

Wymienione powyzej dzialania na zbiorach rozmytych i ich modyfi-
kacje pozwalaja odwzorowywa¢é zlozone zmienne lingwistyczne. Poka-
zuje to ponizszy przykiad.

Przyktad 6.3. Niech zbior 4 oznacza okreslenie ‘temperatura wynosi okoto
18°C, a jego funkcja przynaleznosci ma nastepujaca forme
0,1
01+ —18]
Wyznaczy¢ funkcje przynaleznosci dla zbioréw:
- con(4) < ‘z pewnoscia jest 18°C’,
- dil(4) < ‘by¢ moze jest okoto 18°C’,

Ly(x)=

- z pewnoscig nie A< ‘z pewnoscia nie jest okoto 18°C".
Przebiegi funkcji przynaleznosci  u,(X),  teonn (%), Hgia(x) oraz

Ky pewnosciq nie con () (X) = ﬂmgx) =1—Lhon(al¥) sa pokazane na rys. 6.5. Mozna

zauwazy(¢, ze zbioér A przedstawia liczbe typu L—P z nastepujacymi parame-
trami: m=18, a=4=01.0

Z praktycznego punktu widzenia wazne sa relacje rozmyte zacho-
dzace pomiedzy zbiorami rozmytymi. Relacja rozmyta jest okreslana w
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4(x)

temperatura, °C

Rys. 6.5. Modyfikacje funkgji przynaleznosci

do Przyktadu 6.3

postaci stopnia wystepowa-
nia wspélnych cech, wzajem-
nego oddzialywania lub wza-
jemnego powigzania (lub ich
braku) dwoéch lub wiecej
zbioréw rozmytych. Takie re-
lacje sa okreslane w jezyku
potocznym gdy, na przyktad,
mowi sie: “x jest duzo wiek-
sze niz ) lub ‘proces A jest
mniej gwaltowny niz proces
B ’. Mozna zauwazy¢, ze re-
lacje takie dotycza dwoch lub
wigkszej liczby zbioréw, z

ktérych kazdy jest okreslony w specyficznym (swoim) obszarze rozwa-
zan. Powstaje zatem pytanie, w jakim obszarze rozwazan okreslony jest
wynik relacji? Odpowiedz daje nastepujaca definicja.

Relacja rozmyta R miedzy dwoma niepustymi zbiorami rozmytymi

xeV, yeU jest zbiorem rozmytym R(V,U), ktory jest okreslony na ilo-

czynie kartezjariskim V' xU, co zapisuje sie nastepujaco (patrz (6.1)):
RY,U) = {6, ), (x5, )k (x, 9) €V XU, (6.13)

przy czym, przez zapis V' XU nalezy rozumie¢ obszar, ktérego wspoét-
rzedne sg okreslone przez pary elementéw ze zbioréw V' oraz U , nato-

miast u,(x,y) jest funkcja przynaleznosci do zbioru R .

Ponizszy przyklad ilustruje pojecie relacji rozmytej dla przypadku, w
ktérym oba zbiory sa okre$lone w obszarach dyskretnych.

Przykfad 6.4. Mierzone sa napiecia dwoch sygnatéw statopradowych. Wy-
niki obu pomiaréw sa podane w postaci liczb rozmytych
acAd={ 9 10 11 12}oraz be B={10 11 12 13 14},z
funkcjami przynaleznosci odpowiednio
u,(x)=102/8 08/9 1/10 0,8/11 02/12} oraz
1y (»)={0,4/10 0.8/11 1/12 08/13 03/14} (rys. 6.6a,b).
Zilustrowacd relacje rozmyta: “ « jest prawie réwne ', ktérej
funkcja przynaleznosci jest okreslona w postaci nastepujacych

zaleznoSci:
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1 jesli [x-y[<05
0.8 jesli 0,5<|x—y[<1
He(x,y) =406 jesli 1<|x—y|<2
0,2 jesli 2<|x—y|<4
0 jesli 4<|x—)y
Na podstawie opisu sposobu formowania funkgji przynaleznosci relacji R(A4,B)
mozna utworzy¢ nastepujacg macierz przynaleznosci:
y\x 8 9 10 I1 12
14 10 0 020206

13 0 02 02 06 08
A= 15 102 02 06 08 1
11 (02 06 08 1 08
10 (06 08 1 08 06
Powyzsza funkcja moze by¢ takze reprezentowana w postaci graficznej jak na

rys. 6.6¢, gdzie srednice punktéw sa proporcjonalne do wartosci funkcji przyna-
leznosci. o

Hy(X) & Hy(x) &
1 A ] b)
g 9 10 11 12 x 10 1112 13 14 x
A Hp(x) c)
14 °© o O
b 13 ° 00 Rys. 6.6. Reprezentacje funkcji
12/ o o 000 T v
przynaleznoéci zbioréw a €V (a),
1)« 0000 beU (b) oraz relacji R(V,U) (c)
10 0000 0
8 9 10 11 12
a

Mozna zauwazy¢, ze funkcja przynaleznosci relacji jest zdefiniowana
niezaleznie od funkcji przynaleznosci zbioréw wchodzacych w dang re-
lacje. Relacja rozmyta jest zatem rozszerzeniem pojecia zbioru rozmytego
na przypadek (obszar rozwazan) wielowymiarowy. Zatem, jeéli relacje
R(x,y) oraz Q(x,y) sa zdefiniowane w tej samej przestrzeni rozwazarn

V'xU, to ich przecigcie i suma sa zdefiniowane podobnie, jak (6.5), (6.6):
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Hro(%Y) = (%, 1) D pip(x, ), (6.14)

Mo (%, ) = (X, ¥) * i (X, ). (6.15)

I wreszcie, w celu pelnego opisu relacji zachodzacych miedzy zbio-
rami, nalezy sformulowac zwiazki zachodzace miedzy relacjami o réz-
nych obszarach rozwazan, ktére sa potaczone wspdlnymi zbiorami, na
przyklad, gdy sa rozwazane zlozenia relacji P(V,U) oraz Q(U,W). Tego
typu zlozenie relacji tworzy nowy zbiér rozmyty R(V,W) i jest ozna-
czane nastepujacym symbolem:

R=P0Q, (6.16)

przy czym, istnieje przynajmniej jeden element u €U, taki, ze (v,u)e P
oraz (u,w) e Q [68]. Rezultat tego zlozenia jest okreS§lony w przestrzeni
(v,iw)e R.

Jesli okresli¢ funkcje przynaleznosci relacjii P(V,U): up(v,u) e [0,1]
oraz Q(U,W): ,UQ(V, u)e [0, 1], to wynik zlozenia (6.16) jest zbiorem roz-
mytym o funkcji przynaleznoéci ,UpoQ(V, w)e [0, 1] , ktéra jest okreslona na-
stepujaco [68]:

Hpop (v w) = sup (i (v,u0) * gy (u,w)), (6.17)

uelU

gdzie operacja sup(D) oznacza okreSlenie gérnej granicy zbioru D iw
przypadku zbioru dyskretnego oznacza tyle co max(D).

Jesli T -norma w powyzszym zwiazku jest okreslona jako operacja mi-
nimum, to ztozenie (6.17), przy zatozeniu, ze zbiér U jest dyskretny (po-
liczalny), sprowadza sie do zlozenia typu max-min o postaci:

/uPoQ (V,W) = mag( [mln (/JP(Vou)a /uQ (U,W))] . (618)
Natomiast, gdy T-norma w (6.17) jest reprezentowana operacja mnozenia,
to w przypadku dyskretnego zbioru U , uzyskuje sie zlozenie typu max-
iloczyn (ang. max-product):

.0 (v:W) = max [ (v10) - 11 (u,w)] - (6.19)

Ponizszy przyklad ilustruje te zaleznosci.
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Przyktad 6.5. Okresli¢ funkcje przynaleznosci ., (x,z) ztozenia relacji
R(A,B) z Przykladu 6.4 z relacja Q(B,C) odpowiadajaca

zmiennej logistycznej * C jest duzo wigksze od b’. Poréwny-
wane liczby rozmyte sg okre$lone w nastepujgcej przestrzeni
rozwazan: be B=1{0 11 12 13 14} -jak w Przykladzie 6.4
oraz ce C ={I3 14 15 16}.Relaga O(B,C) ma funkgje

przynaleznosci u,(z,y), ktora jest okreslona w postaci naste-
pujacej macierzy

z\y 10 11 12 13 14

16 1 08 06 04 04
Ho(z,y)= 15 108 0,6 04 04 02

14 |06 04 04 02 0

13 |04 04 02 0 O

W wyniku ztozenia relacji R(A4,B): "4 jest prawie rowne b’ z relacja Q(B,C):"
¢ jest duzo wigksze od b’ otrzymuje si¢ zbi6r rozmyty RoQ: “Q jest prawie

réwne b i . jest duzo wigksze od ', ktérego funkcja przynaleznosci typu max-
min jest okreslona zgodnie z (6.18)

ﬂRoQ(Zax)Zmax[min(ﬂk(yax)aﬂg(%z))] , CO wyraza sie nastepujacq macierza
yeB

przynaleznoéci:
z\x 8§ 9 10 11 12
16 |06 08 1 08 08
Hroo(z,x)= 15 10,6 08 08 08 0,6
14 10,6 0,6 0,6 0,6 0,6
13 104 04 04 04 04

Na przyktad, spos6b obliczania elementéw w drugim wierszu jest nastepujacy:
Hrop(15.8) = max [min( 0,6;0,8), min( 0,2;0,6), min( 0,2;0,4), min( 0;0,4), min( 0;0,4) ] = 0,6

yeB
7

H.0(15.9) = max [min(0,8;0.,8), min( 0,6:0,6), min( 0,2;0,4), min( 0,2;0,4), min( 0:0,2) | = 0.8

yeB
7

f.o (15.10) = max [min(1:0,8), min( 0,8;0,6), min( 0,6;0,4), min( 0,2:0,4), min( 0,2:0,2) ] = 0.8

yeB
7

Hgop (15,11) = max [min( 0,8;0,8), min( 1;0,6), min( 0,8;0,4), min( 0,6;0,4), min( 0,2;0,2) | = 0.8

yeB
7

Hrog (15,12) = max [min(0,6;0,8), min( 0,8;0,6), min( 1;0,4), min( 0,8;0,4), min( 0,6;0,2) ] = 0,6
yeB

W przypadku ztozenia typu max-iloczyn, operacje min w powyzszych zwigzkach

nalezy zastgpi¢ operacjami mnozenia, co prowadzi do nastepujacej macierzy

przynaleznosci:
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z\x &8 9 10 11 12
16 (0,60 0,80 1 0,80 0,64
Hroo(z,x)= 15 10,48 0,64 080 0,64 0,48
14 |036 0,48 0,60 048 0,40
13 10,24 0,32 0,40 0,40 0,32
Widag, ze w tym przypadku funkcja przynaleznosci ma wiecej réznych stanéw i
jest w ten sposob bardziej gltadka. o

6.3.4 Wnioskowanie rozmyte

Przedstawione powyzej okreslenia i definicje pozwalaja zapisa¢ zmienne
lingwistyczne w postaci zbioréw rozmytych oraz sformalizowaé zacho-
dzace pomiedzy nimi relacje. Przetwarzanie tych zmiennych odbywa sie
na drodze wnioskowania logicznego (rozmytego). Odbywa sie to w bloku
wnioskowania, ktérego zadanie i organizacja sa podobne do maszyny
wnioskujacej w systemie ekspertowym, przy czym, w tym przypadku za-
rowno przetwarzane obiekty, jak reguly przetwarzania naleza do dzie-
dziny rozmytej.

Reguly wnioskowania rozmytego maja swoje zrédlo w regutach tra-
dycyjnego wnioskowania w przestrzeni logiki dwuwarto$ciowej. Sg one
tworzone wedlug nastepujacego schematu:

1) Przestanka, 2) Implikacja, 3) Wniosek.

Whnioskowanie logiczne jest procesem kolejnego wykonywania powyz-
szej reguly, co w konsekwencji prowadzi do koricowego wniosku, ktéry
jest odpowiedzia na zadana kwestie w postaci pierwszej przestanki. We
wnioskowaniu przyblizonym (rozmytym) najwazniejsza role pelni tak
zwana regula modus ponens [68], [79].

Reguta modus ponens jest okreSlona przez nastepujacy schemat wnio-
skowania:

1) Przestanka:’ jest 4’,

2) Implikacja: ‘jezeli » jest A to Vjest B,

3) Wniosek: 'Viest B,

Gdzie: x, J sa nazwami obiektow, a A oraz B -ich wlasciwosciami.

Regule te krotko okresla sie implikacja: 4 — B . Innymi stowy, przy danej
przestance mozna sformulowac wniosek, jezeli spelniony jest warunek
okredlony przez implikacje. Jesli implikacja jest okreSlona w postaci
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ogolnej relacji R , to wowczas mowi sie o zlozeniowej regule wnioskowania,
ktérej ogolna forma jest nastepujaca [22]:

1) “x jest 47,

2)‘x R y/,

3) 'y jest B!,

gdzie:“x R y’ nalezy odczytywac w ten sposoéb, ze x jest w relacji R z
y.

Reguta modus ponens jest podstawowym schematem wnioskowania
stosowanym w systemach ekspertowych i systemach rozmytych. W tym
ostatnim przypadku zdanie jezeli - to: ‘jezeli u jest 4, to v jest B,
gdzie u eU oraz v eV, jest wnioskowaniem rozmytym, ktérego rezulta-
tem jest zbi6ér rozmyty o funkgji przynaleznosdci u, ;(x,y), przy czym
. p(x,»)€[0,1]. Ta funkcja przynaleznosci okresla stopien prawdziwo-
Sci relacji implikacji pomiedzy zmiennymi numerycznymi x i y.

W praktyce, na podstawie znajomosci funkcji przynaleznosci x,(x)
oraz u,(y), rezultat wnioskowania rozmytego (czyli funkcje przynalez-
nosci u, 5 (x,y)) mozna uzyskaé na wiele sposobéw [73], [79]. W zasto-
sowaniach inzynierskich najczesciej uzywane sa reguly typu minimum
oraz iloczyn, co zapisywane jest w nastepujacej postaci [68]:

- regula typu minimum:

M5 (x,) = min(p, (), p15(); (6.20)

- reguta typu iloczyn:

s (X)) = 114 () g () - (6:21)

Ich popularnos¢ jest z pewnoécig uzasadniona prostota obliczeniowa.
Sposob stosowania tych regut wyjasnia ponizszy przyktad.

Przykfad 6.6. Nawiazujac do problemu ogrzewania biura zbadac nastepu-
jaca regule rozmytej implikacji:
jesli temperatura wynosi okofo 18°C to w biurze jest ciepto.
Okresli¢ funkcje przynaleznosci tej reguly wedtug interpreta-
qji typu minimum oraz typu iloczyn.
Funkcja przynaleznosci u,(x),x € X zbioru A: temperatura wynosi okoto 18°C jest
okreslona w Przykladzie 6.3, a jej przebieg jest pokazany na rys. 6.5. Podobnie,
funkcja przynaleznosci up(y),y €Y zbioru F : w biurze jest ciepto jest okreslona
w Przykladzie 6.1. W celu okreslenia numerycznego zakresu zmian funkcji
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4r(y) mozna przyjaé, ze 6, =17°C, natomiast 6, = 22°C . Przebieg funkgji przy-
naleznosci u,(x) oraz u;(y) dla tego przypadku pokazano narys. 6.7

() 2 >
'uA x ﬂA—)F(x’y) /uF(y)
0,8t 1 0,8 - :
Ha(x") 1 (')
0,6+ 0,6t
034- 0,4 [
0,2r 0,2 -
0 0 : : : : —
14 16 x.°C 16 17 18 19 20 21 y,°C
— °)
Hysr(X,9) 1p ()
0,8
Rys. 6.7. Funkgje przynaleznosci: ~ #4(x")
#ax) @), pp () (0, prasp(xy) 00T
utworzona wedlug interpretacji typu 4 |
minimum (b) oraz typu iloczyn (c) ’
0,2 '
y=x
0

16 17 18 19 20 21 y°C

Analizowana reguta jest okreslona na zbiorze 4—F, w przestrzeni X xY . Funk-
cja przynaleznoSci u,,r(x,y) zalezy od aktualnej wartosci p,(x) _. Wedlug
interpretacji typu minimum ma ona nastepujaca postac:
Ly sp(x, ) =min(z(x'), 1 (¥)), natomiast wedlug reguly iloczynu:
Hap(x,y)=p(x)Yup(y). Sposob  uzyskania funkcji  przynaleznosci
U, - (X,¥) przy stosowaniu obu tych regut jest wyjasniony na rys. 6.7b,c.

W ogélnym przypadku funkcja u, ,r(x,y) jest reprezentowana powierzchnia,
ktéra jest ograniczona od gory przez wartos¢ u,(x) . Jej postaé dla reguty typu

iloczyn jest pokazana na rys. 6.8. Boczne éciany tej powierzchni w przekrojach
0—x maja ksztalt funkcji x,(x), natomiast w przekrojach 0—y - funkcji uz(»).
Analizujgc otrzymany wynik w postaci funkcji przynaleznosci p, 7 (x,)
mozna zauwazy¢, ze jej przebieg zbliza si¢ do przebiegu oryginalnej funkgji
Hp(y) wmiare tego, jak temperatura jest blizsza wartosci 18°C. Wéwczas jednak
zmienna 'w biurze jest ciepto' moze by¢ 'zaakceptowana' jedynie ze wspé6lczynni-
kiem 0,2 (rys. 6.7b). Przy wzroscie temperatury do wartosci x'=18,3°C funkcja
przynaleznosci g, ,r(x,y) badanej implikacji zmienia si¢, przy czym, w
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Hasr (6 )) przypadku reguly
1 X typu iloczyn zmienia
sie rowniez jej ksztalt
(rys. 6.7c). Mozna za-
uwazyd, ze przy dal-
szym wzroscie tempe-
ratury funkcja
H4r(x,y) bedzie sie
obnizaé, co oznacza,
ze coraz trudniej be-
dzie mozna ocenié,
czy 'jest ciepto'. Ten
paradoksalny  wnio-
Rys. 6.8. Powierzchnia okreélajaca funkcje przynalez-  sek wyplywa z faktu,
nosci pyp(x,¥) =t () pp(y) ze mierzac wartosé
temperatury na po-
ziomie 18°C (co jest zalozone w analizowanej implikacji) zmniejsza sie doktad-
no$c¢ oszacowania wartosci temperatury w innych przedziatach. o

Powyzszy przyklad wskazuje na to, ze reguly wnioskowania rozmy-
tego powinny by¢ poprawnie sformulowane, z uwzglednieniem celu,
ktory nalezy osiggnac. Ponadto, reguty te powinny pokrywac caty zakres
zmian $ledzonych zmiennych fizycznych, co wymaga stosowania regut
ztozonych.

W przypadku zlozonych regut implikacji przedstawione zasady two-
rzenia funkcji przynaleznosci nalezy stosowaé¢ w odniesieniu do kazdej
rozmytej relacji. Mozna to pokazaé¢ na przykladzie nastepujacej reguly
wnioskowania:

R: jezeli (x, jest 4,) A (x, jest4,)to (y jest B),

gdzie funkcje przynaleznosci u, (x,), p, (x,) oraz uz(y) maja postacjak
na rys. 6.9. Zasada tworzenia funkcji przynaleznosci ,(x,y), gdzie
x =[x, x,],jest pokazana na rys. 6.10.

(X)) My, (x3) ug(y)
1 1

0
0 16 18 20 x; 14 16 18 20x, 020 25 30 35 40y

Rys. 6.9. Funkcje przynaleznosci zbioréw tworzacych implikacje
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/”A,(xl)‘ ﬂR(XsY)“
1 1
()
0,6
0,4
e
0\6\\)
6\\
0 > 0
15 16 17 18119 20 21 X, 20 25 30 35 40 vy
x,=18,4
Hy, (xz)‘ Hr (x,y)“
1 1
1'/00 ug(y)
XVZ
0,4
x,=17,2 0.24
0 - O -
14 15 16 17 18 19 20X, 20 25 30 35 40 vy

Rys. 6.10. Sposob tworzenia funkcji przynaleznosci zlozonej implikacji

W ten sposob mozna przetwarzaé dowolnie zlozona liste warunkéw
okreslajacych schemat rozmytego wnioskowania, uzyskujac posrednie i
konicowe wnioski w postaci zbioréw rozmytych o okreslonych funkcjach
przynaleznosci. Warto zauwazy¢, ze jesli w jednej regule wystepuja rela-
gje typu: lub <> v, to mozna je rozdzieli¢ na taricuch regut dzielonych w
tych wlasnie miejscach, na przyklad, relacja
R: jezeli (x, € 4) A (x,€4,) vV (x5€4) A (x,€4,)V (x5€45)to(y
jest B)

moze by¢ zastgpiona nastepujacym ciagiem relacji czastkowych:
R1: jezeli (x, € 4,) A (x,€4,)to(yjest B),

R2: jezeli (x;€ 4;) A (x, € 4,) to (y jest B),

R3: jezeli (x5 € 4;) to (y jest B).

Struktura i zasady organizacji systemu rozmytego réznia sie zazwy-
czaj w zaleznosci od jego przeznaczenia. W zastosowaniach technicznych
wyrdznia sie zazwyczaj uklady rozmytej regulacji oraz uktady podejmo-
wania decyzji, ktére czesto majg zastosowanie w rozpatrywanych tu
ukladach.
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6.3.5 Rozmyte sygnaly i nastawy

Sygnaly wystepujace w ukladach automatyki zabezpieczeniowej maja
rézny stopien przetworzenia, ktéremu sa poddawane w przekazniku. Sa
to wiec sygnaly wejsciowe (po wstepnej filtracji), sygnaly kryterialne (na
wyjsciu ukladu pomiarowego), sygnaty logiczne (ktére sa wynikiem po-
réwnania sygnatéw kryterialnych z nastawami) oraz sygnaty decyzyjne
- na wyjsciu calego uktadu (rys. 1.16). W omawianej tu dziedzinie sys-
temy rozmyte sg zazwyczaj stosowane do realizacji funkcji decyzyjnych.
Realizacja pomiaréw za pomoca systeméw rozmytych ma, jak dotad,
ograniczone zastosowanie. Dalej przedstawiona zostanie problematyka
rozmytej realizacji czlonu decyzyjnego zabezpieczenia.

Przekaznik zabezpieczeniowy, rozumiany jako uklad pomiarowo-de-
cyzyjny, jest typowym przyktadem systemu, ktérego celem jest klasyfika-
cja stanu nadzorowanego obiektu do jednej z dwoch kategorii, co wigze
sie z podjeciem jednego z nastepujacych dziatan:

1. -brak zagrozenia — nie podejmuj dziatan,

2. -wystapilo zagrozenie — podejmij stosowne dzialania.

X(1)A a) W klasycznym przypadku, sy-
gnal wyjéciowy uktadu decy-
Xyr———f—————————— zyjnego powstaje w wyniku

poréwnania sygnalu kryterial-
nego z nastawa (rys. 6.11). Pro-
jektowanie takiego ukladu
- musi uwzglednia¢ stan przej-
(1) b) Sciowy pomiaru (w wyniku

1} ] ktoérego moga sie pojawic¢ dy-
namiczne przekroczenia zada-

Rys. 6.11. Poréwnanie wielkoéci kryterial- €] nastawy) oraz charakter
nej z wartoscia progowa (nastawa) (a) oraz  zdarzen w nadzorowanym sys-
jej wynik (b) temie, ktére moga utrudniacé

rozpoznanie zwarcia.

~Y

Podejmowanie decyzji moze by¢ uwiarygodnione przez zastosowanie
nastepujacych dodatkowych rozwigzan:

- wprowadzenie wielu kryteriéw, ktére moga bardziej dokladnie od-
wzorowac rézne objawy stanéw pracy nadzorowanego obiektu (kazde
kryterium bedzie sprawdzane przez poréwnanie z odpowiednim pro-
giem);

- zastosowanie rozmytego systemu podejmowania decyzji.
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Pierwszy z tych srodkéw jest powszechnie stosowany we wspodlcze-
snych przekaznikach lub systemach zabezpieczeniowych z réznymi ty-
pami przekaznikéw. Drugie z wymienionych rozwigzan stalo sie moz-
liwe dzieki rozwojowi teorii systeméw rozmytych. Polaczenie obu roz-
wigzan prowadzi do wielokryterialnego przekaznika rozmytego.

W celu przyblizenia interpretacji fizycznej pojecia ‘rozmyty sygnat
kryterialny” mozna analizowa¢ przypadek pomiaru amplitudy sygnatu z
zastosowaniem petnookresowego algorytmu Fouriera (3.37). Odpowiedz
algorytmu w stanie przejSciowym nie jest jednoznaczna ze wzgledu na
nieznajomos$c¢ aktualnej fazy sygnatu (rys. 5.1). To oznacza, ze zmierzona

w tym okresie wartos¢ sygnalu

X ‘ ‘ ‘ nie wskazuje jednoznacznie na
okredlony stan nadzorowanego
obiektu. W warunkach rzeczywi-
stego pomiaru, obserwowang
wielkos¢ kryterialng (amplitude)
moga takze zakléca¢ inne czyn-
niki, jak obecnos¢ skladowych
U | przejsciowych lub odchytka cze-
‘ ‘ ‘ stotliwosci od wartosci znamio-
0 10 20 s 30 40 nowej. Na rys. 6.12 ]es’E ppkazany
Rys. 6.12. Stan przejSciowy obszar zmle.m wa?jco'sa ampli-
pomiaru amplitudy sygnatu tudy w stanie przejsciowym po-
miaru, gdy oprécz nieznanej

fazy sygnalu, jego czestotliwos¢ moze sie zmieniaé w zakresie +1,5 Hz
od wartosci znamionowej. Mierzone wielkosci moga by¢ reprezentowane
w postaci liczb rozmytych, ktérych funkcje przynaleznosci sg ksztalto-
wane przez wysoko$¢ zakreslonego obszaru. Zatem, poniewaz wiarygod-
no$¢ pomiaru w stanie ustalonym

u(x)! jest duza, to odpowiednie funkcje

przynaleznosci sa strome i zakre-
Slaja waskie przedziatly zmian (rys.
6.13). Natomiast w stanie przejscio-
Xy x,+p wym  wiarygodnos$¢  informacji
» przekazywanej przez wartos¢ mie-
1 X2 Y3 X4 x

rzonej wielkoéci jest mala, co jest
odzwierciedlone przez szeroki ob-
szar zakre$lany przez funkcje przy-
naleznoéci.

X

Rys. 6.13. Funkgje przynaleznosci wiel-
kosci zwigzanych z pomiarem ampli-

tudy sygnatu
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Z kolei pojecie ‘rozmyta nastawa’ (warto$¢ progowa) w przekaznikach
zabezpieczeniowych jest zwigzane ze zbiorem rozmytym okreslajagcym
wartos¢ nastawy przekaznika. Funkcja przynaleznosci tego zbioru od-
zwierciedla stopieft pewnosci zalozonej wartosci progowej. Jak widac¢ na
rys. 6.11, w tradycyjnym ‘ostrym” podejéciu, dwustanowy sygnat decy-
zyjny jest okreslany przez poréwnanie wielkosci kryterialnej z dokladna
wartoscia progowa. Ustalenie wartosci progowej odbywa sie w drodze
analizy r6znych zdarzern wewnatrz zabezpieczanej strefy i w jej otocze-
niu. Wartos¢ progu jest dobierana z punktu widzenia poprawnego i jed-
noznacznego rozdzielenia wszystkich mozliwych stanéw pracy nadzoro-
wanego systemu na dwa obszary, przy czym, w jednym z nich musza sie
znalez¢ wszystkie te zdarzenia, ktére wymagaja interwencji przekaznika.
Wiadomo jednak, ze decydujaca o selektywnosci zabezpieczenia wartos¢
progowa nie zawsze moze by¢ jednoznacznie okreélona, gdyz rézne
czynniki losowe, jak na przyklad, wartos¢ rezystancji zwarcia lub od-
mienny od zalozonego stan nadzorowanego systemu (co moze by¢ rezul-
tatem zmiany obcigzenia lub konfiguracji sieci), zmieniaja zalozone wa-
runki pracy systemu.

Inne czynniki, ktére moga mie¢ wplyw na warto$¢ nastawy, sa natury
ekonomicznej lub szerszej - systemowej. Chodzi tu o wziecie pod uwage
konsekwencji blednej decyzji przekaznika, co wyraza si¢ w takim usta-
wieniu wartoéci progowej, ktéra przy niepetnej informacji sprzyja wyta-
czeniu lub blokowaniu wytaczenia.

Jak wida¢, nastawa przekaznika jest okreslana przez eksperta, ktéry
bierze pod uwage rézne czynniki zwigzane z warunkami pracy zabezpie-
czanego obiektu, jego otoczenia, mozliwych zakt6ceri oraz skutkéw bled-
nej decyzji. Wygodnie jest w takim przypadku nastawe przekaznika od-
zwierciedlaé¢ w postaci zbioru rozmytego G, ktérego funkcja przynalez-
nosci dzieli cala przestrzer rozwazan na dwa obszary, jak na rys. 6.14a
[45]. Mozna ja przedstawi¢ w postaci liczby rozmytej typu L—-P (6.9),
okres$lonej nastepujaco [84]:

o,u(%) jesli x <m,

fs (X) = (6.22)

X—m

1- O,SP( j jesli x >m,

gdzie parametry m , a, f maja znaczenie jak w (6.9).

Wartosé¢ progowa G > zwigzana z funkcjg przynaleznosci o postaci (6.22)
odnosi sie do kryterium sprawdzenia przewyzszenia wartosci (kryterium
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nadmiarowe), na przyklad, kryterium nadpradowego. W przypadku kry-
terium niedomiarowego G < (na przyklad, kryterium podnapieciowe),
funkcja przynaleznosci moze by¢ okreslona nastepujaco (rys.6.14b)

Ho(X)=1—pg (x). (6.23)
1 a) Nastawa przekaznika moze
by¢ zatem rozpatrywana jako ty-
powy parametr rozmyty, kto-
rego funkcja przynaleznosci
moze uwzglednia¢ rézne czyn-
niki systemowe. Jesli rozpatry-
wane kryterium jest jedno-
znaczne (czesto tak jest w przy-
padku kryterium réznicowego),
He(x) | towartos¢ progowa moze by¢ re-
| prezentowana liczba rozmyta o
funkgji przynaleznosci ze stroma
*  charakterystyka przej$cia pomie-
dzy warto$ciami 0 i 1. Natomiast

luG> (x)

Rys. 6.14. Funkcja przynaleznosci wielko- .
§ci progowej przekaznika z kryterium w przypadku, gdy uzyte kryte-

nadmiarowym (przekroczenia nastawy UM N1€ mMoze Zap'e‘./vmé jedno-

od dotu) - (a) oraz niedomiarowym znacznej oceny miejsca wysta-

(obnizenie) - (b) pienia zwarcia (czesto ma to

miejsce w przypadku kryterium

nadpradowego, gdy moga wystapi¢ duze zaklocenia), warto$¢ progowa

powinna by¢ reprezentowana liczbg ‘bardziej’ rozmyta, o mniej stromej
funkgji przynaleznosci.

Przyktady poréwnania rozmytej wielkosci kryterialnej z rozmyta na-
stawa sa przedstawione na rys. 6.15. Na rys. 6.15a pokazane sa obszary
zwigzane z rozmyta nastawa G (zacienione pole odpowiada przedzia-
towi zmiany funkcji przynaleznosci . (x)) oraz rozmytym sygnalem
kryterialnym S. Wzajemne potozenie funkcji przynaleznoéci sygnatu i
wielkosci progowej dla trzech réznych czaséw b, c, d sa pokazane na rys.
6.15b. Powstaje pytanie, w jaki spos6b okresli¢ rezultat poréwnania tych
dwoch liczb: S i G, gdy sa one reprezentowane zbiorami rozmytymi.
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X A
p
8, ,// -
“ \ 2y 8 x
i/ ¢ MO g ()
d 3 )X
%
Rys. 6.15. Poréwnanie rozmytej wiel- u(x)h 114+ (x)
kosci kryterialnej x z rozmyta nastawa Lr 15 /%)
G: przebieg czasowy (a) oraz wspolza-
leznos¢ funkcji przynaleznosci (b)

W tradycyjnej logice dwuwarto$ciowej poréwnywanie dwéch wielko-
Sci: sygnatu, o ostrej wartosci s z nastawq, okreslong przez ostra wartosé
progowa g, jest dokonywane zgodnie z operacja logiczng: r=(s>g),
przy czym r=1 jedli s=g oraz r=0 - w przeciwnym przypadku (po-
réwnaj (1.1)). To samo mozna zapisa¢ uzywajac operacji odejmowania:
r=(s—g), przy czym r=1 gdy s—g=>0 oraz r=0 - w przeciwnym
przypadku Mozna zauwazy¢, ze wynik poréwnania okreslony przez
warto$¢ r pelni tu te sama role, co funkcja przynaleznosci w relacji roz-
mytej, to znaczy, okreéla stopieft spelnienia warunku poréwnania (po-
réwnaj p. 1.5).

W przypadku poréwnywania rozmytego sygnatu kryterialnego S z
rozmyta wielkoscia progowa (nastawa) G mozna skorzystac¢ z operacji
odejmowania liczb rozmytych

R=(S 6 G). (6.24)

Kryterium przekroczenia wartosci progowej (kryterium nadmiarowe):
S > G jest spelnione, gdy zachodzi zaleznos¢: R >0, natomiast kryterium
obnizenia wartosci (kryterium niedomiarowe) jest okreslone przez waru-
nek: R <0.W celu wykorzystania zaleznosci (6.24) mozna odwolac sie do
teorii liczb rozmytych.

Rezultatem odejmowania liczb rozmytych S i G (6.24) jest zbiér R, kto-
rego funkcja przynaleznosci jest okreslona nastepujaco [79]:

Hp(¥)= sup min{ys(xs),,uG(xG)}. (6.25)

XS ,XG
Y=Xg—Xg
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W praktyce oznacza to, ze do okreslenia funkcji u,(y) nalezy wziac¢

maksymalne wartosci funkcji przynaleznosci przeciecia zbioréw odpo-
wiadajacych obu odejmowanym liczbom. Rezultat odejmowania okre-
$lony jest w nowym obszarze rozwazan: y = (xg — x,; )€ ¥ , ktéry powstaje
z odejmowania argumentéw rozpatrywanych liczb. W obszarze tym
istotne jest okreslenie przedziatu, dla ktérego wynik odejmowania jest
dodatni (ujemny), co decyduje o spelnieniu odpowiedniego kryterium.
Obszar ten wynika bezposrednio z definicji rozmytej liczby dodatniej
(ujemnej). Otéz, liczba R jest dodatnia (ujemna), jezeli w,(y)=0 dla
wszystkich y <0 (y>0) [79]. W przeciwnym przypadku liczba nie jest
ani dodatnia, ani ujemna (rys.
6.16).  Spelnienie  kryterium
R=(5S©G)>20 oznacza, ze

u(x)
1

liczby dodatnie

liczba ujemna

»  funkcja przynaleznosci u,(y) na-
¥ rasta poczynajac od zera w kie-
Rys. 6.16. Funkcje przynaleznosci réz- runku dodatnich wartosci w ob-
nych liczb rozmytych szarze rozwazan y €Y . Zasade te
ilustruje rys. 6.17. Poréwnywane
wielkosci (sygnat kryterialny i nastawa) moga by¢ reprezentowane w po-
staci ostrej lub rozmytej. Sposéb uzyskiwania wyniku poréwnania przy
réznych zestawieniach tych wielkosci jest pokazany na rys. 6.18.
Nalezy podkresli¢, ze zaleznosé (6.25) nie jest jedynym sposobem okre-
$lania funkcji przynaleznosci rezultatu poréwnania sygnatu z nastawg. W
pracach [45], [47] proponuje sie za-
H(x) 1 (x) fo(x)  a) stapienie funkcji sup(.) (min(.))
1 /“\ ‘ przez iloraz odpowiednich poél za-

wartych pod funkcjami przynalez-

‘ 1 ~ min{zg(x), 4;(x)} oraz sygnatu -

ﬂR(xl) b) s (x). Tego typu operacje sa row-
niez stosowane w celu wyostrzania,

\ nosci: przeciecia zbiorow:
czyli zamiany wielko$ci rozmytych
na wielkosci ostre.

W przypadku kryterium niedo-
miarowego, funkcja przynaleznosci
nastawy ma przebieg jak na rys.
6.14b, natomiast kryterium jest sfor-
mulowane zgodnie z nastepujaca

=Y

Rys. 6.17. llustracja sposobu okreéla-
nia funkcji przynaleznosci rezultatu
poréwnania rozmytego sygnatu S
z rozmyta nastawa G
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H(x) 2) relacja: R=(S © G)<0. Wystepuja

! #s(x) tu podobne zaleznosci, jak w kryte-
_ rium nadmiarowym, z tym, ze wynik
#e) #G;(x) poréwnania jest ujemny (jesli kryte-

1(x) S x rium jest spelnione), a funkcja przy-
{ Ha» (X) b)  haleznosci Uz(y) roénie wraz ze

— zmniejszaniem si¢ wartosci argu-
e (X) v Mg (x) .
R \ mentu w obszarze rozwazan yeY .

g i3 Uktad decyzyjny przekaznika kla-

H (xl) ¢)  syfikuje wszystkie zdarzenia na jego
() N wejsciu na dwie kategorie, ktére ob-

Hs Hp(X) =t (x) jawiaja sie w postaci decyzji ‘wylacz’

lub “blokuj’” (nie wylaczaj). Mozna za-
58 X uwazy¢, ze przy powyzszych zatoze-

Rys. 6.18. Funkc,]e przynaleznosa re- niach, zbiér R (6.24) przedstawia
zulltatu porov;manl?: ostrego liczbe rozmyta, ktérej funkcja przy-
sygnatu z rozmytg nastawa (a), 102 10516401 ma charakter logicznej
mytego sygnatu z ostrg nastawg (b) zmiennej wskazujacej na dziatanie
oraz ostrego sygnalu z ostra , ] , Jace] o
typu ‘wylacz”: 6, = pu,(y). Wartosé

nastawa (c)
0y =1 oznacza pelne poparcie tej de-

-

cyzji, natomiast przypadek, gdy 6, =0 odpowiada odmowie poparcia tej
decyzji lub pelnemu poparciu decyzji ‘blokuj’. Stopiers blokowania ozna-
cza sie zmienng logiczng &, . Odpowiada ona wartosci funkcji przynalez-
nosci 1— u,(y) okreslajacej liczbe rozmyta R . Zmienne logiczne &, oraz
0, okreslaja caly obszar decyzyjny przekaznika.

W ten sposob, przestrzen decyzyjna przekaznika moze by¢ okreslona
jako zbiér charakteryzujacy decyzje ‘wylacz’ oraz ‘blokuj’, ktérego funk-
¢ja przynaleznosci jest okreslona nastepujaco:

Hp = {IUR Wtz /B}/ (6.26)

gdzie: W oraz B oznacza odpowiednio obszar decyzji ‘wylacz’ lub “blo-
kyj'.

Argumenty funkcji w (6.26) obejmuja caly obszar decyzyjny przekaznika.
Zgodnie z przyjeta konwencja, obie decyzje (W /B) zajmuja ten sam ob-
szar rozwazan i w przypadku pojedynczego kryterium sa one wzajemnie
dopelnieniami.
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Wielokryterialna zasada podejmowania decyzji polega na zastosowa-
niu kilku kryteriéw, sposréd ktérych czes¢ moze sprawdzaé¢ warunki
dziatania przekaznika (decyzja: ‘wylacz’), a inne moga sprawdzaé wa-
runki blokowania dziatania (decyzja: “blokuj’). W takim przypadku na-
lezy wprowadzi¢ jaka$ zasade przetwarzania decyzji czastkowych, ktéra
pozwoli okresli¢ ostatecznag decyzje przekaznika. Mozna tu zastosowac
metode agregacji wazonej [45], [109]. W tym celu kazde z kryteriéw na-
lezy rozpatrywac jako zbioér rozmyty R, , k =1,..,p, p - liczba kryteriéw,
uzyskany w wyniku poréwnania sygnatu z nastawa, tworzacy przestrzen
decyzyjna zwiazang odpowiednio z decyzja typu ‘wylacz’ (W ) oraz ‘blo-
kuj’ (B). Tak wiec D = {W, B} jest przestrzenia decyzyjna wyniku poréw-
nania (ma ona dwa elementy, ktére zwiazane s3 z dwoma mozliwymi
stanami przekaznika). Z decyzja ‘wylacz’ k -tego kryterium jest zwigzana
funkcja przynaleznosci 14, , natomiast z decyzja ‘blokuj” - funkcja uy,,
przy czym pug =1- uy, . Rozpatrywane k -te kryterium moze by¢ zatem
okreslone przez funkcje przynaleznosci uy, oraz uy tworzace zbidr w
formie (6.26), ktéry mozna uwazac za k-te kryterium decyzyjne rozpa-
trywanego przekaznika [109]:

G = {:uWk Ry /B}- (6.27)

Metoda wazonej agregacji p kryteriéw polega na okre$leniu wyjscio-
wej decyzji na podstawie wazonej sumy wszystkich kryteriéw czastko-
wych, przy czym wspoétczynniki wagowe wy,.., w, spetniaja warunek [40],
[103]:

P
D w, =1. (6.28)
k=1
Ostateczne poparcie decyzji ‘wylacz’, wyrazone w postaci zbioru 0, jest
zatem okreslane nastepujaca suma:

Oy = Wikl + Wollyy + .t Wty (6.29)

i podobnie dla decyzji ‘blokuj” & . Jesli przyjaé, ze obie decyzje sa oce-
niane za pomoca tych samych wag, to: 5, =1-0, .

Waga w, okredla waznosc k -tego kryterium w podejmowaniu decyzji
i moze by¢ wyznaczona na drodze doswiadczalnej z udzialem ekspertow
lub w wyniku zastosowania odpowiedniej procedury samoczynnego ska-
lowania algorytmu (ang. self-adjusting) [47], [50]. Aby jednak w spos6b
racjonalny mozna byto poréwnywac wagi réznych kryteriéw, musza one
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dotyczy¢ podobnych zjawisk w nadzorowanym systemie. W tym celu, w
ukladzie wielokryterialnym mozna odpowiednio grupowaé kryteria,
wprowadzajac rozgaleziony uklad decyzyjny. Bedzie to dalej pokazane
na przykladzie zabezpieczenia transformatora.

W przypadku, gdy rezultat poréwnania wielkosci kryterialnej z na-
stawa jest wykorzystywany w charakterze wielkosci wyjSciowej przekaz-
nika, to uzyskana wielko$¢ rozmyta musi by¢ interpretowana w postaci
jednoznacznego sygnatu, ktory jest okreslony w logice dwuwartosciowej
[0, l]. Przetwarzanie wartosci rozmytych w odpowiadajace im wielkosci
w dziedzinie rzeczywistej odbywa sie w bloku wyostrzania (rys. 6.2).

6.3.6 Rozmywanie i wyostrzanie

Zgodnie ze schematem blokowym systemu rozmytego (rys. 6.2), uklad
rozmytego wnioskowania jest potaczony z obiektem za posrednictwem
ukladu rozmywania pomiaréw (na wejéciu) oraz uktadu wyostrzania (na
wyijsciu). Lacza one dwie rézne dziedziny reprezentacji wielkoéci fizycz-
nych.

Blok rozmywania (ang. fuzzification) ma na celu zamiane obserwowa-
nych konkretnych wielkosci wejsciowych w odpowiadajace im liczby
(zbiory) rozmyte. Formalnie oznacza to przyporzadkowanie ostrej warto-

sci okreslonej w przestrzeni n-wymiarowej x =[x, x, .. x,]' €X od-
powiedniego zbioru rozmytego 4" < X=X, xX, x...xX,. Sposéb tego
przyporzadkowania zalezy od charakteru sygnatu i jego zastosowania.
W zagadnieniach regulacji najczesciej stosuje si¢ operacje rozmywania
typu singleton (jedna karta w danym kolorze) . W tym przypadku funkcja
przynaleznosci liczby A" jest okreslona nastepujaco:
1 jezeli x=x',

Hp(X)=00x=x) = {0 jezeli x # X', (6.30)

Jesli dane wejSciowe sa odksztalcone przez zakldcenia, to powyzsze przy-
porzadkowanie moze nie by¢ adekwatne. Wéwczas stosuje sie rozmywa-
nie typu nonsingleton, w ktérym funkcja przynaleznosci jest réwna:
. (x')=1, jak w (6.30) i maleje w miar¢ oddalania si¢ x od punktu x',

co moze by¢ okreslone w postaci nastepujacej funkgji:
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o

—_ "7 -
,uA*(x)zexp(— (x=x) 2(X X)j, (6.31)

gdzie: parametr o >0.

W przypadku zabezpieczerr przekaznikowych, system rozmyty jest
zazwyczaj stosowany do podejmowania decyzji (ang. fuzzy decision ma-
king). W takim przypadku danymi wejsciowymi sa wielkosci kryterialne,
ktére sa uzyskiwane z czlonu pomiarowego przekaznika (rys. 1.16). Jak
to juz pokazano w poprzednim punkcie, stopieri rozmycia sygnatu
mozna polaczy¢ z wiarygodnoscig pomiaru, co czesto jest zwigzane z jego
dynamika: sygnat ustalony lub wolnozmienny mozna mierzy¢ dokladniej
niz sygnatl szybkozmienny. Jest to efekt nie tylko uzytej procedury pomia-
rowej, ale réwniez obecnosci zaktécen.

Zaklada, ze sygnat dyskretny x(k) jest obserwowany w oknie o szero-
kosci M proébek: x(k), x(k—1),..., x(k—M +1).Jedli wynik transformacji
rzeczywistych wartoéci mierzonych do dziedziny rozmytej przedstawic
w postaci liczby typu L - P, to jej parametry moga by¢ okreslone naste-
pujaco [45]:

m(k) =$§:x(k —i+1), (6.32a)
a(k) =m(k)— min {x(k—i+1}, (6.32b)
B(k) = max {e(k—i+1)}=m(k). (6.32¢)

W wyniku przeksztalcenia (6.32) otrzymuje si¢ zbiér rozmyty o postaci
(6.8): A(k) = (m(k),a(k), B(k)),,, ktorego funkcja przynaleznosci jest okre-
Slona zgodnie z (6.9)-
(6.10),  przy  czym
u,(m(k))=1. Tlustracja

/ HaiA(X) rozmywania pomiarow
m(12) zgodnie z procedura

/ (6.32) dla szerokosci

XA x4

(%) )
m(7) okna rozmywania
- M =5 jest pokazana na
072476 81012147 I rys. 6.19.

Mozna zauwazy¢, ze

Rys. 6.19. Ilustracja sposobu rozmywania danych ~ Stopien rozmycia zbio-
pomiarowych réow otrzymywanych w
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kolejnych krokach pomiarowych jest proporcjonalny do szybkosci
zmiany sygnatu obserwowanego w oknie rozmywania. Zatem, uzyskana
wartosc jest bardziej rozmyta w przypadku gwaltownej zmiany sygnatu,
co nie zawsze pokrywa sie ze strefa wystepowania duzych zaklécen. Jed-
nak bezposrednie powigzanie procedury rozmywania pomiaréw z inten-
sywnoscig zakl6cei wymagatoby znacznego skomplikowania algorytmu.

Rozwigzanie to moze by¢ uzasadnione jedynie znacznymi korzysSciami

plynacymi z zastosowania takiego podejscia.

Blok wyostrzania (ang. defuzzification) ma na celu zamiane rezultatu
wnioskowania rozmytego na odpowiadajagce mu konkretne wyjéciowe
wielkosci, ktére maja wymiar parametréw sterujacych obiektem. Nie ma
jednoznacznej procedury, ktéra pozwalataby okresli¢ spos6b zamiany
wielkos$ci rozmytej w wartos¢ ostra przy zachowaniu pelnej o niej infor-
magji. Stosowane sa zatem rézne praktyczne algorytmy, ktérych waznym
parametrem jest ztozonos¢ obliczeniowa. Oto niektére z nich.

- Wyostrzanie wedlug kryterium maksimum wartosci funkcji przyna-
leznodci [40], [68], [79]. Z obszaru rozwazan zbioru rozmytego 4 w
charakterze wielkosci wyjéciowej wybierana jest ta warto$¢ argumentu
x", dla ktorej funkcja przynaleznosci u,(x") przyjmuje najwieksza
wartosc:

Hy(x7) = max /4, (x). 6.33)

W metodzie tej nie jest uwzgledniony ksztalt funkcji przynaleznosci,
co moze prowadzi¢ do zaskakujacych wynikéw (rys. 6.20a).

- Wyostrzanie wedtug kryterium wartosci éredniej z punktow maksy-
malnych funkcji przynaleznosci [68]. Jesli funkcja przynaleznosci ma
kilka punktéw maksymalnych, to odpowiedz jest okreslana jako war-
tos¢ srednia z argumentéw odpowiadajacych kazdej wartosci. Jest to
pewna modyfikacja poprzedniej metody, ktéra réwniez moze przyno-
si¢ nieoczekiwane rezultaty (rys. 6.20b).

- Wyostrzanie wedlug kryterium Srodka ciezkosci [68], [103]. W tym

przypadku warto$¢ wyjsciowa odpowiada argumentowi x*, w

#,4(%) AR E)) LNED ©)

1 1 1
x* X

Rys. 6.20. [lustracja metod wyostrzania wedlug: kryterium maksimum (a),
Sredniej z maksimum (b) oraz kryterium srodka ciezkosci (c)

X X X X
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ktorym obszar okreslony przez funkcje przynaleznosci u,(x”) ma

punkt ciezkosci. W przypadku systemu dyskretnego, w ktérym obszar
rozwazan zawiera M kolejnych punktow, jest on okreslany nastepu-
jaca zaleznoscia:

M
zxi:uA(xi)
* _ =l

= .
2 1)

Ilustracja tej metody jest pokazana na rys. 6.20c.

x (6.34)

Nalezy zauwazy¢, ze w przekaznikach zabezpieczeniowych wielkos¢
wyjéciowa ma charakter dwustanowego sygnatu logicznego, ktory ste-
ruje obwodem wylgcznika. Jesli poréwnanie sygnatu kryterialnego S z
nastawa G odbywa si¢ zgodnie z (6.24), to jego wynik charakteryzowany
jest nie tyle przez wartos$¢ argumentu x”, dla ktérego spelnione jest kry-
terium, lecz przez stopiern poparcia decyzji, wyrazony przez wartosé
funkcji przynaleznosci 1, (y), gdzie y €Y (6.25). Wyjsciowy ostry sygnat
logiczny 6% moze by¢ zatem okreslony w rezultacie poréwnania ciaglej
zmiennej logicznej 6 z zadanym 'ostrym' progiem A :

5% = 1 jesli 0 >A,
o inaczej.

(6.35)

W przypadku przekaznika z jednym tylko kryterium, wielko$¢ wyj-
Sciowa moze by¢ okreslona bezposrednio w rezultacie poréwnania sy-
gnalu S z progiem G.Woéwczas w miejsce operacji odejmowania (6.24)
mozna zastosowaé operacje przeciecia zbioréw o funkcji przynaleznosci:
Up(X) =min{,u5(x),,uG(x)} (rys. 6.21a). lloraz pdél wyznaczonych przez
funkcje przynaleznosci sygnatu - ug(x) oraz rezultatu poréwnania -

)
HOE L M) M

AU
5 - A

Rys. 6.21. Wyostrzanie sygnatu wyjéciowego przekaznika wedtug kryte-
rium: maksimum (a) oraz ilorazu pél (b)

=
=
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Hp(x) okredla funkcje logiczna, ktéra jest proporcjonalna do odpowied-
niej decyzji przekaznika [45] (rys. 6.21b):

[ e ()
st _F (6.36)
[uscoax F

gdzie: F*, F - pola ograniczone odpowiednimi funkcjami przynalezno-
Sci (rys. 6.21b).

Poréwnanie zmiennej 6 z wartoScig progowa A, jak w (6.35), daje rezul-
tat w postaci wyjéciowej ostrej zmiennej logicznej 6" .

6.3.7 Rozmyte zabezpieczenie ré6znicowe transformatora

W celu ilustracji powyzszych rozwazan w odniesieniu do automatyki za-
bezpieczniowej zostanie oméwiony przyklad zlozonego zabezpieczenia
transformatora elektroenergetycznego.

Zasada zabezpieczenia réznicowego wzdluznego transformatora.
Transformatory elektroenergetyczne nie sa tatwymi obiektami do zabez-
pieczenia przed skutkami zwaré wewnetrznych. Pomimo stosunkowo
malej awaryjnosci transformatoréw, nieprawidlowe dzialanie zabezpie-
czenia prowadzi do duzych strat zaréwno w przypadku dziataii nadmia-
rowych, jak i brakujacych [93], [98].

Zabezpieczenie roznicowe stosuje si¢ w transformatorach o mocy zna-
mionowej powyzej 5 MVA. Schemat takiego zabezpieczenia w odniesie-
niu do dwuuzwojeniowego transformatora o grupie polaczen Yd jest po-
kazany na rys. 6.22 (ogélne kryterium réznicowopradowe podane jest w
p- 1.5.3). Schemat potaczen przekladnikéw po obu stronach transforma-
tora (PP; oraz PP>) odpowiada zalozZeniu, Ze kompensacja przesuniecia
fazowego pradow, wynikajaca z okreslonej grupy potaczen transforma-
tora, odbywa sie wewnatrz przekaznika, co jest powszechnie stosowane
w zabezpieczeniach cyfrowych (dotyczy to takze wyréwnania przektadni
transformatora). Pokazany uklad odnosi sie do zabezpieczenia réznico-
wego wzdluznego. W niektérych rozwiazaniach, w charakterze dodatko-
wej wielkosci kryterialnej stosuje si¢ takze pomiar napigcia na jednej stro-
nie transformatora.

Istota zabezpieczenia réznicowego polega w tym przypadku na po-
réwnaniu pradu réznicowego i, (1.3) w kazdej fazie z zadang wartoscia
progowa. Prad réznicowy jest okreslany jako réznica pradéw po obu stro-
nach transformatora, z uwzglednieniem przekladni przekladnikow i
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PP, Yd PP,
éFl éFz F, é F, éFS
L1 — 1 A R
BT n Feeory -
L3 — 1
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Rys. 6.22. Struktura zabezpieczenia réznicowego transformatora

transformatora oraz odpowiedniego przesuniecia fazowego. Najczesciej

kryterium odnosi si¢ do wartosci skutecznej tego pradu. Z zatozenia, prad

ten jest bardzo maly w normalnych warunkach pracy ukladu oraz przy

zwarciach zewnetrznych (F, i F; na rys. 6.22), natomiast gwaltownie ro-

$nie w przypadku zwarcia wewnatrz zabezpieczanej strefy (F,, Fy i F}).

Niestety, obraz ten ulega zakléceniu z powodu réznych zjawisk, ktore

maja miejsce w samym transformatorze, jak i w obwodzie pomiarowym,

w réznych stanach pracy uktadu. Powstaja wowczas uchybowe prady

réznicowe, ktérych gtéwnymi Zrédtami sa [93], [98]:

— udarowe prady magnesowania rdzenia transformatora; wystepuja
one gtéwnie podczas zalgczania transformatora;

— bledy przekiadnikéw pradowych, gtéwnie spowodowane przez na-
sycenie sie ich rdzeni przy bliskich zwarciach zewnetrznych;

— duzy prad magnesowania wywolany wzrostem strumienia w rdzeniu
transformatora (przy wzroscie napiecia);

— zmiana przekladni transformatora w zwigzku z regulacja napiecia
przez zmiane polozenia zaczepow.

W celu odstrojenia przekaznika od tych zakléceni stosuje sie rézne
srodki zaradcze, sposréd ktérych najwazniejsze sa wymienione ponizej.
e Stosowanie stabilizacji procentowej przekaznika. Czynnikiem stabili-

zujacym jest prad hamujgcy wzdtuzny i, okreSlony jako $rednia war-

tos¢ pradéw po obu stronach transformatora (1.4). Stabilizacja
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procentowa w duzej mierze eliminuje wplyw uchybéw pochodzacych

od przektadni przekladnikéw oraz ich bledéw dynamicznych.

e Stabilizacja druga harmoniczng pradu réznicowego. Duzy udziat dru-
giej harmonicznej (powyzej 20%) w pradzie réznicowym wskazuje na
to, ze zrédlem pradu réznicowego jest udarowy prad magnesowania.

e Stabilizacja pigta harmoniczng pradu ré6znicowego. Duzy udzial piatej
harmonicznej (powyzej 30%) w pradzie réznicowym wystepuje pod-
czas stacjonarnego wzrostu strumienia rdzenia transformatora. Ten
uchyb jest niekiedy stabilizowany przez dodatkowe kryterium opiera-
jace sie na estymacji strumienia w rdzeniu transformatora (niezbedny
jest wéwczas pomiar napiecia).

Ze wzgledu jednak na wzajemne powigzanie zjawisk, ich petna sepa-
racja na podstawie pomiaru pradéw (a niekiedy takze napiec) przy stoso-
waniu tradycyjnych technik pomiarowych i decyzyjnych nie jest moz-
liwa. Skonstruowanie dobrego zabezpieczenia transformatora jest nadal
duzym wyzwaniem stojacym przed nawet doswiadczonym zespolem
projektowym.

Wielokryterialny rozmyty przekaznik réznicowy. Na podstawie po-
wyzszych rozwazan wida¢, ze w celu zapewnienia duzej czutosci i selek-
tywnosci zabezpieczenia, nalezy stosowaé wiele kryteriéw, ktére mo-
glyby pokry¢ caly obszar réznych standw zabezpieczanego transforma-
tora i uktadu pomiarowego. W takim przypadku duze znaczenie ma
okreslenie odpowiednich algorytméw komparacji (sygnatéw kryterial-
nych z nastawami) oraz przetwarzania logicznych sygnaléw decyzyj-
nych. Ponizej przedstawione jest przykladowe rozwigzanie z wykorzy-
staniem do tego celu systemu rozmytego [84], [101], [102].

Z punktu widzenia zabezpieczenia, mozna wyr6zni¢ nastepujace
stany pracy transformatora, ktére sa klasyfikowane przez przekaznik:

1) udarowe nasycenie rdzenia,

2) stacjonarny wzrost strumienia magnetycznego w rdzeniu,

3) zwarcie zewnetrzne z nasyceniem sie rdzeni przektadnikéw pra-

dowych,

4) zwarcie zewnetrzne bez nasycenia PP ale przy ich niedopasowa-

nych przekladniach w stosunku do przekladni transformatora,

5) zwarcie wewnetrzne,

6) normalny stan pracy.

Widag, ze tylko jeden z wymienionych szeSciu stanéw powinien pro-
wadzi¢ do zadzialania zabezpieczenia. Zadaniem przekaznika jest po-
prawna klasyfikacja tych zdarzen.
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Przekaznik zabezpieczenia réznicowego jest pobudzany woéweczas,
gdy chwilowa wartosé¢ pradu réznicowego i, (k) przekroczy pewna usta-

long wartos¢ progowa 1,,, (rys. 1.22). Sygnat pobudzenia przekaznika

uruchamia odpowiednie procedury, ktére koricza sie podjeciem decyzji
typu 'wylacz' lub 'blokuj'. Zakladajac, ze pobudzenie przekaznika jest
réwnoznaczne z zakwalifikowaniem stanu transformatora do grupy innej
niz 'stan normalny', mozna przyjaé, ze algorytm zabezpieczenia polega
na odrzuceniu hipotezy o zwarciu wewnetrznym. Odrzucenie tej hipo-
tezy powoduje przejscie przekaznika do stanu normalnego, co oznacza
'blokuj wylaczenie'. W kazdym innym przypadku przekaznik podejmuje
decyzje 'wylacz'. Wartoé¢ pradu rozruchowego [/

0 WYNOS1 ZaZwycCZaj

kilka procent pradu znamionowego transformatora.

W rozpatrywanym przekazniku rozmytym giéwne zalozenie o braku
zwarcia wewnetrznego jest sprawdzane w drodze réwnoleglej analizy
czterech hipotez, ktére wywodza sie z wymienionych powyzej pierw-
szych czterech grup (1-4) zjawisk obserwowanych przez zabezpieczenie.
Zjawiska te majg Zrédla inne niz zwarcie wewnetrzne, a zatem nie po-
winny prowadzi¢ do wylgczenia obiektu. Analiza sprowadza si¢ do osza-
cowania, zgodnie z zasadami logiki rozmytej, nastepujacych zmiennych
lingwistycznych:

(1) ‘nie wystepuje udarowe nasycenie rdzenia transformatora’;

(2) ‘nie ma miejsca stacjonarny wzrost strumienia’;

(3) ‘nie wystepuje zwarcie zewnetrzne przy jednoczesnym nasyceniu

rdzeni PP’;

(4) ‘nie wystepuje zwarcie zewnetrzne bez nasycenia rdzeni PP’.
Wartosé powyzszych zmiennych mozna okresli¢ za pomoca wielkosci &,
, i=1,..4, ktére zmieniaja sie¢ w zakresie [0, 1]. Jesli wartos¢ o; zbliza sie
do jednosci, to oznacza, ze i-ta zmienna lingwistyczna ma duza wiary-
godnos¢, co sprzyja decyzji o zakwalifikowaniu danego zdarzenia do
zwarcia wewnetrznego. Struktura opisywanego ukladu decyzyjnego jest
pokazana na rys. 6.23. Mozna zauwazy¢, ze przy ‘niekwestionowanym’
zwarciu wewnetrznym wszystkie wartosci o;, i =1,..,4 beda bliskie jed-
noéci, co utatwia poprawng decyzje typu ‘wylacz’.

W celu uwiarygodnienia decyzji réwniez w innych stanach pracy
transformatora zaproponowano dwanascie nastepujacych kryteriow,
ktére sa odpowiednio przyporzadkowane do wymienionych czterech
grup [46].
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Rys. 6.23. Struktura rozmytego przekaznika réznicowego transformatora

-
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1. Udar pradu magnesujacego moze by¢ wykluczony jesli spetnione sa
nastepujace kryteria:

Kryterium Cy: wartosé pradu réznicowego jest wieksza od najwiekszej

oczekiwanej wartosci pradu magnesujacego G, . W charakterze wiel-

kosci kryterialnej mozna rozpatrywaé amplitude pierwszej harmo-

nicznej pradu réznicowego 1,,(k), co prowadzi do nastepujacego wa-
runku:

S, =1,(k)>G,, (6.37)

ktéry odnosi sie do pradu w kazdej fazie transformatora.

W powyzszym zapisie S, oznacza sygnal kryterialny, a G, jest warto-
Sciag progowa (nastawa).

Kryterium C2: w przebiegach pradu réznicowego wszystkich trzech
faz transformatora nie ma ptaskiego odcinka, w ktérym wartoé¢ pradu
i jego pierwszej pochodnej sa male, o dtugosci nie mniejszej od 1/6
okresu. To kryterium moze by¢ réznie formalizowane. Na przyklad,
sygnal kryterialny mozna okresli¢ w nastepujacy sposéb:
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= mi o (k= j — >G,, 6.38
Sp= min & max fiy (k= j-m)>G, (638)
f=L1,L2,L3
gdzie: N — liczba prébek w okresie podstawowej harmonicznej,

f =L1.L3 — rozpatrywana faza.

W powyzszym kryterium stan nasycenia rdzenia jest sprawdzany
przez badanie ksztattu pradu réznicowego [101].

Kryterium Cs: stosunek wartosci amplitudy drugiej harmonicznej
pradu réznicowego 1,,(k) w odniesieniu do amplitudy pierwszej har-
monicznej /, (k) nie przekracza zadanego progu G;:

s, = Ln® o (6.39)
141(k)
Kryterium to jest znane jako blokada od drugiej harmonicznej pradu
réznicowego.
2. Wzrost strumienia magnetycznego w rdzeniu w warunkach stacjonar-
nych moze by¢ wykluczony, jesli sa spelnione nastepujace kryteria:
Kryterium Cy: warto$é pradu réznicowego jest wieksza od najwiekszej
spodziewanej wartoéci pragdu magnesujacego. W charakterze wielko-
ci kryterialnej mozna rozpatrywaé amplitude pradu réznicowego
1,,(k) (6.37), co prowadzi do nastepujacego warunku:
S, =8, >G,, (6.40)
ktéry odnosi sie do pradu w kazdej fazie transformatora.
Kryterium to jest powtoérzeniem Ci, z tym, ze wartos¢ G, jest zazwy-
czaj duzo mniejsza od G,, co pozwala w wielu przypadkach wyklu-
czy¢ nasycenie w warunkach stacjonarnych.
Kryterium Cs: warto$¢ strumienia w rdzeniu transformatora nie prze-
kracza pewnej zadanej wielkoéci G;. Odpowiedni warunek mozna
zdefiniowa¢ w odniesieniu do catki napiecia u(k) mierzonego na zaci-
skach jednej strony transformatora. Wéwczas kryterium przyjmuje na-
stepujaca postac:

N/2-1

Sy = > u(k-j)<Gs, (6.41)
j=0

Jedli napiecie nie jest mierzone, to kryterium jest pomijane, a wzrost
strumienia w rdzeniu jest kontrolowany przez kryteria C4 oraz Ce.
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Kryterium Cs: udziat pigtej harmonicznej w pradzie ré6znicowym nie
przekracza zadanej wartosci G, . Zwykle bada sie w tym celu stosunek
amplitud piatej i pierwszej harmonicznej, co prowadzi do nastepujacej
relacji:

p _Las®) G, .

L41(k)

Kryterium to jest znane jako blokada od pigtej harmonicznej pradu
réznicowego.

(6.42)

3. Zwarcie zewnetrzne polaczone z nasyceniem sie rdzeni przektadni-
kéw pradowych moze by¢ wykluczone, jesli s spelnione nastepujace
kryteria:

Kryterium Cy: duza wartos¢ wzdtuznego pradu stabilizujacego i, nie
wystepuje przed pojawieniem sie duzej wartosci pradu réznicowego
[102]. Kryterium to jest zazwyczaj stosowane w odniesieniu do ampli-
tud podstawowej harmonicznej 7, odpowiednich pradéw. Polega
ono na stwierdzeniu kolejnosci zdarzen i moze by¢ okreslone nastepu-

jaco:

S;= max  (1,,())<G;, (6.43)
Jj=p-N+l,.,p
r—1 jeslis=0,
dzie: p = 6.44
gezie p {s—lj%hs>a (6-44)

r — numer probki, w ktérej nastapito pobudzenie przekaznika, s —
numer probki, w ktorej prad réznicowy przekroczyl pomocnicza war-
tos¢ H,, ktéra powinna by¢ wieksza od pradu réznicowego H, > I :
1, > H, (w przeciwnym przypadku s =0).
Kryterium Cs: poziom drugiej harmonicznej pradu réznicowego w
stosunku do skltadowej podstawowej nie przekracza zadanej wartosci
Gg -

Sg =85 <Gy (6.45)
Jest to kryterium podobne do G, z tym, Ze wartoé¢ Gy jest tak dobie-
rana aby wykluczy¢ nasycenie sie rdzeni PP. Nastawa G jest zazwy-

czaj wigksza od G; .

Kryterium Co: prad réznicowy przekracza wartoé¢ oczekiwana przy
zwarciach zewnetrznych, ktérym towarzyszy nasycenie rdzeni PP:

S, =58, >G,. (6.46)
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4. Obserwowane zdarzenie nie moze by¢ zakwalifikowane jako zwarcie
zewnetrzne bez wystapienia nasycenia PP jesli sa spelnione nastepu-
jace kryteria:

Kryterium Cio: warto$¢ pradu réznicowego jest duzo wieksza od war-
tosci stabilizujacego pradu wzdtuznego. W przypadku stosowania za-
sady kontroli przyrostu pradu po zwarciu, kryterium ma nastepujaca
postac:

-1,

= Gy, 6.47
10 [()—1 10 (6.47)

stp

gdzie: indeks p wskazuje na odpowiednie wielkosci przed wysta

pieniem zwarcia.
To kryterium odpowiada sprawdzeniu polozenia trajektorii pradu
réznicowego na charakterystyce stabilizacji procentowej (ang. biased
differential characteristic) [98].
Kryterium Ci1: stosunek amplitud pradu réznicowego i wzdluznego
jest r6zny dla wszystkich trzech faz transformatora (kontrola niesyme-
trii - symetryczne tréjfazowe zwarcie wewnetrzne jest praktycznie
niemozliwe) [102]. W tym celu, dla trzech faz transformatora obliczane
sa wskazniki (6.47), na podstawie ktérych okreslane jest kryterium:

Sy = |S10L1(k) —Sior2 (k)| + |S10L1 (k)= Sio13 (k)| + |S10L2 (k)= Syo13 (k)| > Gy, (6.48)

Kryterium Ci2: prad réznicowy przekracza warto$¢ maksymalnego
spodziewanego pradu wywolanego bliskim zwarciem zewnetrznym
przy maksymalnym niedopasowaniu przektadni PP:

S, =8 >G,. (6.49)

W przypadku przekaznika z wielokryterialng zasada podejmowania
decyzji kryteria powinny pokrywac caly obszar zwigzany z mozliwymi
warunkami pracy transformatora. Nie sa tutaj szczegélowo wyjasnione
powody stosowania poszczegdlnych kryteriéw oraz ich uzasadnienie.
Blizsze szczegoly na ten temat mozna znalez¢é w literaturze specjalistycz-
nej [93], [98]. Przedstawiona lista nie wyczerpuje zbioru ré6znych kryte-
riow stosowanych w omawianym typie przekaznika i jest w duzym stop-
niu arbitralna. W dalszym ciaggu wysuwane sg nowe pomysty w tej dzie-
dzinie - zar6wno w zakresie metod pomiarowych, jak i stosowanych
wielkosci kryterialnych [78], [84], [101], [102]. Nalezy zauwazy¢, ze po-
mimo na pozér skomplikowanego zapisu wymienionych kryteriéw, reali-
zacja odpowiednich pomiaréw nie jest zloZona, tym bardziej, Ze niektére
mierzone wielkoéci sa wykorzystywane wielokrotnie.



6.3 Systemy rozmyte 389

W rozpatrywanym przekazniku poszczegdlne warunki kryterialne
majq charakter rozmyty. Dla uproszczenia zaklada sie dalej, ze jedynie
wielkos¢ progowa (nastawa) jest wielkoscia rozmyta, natomiast sygnat
kryterialny jest reprezentowany wielkoscia ‘ostrg’. Na podstawie rozwa-
zan prowadzonych w p. 6.3.5 wiadomo, ze charakter funkcji przynalez-
nosci rozmytej nastawy zalezy od tego, czy dane kryterium jest nadmia-
rowe, czy niedomiarowe. Ma tu zatem miejsce kombinacja tych charakte-
rystyk.

Aby stosowanie wymienionych kryteriow dato spodziewana wysoka
selektywnosé¢ zabezpieczenia nalezy poprawnie dobra¢ poszczegdlne
wartosci progowe (ich funkcje przynaleznosci). Jest to dosy¢ zlozone za-
danie, w ktérym nalezy uwzglednic¢ caly zakres zmian wartosci sygnatu
kryterialnego i przyporzadkowa¢ mu odpowiednie wartosci funkcji przy-
naleznosci nastawy. Zostanie przedstawiony sposob okreslenia funkcji
przynaleznosci wielkoéci progowej G,, stosowanej w kryterium Cs w celu
odréznienia zwarcia wewnetrznego od innych zaklécer za pomoca ana-
lizy drugiej harmonicznej pradu ré6znicowego. Z uzyciem modelu troéjfa-
zowego dwuuzwojeniowego transformatora i fragmentu systemu zasila-
jacego wykonano szereg testéw zakladajac ré6znego rodzaju zwarcia ze-
wnetrzne (z nasyceniem oraz bez nasycenia PP), wewnetrzne, warunki
stacjonarnego nasycenia rdzenia oraz udaru pradu magnesujacego [46].

Uzyskane przebiegi sygnatu kryterialnego S, sa pokazane narys. 6.24:
z wydzieleniem przypadkoéw prowadzacych do udaru pradu magnesuja-
cego (rys. 6.24a) oraz zwarc¢ wewnetrznych (rys. 6.24b). Pomiar zostal wy-
konany za pomoca pelnookresowego algorytmu Fouriera.

W celu okreslenia funkcji przynaleznosci kryterium C; wprowadza sie
dwie pomocnicze rozmyte zmienne logiczne, ktére odpowiadaja naste-
pujacym zmiennym lingwistycznym: ‘nie ma zwarcia wewnetrznego,
gdyz stwierdzono udar pradu magnesujacego’ - B3 oraz ‘jest zwarcie we-
wnetrzne, gdyz stwierdzono stosunkowo maty udziat drugiej harmonicz-
nej w pradzie ré6znicowym’ - W3. Funkcje przynaleznosci obu zmien-
nych: u,, oraz t,, mozna oszacowac na podstawie statystycznejanalizy

zarejestrowanych pomiaréw sygnatu S, (rys. 6.24). Pokazane przebiegi
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Rys. 6. 24. Wyznaczanie funkcji przynaleznosci nastawy G;: zwarcie we-
wnetrzne - ‘wylacz’ (a) oraz udar pradu magnesujacego - ‘blokuj’ (b)
funkcji g, wg, odpowiadaja rozkladowi sygnatu kryterialnego dla
czasu 50 ms. Analizujac te przypadki mozna zakresli¢ przedziaty warto-
Sci sygnalu S, w ktérych powinna by¢ podjeta decyzja o blokowaniu lub
wylaczeniu obiektu. Jak wida¢, kryterium to nie moze by¢ w pelni selek-
tywne, gdyz istniejq takie obszary wartoéci sygnatu S;, w ktorych funkcje
przynaleznosci decyzji ‘blokuj” oraz ‘wylgcz’ nakladaja si¢ lub majg mate
wartoéci. Rozszerzajac rejon decyzji ‘wylacz’ na wieksze wartosci S,
mozna zwiekszy¢ stopienn poprawnych decyzji przy zwarciach we-
wnetrznych z nasyceniem sie rdzeni PP, jednak wéwczas transformator

bedzie zbednie wylaczany podczas udaréw pradu magnesujacego.
Funkcje przynaleznosci rozpatrywanego kryterium mozna oszacowac
na podstawie analizy przebiegu funkcji g, oraz ug, (rys. 6.25a). W
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£5(Sy) obszarze ‘niepewnej’ klasyfikacji
1 (S \is(Ss) 2 zdarzenia poszukiwana funkcja s,
bedzie sie zmienia¢ od wartosci 1
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v

-
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uproszczonej do linii prostych,

Rys. 6.25. Formowanie funkgji przyna- gdyz najczeéciej brak jest dostatecz-

leznosci nastawy Gj. nych danych do nakreslenia jej bar-

dziej wiarygodnej postaci. Nalezy

zauwazy¢, ze wzajemne relacje pomiedzy analizowanymi zjawiskami

zmieniajg si¢ w czasie, czego przyczyng jest zarowno stan przejsciowy

obserwowany w mierzonych pradach, jak i bledy dynamiczne pomiaru.

W celu uwzglednienia tego faktu mozna stosowa¢ zmienne w czasie na-
stawy przekaznika [50].

W zlozonym ukfadzie decyzyjnym, jaki ma zastosowanie w rozpatry-
wanym przekazniku, poprawny dobodr nastaw jest, jak wida¢, ztozonym
zadaniem, ktére moze by¢ powierzone tylko doswiadczonym ekspertom.
Znane s3 réwniez formalne metody okreslania tych nastaw na podstawie
badan symulacyjnych [46], [101], [102]. W rozpatrywanym przypadku
istotnym czynnikiem porzadkujacym proces syntezy nastaw jest podziat
calego pola decyzyjnego na cztery obszary, ktére odnosza sie do podob-
nych zjawisk w nadzorowanym obiekcie. Kryteria przyporzadkowane do
poszczegodlnych grup sa przetwarzane wedlug metody wazonej agregaciji
(6.29). Zatem, wielko$¢ logiczna o,, okreélajaca stopieni spetnienia hipo-
tezy: ‘nie wystepuje udarowe nasycenie rdzenia transformatora’ na pod-
stawie kryteriéw Ci, C; oraz Cs jest okre$lana nastepujaco:

OF = Willy + Wylly + Willy, W +W, +w; =1, (6.50)

gdzie: w,; € (0,1) odzwierciedla stopiert waznosci kryterium C..
Podobnie okredlane sa wielkosci logiczne charakteryzujace pozostale
grupy kryteriow:

Oy = Wylly + Wslls + Wellg, Wy +Ws+ws =1, (6.51)
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O3 = Wolly + Welly + Wolly, Wy +Wg +Wy =1, (6.52)
Oy = Wighho + Wy gy + Wip Ly, Wi + Wy +wyp, =10 (6.53)

Jesli wystapi ktorekolwiek ze zdarzen, ktére wyklucza zwarcie ze-
wnetrzne, to powinna zosta¢ podjeta decyzja o wylaczeniu. Zatem, prze-
twarzanie wielkosci 6, powinno si¢ odbywa¢ zgodnie z operacja T-
normy, odpowiadajacej iloczynowi odpowiednich zbioré6w. Moze ona
by¢ reprezentowana nastepujaca funkcja

5 =min(5,,6,,5,,6,). (6.54)

Schemat podejmowania decyzji odpowiadajacy powyzszym rozwaza-
niom jest pokazany na rys. 6.26. Na wyjsciu ukladu rozmytego dokony-
wana jest operacja wyostrzania zgodnie z (6.35). W blokach odpowiadaja-
cych poréwnaniu ostrego sygnatu kryterialnego z rozmyta nastawa poka-
zano charakter funkcji przynaleznoédci. Mozna zauwazy¢, ze w zbiorze
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Rys. 6.26. Struktura rozmytego bloku decyzyjnego przekaznika réznicowego
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wielkosci, ktére nalezy okresli¢ na etapie nastawiania zabezpieczenia znaj-
duja sie takze wspoélczynniki wagowe w,. Rowniez w stosunku do nich
mozna zastosowaé¢ odpowiednie procedury samoczynnego okreslania
wartosci na drodze symulacyjnych eksperymentéw [50].

6.4 Sztuczne sieci neuronowe

6.4.1 Wprowadzenie

Z punktu widzenia sposobu przetwarzania informacji, sztuczne sieci neu-
ronowe (lub po prostu sieci neuronowe) sa najbardziej reprezentacyjnym
przedstawicielem technik sztucznej inteligencji. Zaréwno nazwa, jak i
struktury SSN czerpia inspiracje z rozwiazan spotykanych w przyrodzie
ozywionej. Sztuczna sie¢ neuronowa powstaje przez polaczenie sztucz-
nych neuronéw, ktére imituja dziatanie elementéw systemu nerwowego
zywych istot. W duzym stopniu przejete zostalo réwniez nazewnictwo
stosowane w anatomii ukladu nerwowego, chociaz nalezy by¢ ostroznym
w doszukiwaniu sie zbyt daleko idacych analogii pomiedzy SSN a syste-
mem nerwowym znanym z biologii.

Sie¢ neuronowa jest strukturg ztozong ze wzajemnie potaczonych ele-
mentéw przetwarzajacych sygnaly wejéciowe. Elementy przetwarzajace
pozostaja we wzajemnym wspoéldziataniu, co przy odpowiedniej koordy-
nacji moze prowadzi¢ do pozadanego zachowania sie calej struktury. Ce-
cha charakterystyczna tej struktury jest zdolnos¢ uczenia sie, co jest rozu-
miane jako wlasciwos¢ programowania w odpowiedzi na pojawiajace sie
wymuszenia. Proces uczenia moze si¢ odbywac w trybie normalnej pracy
ukladu lub na etapie go poprzedzajacym. W tym sensie SSN moze by¢
rozpatrywana jako narzedzie stuzace do imitacji pracy neuronéw w mo-
zgu i rozwigzywania probleméw, ktoére sa typowe dla mézgu, a wiec:
identyfikacji, czy tez klasyfikacji r6znych obiektow lub zjawisk.

Podstawowe wlasciwosci SSN wynikaja z duzej zdolnosci obliczenio-
wej, ktora jest zapewniona dzieki zasadzie przetwarzania réwnoleglego,
charakterystycznego dla tych struktur oraz duzej redundancji przetwa-
rzania informacji, co czyni taki uklad odpornym na zaktécenia i uszko-
dzenia - réwniez ta cecha ma swoje Zrédla w oryginale biologicznym.
Przy wykorzystaniu odpowiedniego sprzetu staje sie mozliwe przetwa-
rzanie duzej liczby danych w czasie rzeczywistym.

Prace nad rozwojem i zastosowaniem SSN ulegly gwaltownemu przy-
spieszeniu w polowie lat osiemdziesiatych ubiegtego wieku po
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zdefiniowaniu bardzo efektywnego algorytmu uczenia sieci wielowar-
stwowej znanego dzisiaj jako algorytm propagacji wstecznej (ang. backpropa-
gation algorithm) [35], [58], [73], [92]. Rozpowszechnienie tego nowego na-
rzedzia przetwarzania informacji bylo zwigzane z kilkoma czynnikami,
wséréd ktoérych najistotniejsze to: ograniczenia dotychczasowego szerego-
wego przetwarzania stosowanego w standardowych procesorach, trud-
nosci w ograniczeniu bledéw zwigzanych z numeryczna reprezentacja
ztozonych systeméw (zwlaszcza w nieliniowym zakresie pracy) oraz roz-
woj technologii elektronowe;.

Rozw¢j SSN ma juz swoja dluga historie, podczas ktérej powstato
wiele koncepcji odnosnie do ich struktury, sposobu uczenia i sposobu re-
alizacji algorytmu przetwarzania [33], [35]. Te wiasnie parametry charak-
teryzuja wlasciwosci sieci neuronowych.

SSN maja kilka istotnych wlasciwosci, ktére decyduja o ich atrakcyjno-
Sci jako narzedzia przetwarzania sygnalow w automatyce elektroenerge-
tycznej:

- latwosé klasyfikacji zdarzen,

- zdolnos¢ uczenia sie (adaptacji do nowych warunkéw),

- zdolnos¢ uogodlniania (generalizowania),

- tolerancja na btedy i uszkodzenia.

Te cechy sprawiaja, ze ukltady neuronowe sa proponowane do realiza-
¢ji niemal wszystkich funkcji automatyki elektroenergetycznej. W zakre-
sie zabezpieczen przekaznikowych odnosi sie to do zabezpieczer linii [9],
[12], [32], [42], [105] i realizacji automatyki SPZ [2], [3], zabezpieczer
transformatoréw [4], [49], [78], lokalizacji miejsca zwarcia [8], [71], korek-
cji btedéow w torze pomiarowym [48], [65], klasyfikacji rodzaju zwarcia
[53], [64], [86], [87], [91], [94], pomiaréw wielkoéci kryterialnych [42], [106]
i innych.

6.4.2 Struktury sieci neuronowych

Struktura elementarnego modelu neuronu jest pokazana na rys. 6.27. Mo-
del ten zawiera jeden cen-
tralny uktad przetwarzania
sygnalow doptywajacych z
K, wejs¢. Pojedynczy sy-

Y gnat wyjsciowy jest okre-
slany zgodnie z nastepujaca
zaleznoscig:

Rys. 6.27. Model neuronu
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Ky
y=f(p)= f(z Wixijl (6.55)

i=0
gdzie: x, — sygnalwejsciowy, i=12,..,K,, x, =1, w; — wspolczynnik
wagowy, i =0,1,..,K,, w,x, — wartoé¢ progowa (wielkoé¢ odniesienia,
polaryzacja), f(¢) — funkcja aktywacji neuronu, ¢ — sygnal wyjéciowy
sumatora, y — sygnat wyjsciowy neuronu.

Funkcja sumatora w (6.55) moze by¢ zapisana w postaci wektorowej

p=w'x, (6.56)

. 7
gdzie: w:[wo W wKOJ,Xz[xO X . xKO].

W charakterze funkcji aktywacji neuronu f(¢) wystepuja zazwyczaj:
- funkcja skokowa:

f@)= {(1) ijzz i g: (6.57)
- funkcja liniowa (z ograniczeniami):
1 gdye>1,
fl@)=1-1 gdyp<-l, (6.58)
o gdylg|<l,
- sigmoidalna funkcja unipolarna:
/()= o el_ T (6.59)
lub bipolarna:
1—e %P7
S (@) = tanh(Sp) = Lee 2P (6.60)

Funkcja skokowa moze by¢ takze bipolarna (signum) - wéwczas wartos¢
funkcji miesci sie w zbiorze (-1, 1). Przebiegi tych funkcji sa pokazane na
rys. 6.28. Wraz ze wzrostem parametru S funkcje sigmoidalne staja sie
coraz bardziej strome, dazac do odpowiednich funkcji skokowych. Neu-
ron (6.55) ze skokowgq funkcja przetwarzania (S — ) nazywa sie per-
ceptronem [58], [92]. W przeciwnym przypadku jest to neuron sigmoi-
dalny [73]. Czesto nie czyni sie tego rozréznienia i omawiany model neu-
ronu nazywa sie po prostu, perceptronem.
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Uczenie neuronu z funkcja przetwarzania (6.55) polega na takim do-
borze wspoétczynnikéw wagowych w;, aby operacja (6.55) byta zgodna z
pozadanym przetwarzaniem wektora sygnaléw wejsciowych x; w sy-
gnatl wyjsciowy y.

Sieci jednokierunkowe

Model neuronu z rys. 6.27 mozna uzy¢ do budowy bardziej ztoZonych
struktur sieci neuronowych. Na rys. 6.29 pokazany jest przyklad sieci jed-
nokierunkowej z warstwa wejsciowa, wyjéciowa oraz jedna warstwa po-
§rednig.  Przetwarzanie
odbywa sie w dwodch
ostatnich warstwach, wiec
jest to sie¢ dwuwar-
stwowa. Warstwa posred-
nia jest nazywana war-
stwa ukryta, gdyz two-
rzace ja neurony nie majq
bezposredniego powigza-

warstwa . .
W,ar.StwaK warstwa ukryta L nia z otoczeniem. Czesto
we¢ejsciowa . wyjsciowa . .
] A K, weztow yjseion na schematach sieci neu-
sygnalow K,, weztow

ronowych, dla uproszcze-
nia, pomija sie sygnatl po-
laryzacji.

Przetwarzanie sygnaléw w i -tej warstwie perceptronu wielowarstwo-
wego odbywa sie zgodnie z nastepujaca zaleznoscia

v = £O (Wo')q(i—l) ) (6.61)

Rys. 6.29. Struktura dwuwarstwowej sieci
jednokierunkowej

gdzie:
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v = [vf” v vgi)]r - wektor sygnatéw na wyjsciu i -tej warstwy,
(i) (i) (1)
Wio Wi o Wik,
(i) (i) (i)
, w Wy e W . . .
wh=| "2 2 2K - macierz wagowa pomiedzy i—1-sza a

() () (i)
Wko Wki T Wik,

i -ta warstwa,
X dla i=1,

- _Jf 1
1 { (i_,)} dla i=23,.,M,
\4

x — wektor sygnaléw wejsciowych (6.56), f*'(.) — funkcja aktywacji
neuronéw i -tej warstwy, M — liczba warstw przetwarzania w sieci, K
, K,, — liczba sygnatéw, odpowiednio, na wejsciu i na wyjsciu sieci.

Zaklada sie przy tym, ze wszystkie neurony i -tej warstwy sa jednakowe.
Rezultatem przetwarzania w ostatniej warstwie jest wektor sygnatéw
wyjéciowych sieci:

y=v" =l o ov I (6.62)

Na bazie perceptronu moga by¢ budowane zlozone, wielowarstwowe
sieci jednokierunkowe. Obecnie takie sieci s3 powszechnie stosowane w
zagadnieniach predykagiji, filtracji sygnalow, selekcji informacji, podejmo-
wania decyzji. Ich popularnos¢ jest zwigzana ze stosunkowo prosta bu-
dowa oraz dobrze rozpoznanym algorytmem uczenia [26], [35].

Sieci rekurencyjne

Modyfikacja perceptronu wielowarstwowego polegajaca na stworze-
niu sprzezenia zwrotnego pomiedzy wyjéciem i wejSciem sieci prowadzi
do sieci rekurencyjnej. Sieci tego typu moga mie¢ r6zna strukture w zalez-
nosci od sposobu i glebokosci polaczenia neuronéw warstwy wyjsciowej
(lub ukrytej) z warstwa wejsciowa. Przyktadowa struktura takiej sieci jest
pokazana na rys. 6.30. Jest to sie¢ typu RTRN (ang. Real-Time Recurrent
Network), ktora jest szczegolnie przydatna do przetwarzania sygnalow w
czasie rzeczywistym [33], [73]. W warstwie przetwarzania znajduja sie
neurony wyjéciowe oraz neurony ukryte. Sprzezenie zwrotne jest two-
rzone przez polaczenie neurondéw warstwy przetwarzania (wyjsciowych
lub ukrytych) z warstwg wejsciowq poprzez linie op6zniajace. Warstwa
wejsciowa jest zbudowana z tych wladnie sygnatéw oraz zewnetrznych
sygnaléw wejsciowych.



398 6 Metody sztucznej inteligenciji w automatyce elektroenergetycznej

warstwa Istnieje wiele odmian
przetwarzania

sieci rekurencyjnych zbu-
dowanych na bazie per-
ceptronu. Dzieki sprzeze-
niu zwrotnemu, uklady
takie maja swoja we-
wnetrzna dynamike,
gdyz, ze wzgledu na sto-
sowane opOznienia i wza-
jemne polaczenia, stan
ustalony osiggany jest po
wielokrotnym obiegu wy-
muszenia wewnatrz sieci.
sprzezenic Zmiana stanu ktoregokol-
Jwrotne wiek neuronu oddziatuje
na calag sieé. Z tego

Rys. 6.30. Struktura rekurencyjnej wzgledu sieci rekuren-
sieci neuronowej cyjne nadaja sie do ana-
lizy i symulacji procesow
dynamicznych. Niestety, ujemng strona wprowadzonego sprzezenia
zwrotnego jest mozliwo$¢ wystepowania obszaréw niestabilnej pracy
tych sieci.
Sieci Hopfielda
Wazna klasa sieci rekurencyjnych sa sieci Hopfielda. Z punktu widzenia
realizowanych przez nie funkcji mozna je rozpatrywac jako pamieci aso-
cjacyjne, ktérych podstawowym zadaniem jest ocena stopnia podobien-
stwa zapamietanych wzorcéw z formami (obrazami, wzorcami) prezen-
towanymi na wejsciu. System taki, dzieki sprzezeniu zwrotnemu, ma
wlasciwosci dynamicznego poszukiwania zbioru punktéw, ktére zawie-
raja podstawowe informacje o prezentowanym wzorcu i poréwnania go
z zawarto$cig pamieci o wzorcu modelowym (wczeéniej wyuczonym).
Schemat przykladowej sieci Hopfielda jest pokazany na rys. 6.31.
Sprzezenie zwrotne obejmuje wszystkie wyjscia sieci, przy czym, nie ma
sprzezenh wlasnych (w; =0). Jest to jeden z warunkow stabilnosci sieci.

Drugi z nich wymaga, aby macierz wagowa byta symetryczna (w;, = w,)
[33]. Przetwarzanie w sieci Hopfielda odbywa sie zgodnie z zalezno$cia:
y(k) = f(Wy(k 1) +x) (6.63)
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gdzie: W = {wy} — kwadratowa symetryczna macierz wspoétczynnikow
wagowych z zerowymi elementami diagonalnymi, x =[x,, X, = X,]
— wektor wejsciowych wspélczynnikéw polaryzujacych, M - liczba neu-
ronéw, f(.) — funkcja aktywacji neuronéw (najczesciej jest to funkcja
dwustanowa).

Nauczona sie¢, to znaczy sie¢ z wagami ustalonymi na podstawie
wzorcéw uczacych, moze by¢ uzyta do weryfikacji podobieristwa testow
reprezentowanych wektorami x z zapamietanym wzorcem. Jest to faza
odtworzeniowa, ktéra odbywa sie

" e »;  w dwoéch etapach. Najpierw na
Wi 17 wejscia polaryzujace neuronéw po-

X " v y dawany jest wektor testowy, a na-
H}\@ > stepnie, zgodnie z (6.63) nastepuje

X, O iteracyjne ustalanie si¢ odpowiedzi
}ﬁ\ y3  sieci z warunkiem poczatkowym

%, iju y(0)=x. W przypadku funkcji ak-
i“b)\ ¥y tywadgi typu signum (uklad jest

@?\J ~ wowczas nazywany siecig dys-

[z [1] [ kretng), uzyskany stan ustalony za-

[T] ) wiera zakodowana informacje o

T stopniu przynaleznosci wektora te-

stowego do wzorca. Stan ustalony

Rys. 6.31. Struktura sieci Hopfielda jest osiagniety to pewnej liczbie ite-
racji, jesli spetniony jest warunek:

vilk+)=y,(k), i=12,.,M (6.64)

W celu analitycznej oceny procesu zbieznosci i biezacego stanu sieci
wprowadza si¢ pojecie funkcji energetycznej (funkgji kryterialnej, funkcji
Lapunowa), ktéra w przypadku sieci dyskretnej jest najczesciej definio-
wana w postaci nastepujacego zwiazku [58], [96]:

1 . ’ 1 M M M
S(¥)=-7y Wy -x Y=—= D> Wy, = D Xy, (6.65)

i=l j=1 i=1
W przypadku sieci ciaglej (w ktorej funkcje aktywacji neuronéw sa cia-
gle), wyrazenie (6.65) jest uzupetniane o skiadniki, ktére odzwierciedlaja
stopieni ‘nasycenia’ stanu poszczegélnych neuronéw. Funkcja energe-
tyczna jest tak dobierana, aby w procesie iteracyjnego ustalania odpowie-
dzi, jej wartos¢ nie wzrastala. Stwarza to bardzo dogodna sytuacje do ana-
litycznego poszukiwania rozwigzania. W tym celu wystarczy okresli¢
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minimum funkgji energetycznej. Jej okreslenie nie jest jednak proste dla
dowolnej konfiguracji sieci [74].

Funkcja przetwarzania sieci (6.63) jest zaleznoscig nieliniowa repre-
zentujaca zlozong powierzchnie, czesto z wieloma punktami minimal-
nymi, co powoduje, ze uzyskane rozwigzanie nie zawsze zwigzane jest z
minimum globalnym. Ta niedogodno$¢ sprawia, ze sieci Hopfielda s za-
zwyczaj stosowane z réznymi modyfikacjami [11], [33], [73].

Duze mozliwosci algorytmiczne s zwigzane z sieciami Hopfielda re-
alizowanymi w wersji ciggtej (analogowej). Wéwczas dynamika sieci jest
reprezentowana przez zaleznosci rézniczkowe, co pozwala projektowac
bardzo efektywne struktury przetwarzania informacji i estymacji para-
metréw procesu w postaci analogowych uktadéw scalonych [11], [33]. Al-
gorytm poszukiwania minimum funkcji energetycznej, a wiec i ustalo-
nego rozwigzania, sprowadza sie do rozwigzania nastepujacego rowna-
nia (przy zalozeniu liniowej funkcji aktywaciji) [11], [58]:

% =Wy +x=-V S(y), (6.66)
T
gdzie: V S(y)= BY) _ [a—S LI 8—5} — gradient funkcji energe-
oy Ly P Dy

tycznej S(y) (6.65).

Rézne modyfikacje, zaréwno definicji funkcji energetycznej, jak i spo-
sobéw rozwigzywania réwnania dynamiki (6.66), tworza algorytmy roz-
wigzywania wielu uzytecznych probleméw z zakresu optymalizacji,

identyfikacji parametréw procesu i rachunku macierzowego [10], [11],
[59], [72].

6.4.3 Strategie uczenia sieci neuronowych

Strategie uczenia (programowania) sieci neuronowych mozna podzieli¢
na dwie kategorie: uczenie z nauczycielem (ang. supervised learning) oraz
uczenie bez nauczyciela (ang. unsupervised learning).

W celu realizacji uczenia z nauczycielem (nadzorowanego) nalezy znac
poprawny (postulowany) stan sygnatéw na wyjsciu sieci. Tego typu ucze-
nie odbywa si¢ ‘na przykladach’, przy czym, kazdy przykiad zawiera
zbior sygnatéw wejsciowych sieci oraz odpowiadajacy mu zbiér sygna-
téw wyjsciowych. Te wlasnie sygnaty wyjsciowe stanowia baze do odpo-
wiedniej korekcji wspétczynnikéw wagowych sieci.

Uczenie bez nauczyciela (nienadzorowane) jest stosowane woéwczas, gdy
nie mozna korzysta¢ z powyzszej zasady (brak wiarygodnych
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przykladéw uczacych) lub synteze rozpatrywanej sieci mozna prosciej
przeprowadzi¢ w inny sposob. Nalezy zaznaczy¢, ze brak przyktadow
nie oznacza, ze nie sa dostepne sygnaly wejsciowe. Te ostatnie musza by¢
znane choc¢by z warunkoéw i celu zastosowania sieci. Warunkiem skutecz-
nego doboru wspoétczynnikéw wagowych sieci jest w tym przypadku do-
stepnos¢ dostatecznie duzego zbioru danych wejSciowych, na podstawie
ktérych algorytm uczenia moze rozpoznac ich charakterystyczne cechy
lub wyodrebni¢ stosowne wzorce [33], [58]. Odbywa sie to poprzez kore-
lacje sygnatéw uczacych lub przez wykorzystanie konkurencji neuronéw
miedzy soba [74].

Strategia uczenia jest zwigzana z wybrana struktura sieci neuronowe;j.
W przypadku sieci jednokierunkowych wielowarstwowych i im pochod-
nych, stosowana jest zasada uczenia pod nadzorem. W dalszej czesci beda
rozpatrywane metody uczenia z nauczycielem, ktére pokrywaja wiek-
szo$¢ zagadnier zwiazanych z zastosowaniem sieci neuronowych w au-
tomatyce elektroenergetycznej.

Struktura procesu
—  Nauczyciel uczenia z nauczycielem
jest pokazana na rys. 6.32.
Przyklady 1 " d Prezentowany przyktad
S 0 , odnosi sie do pojedyn-
x, —4 34 czego neuronu ale ten
X, A i sam schemat mozna za-
( . e stosowac réwniez do zto-
L

zonej sieci. Wykorzysty-
wane w fazie uczenia
przykltady sa zbiorami
par danych wejscie-wyijscie, ktore sa uzyskane przez rejestracje danych z
rzeczywistego procesu lub wygenerowane na drodze symulacyjnej. W
tym ostatnim przypadku zaklada sig, ze znany jest model matematyczny
procesu. Proces uczenia polega na iteracyjnej korekcji kolejnych wag neu-
ronu zgodnie z nastepujaca zasada [33]:

wi(n+1)=w;(n)+Aw,(n) (6.67)

Rys. 6.32. Schemat uczenia neuronu
z nauczycielem

gdzie: w;(n) i w;(n+1) przedstawiaja poprzednia i nowa wartos¢ wagi
pomiedzy neuronami i (z warstwy poprzedzajacej) oraz j (z rozpatry-
wanej warstwy), natomiast Aw ,(n) reprezentuje warto$¢ biezacej korek-

Cji.
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Algorytm uczenia polega na takim doborze kolejnych poprawek
Aw;;(n), aby uzyskac zbieznos¢ procesu (6.67). Dla dalszych rozwazan
zaklada sie, ze sie¢ jest jednowarstwowa i z nig zwigzany jest j-ty neu-
ron. Podstawga takiego algorytmu jest obserwacja réznic pomiedzy uzy-
skanym sygnalem na wyjsciu j - tego neuronu: y;(n), a wartoscig za-

dang przez nauczyciela: d;(n)

e, (ny=d;(n)-y;(n), (6.68)
ktére tworza wektor btedow e(n) . Nalezy zauwazy¢, ze wektor e(n) jest
funkcja zlozong, zalezna od wektora wspotczynnikéw w(n) na wejéciu
do rozpatrywanej warstwy. Sposéb uporzadkowania wspoétczynnikéw
w;(n) w wektorze w(n) nie jest tu istotny.

Poprawka w (6.67) moze by¢ okre$lona wedlug nastepujacej zaleznosci
[33], [58]:

Aw;(n) = ne;(n)x;(n) (6.69)

gdzie: x; jest wymuszeniem pochodzacym z i -tego wejscia, natomiast 7
jest wspoétczynnikiem okreslajacym szybkos¢ uczenia.
Zaleznos¢ (6.67) wraz z (6.69) jest nazywana regula delty lub metoda Wi-
drowa-Hoffa [58], [73]. Z analitycznego punktu widzenia, celem uczenia
jest osiagniecie najmniejszej wartosci funkcji bledu (6.68). W przypadku
sieci ztozonej z L neuronéw odpowiednie kryterium mozna zdefiniowaé
jako poszukiwanie minimalnej wartosci funkgji (kryterium najmniejszych
kwadratow):

S,(w) = %Z(d ;=) (6.70)
j=1

W przypadku P par uczacych (x(n),d(n)), n=12,.,P, gdzie x(n), d(n)
sa wektorami wymuszen i zagdanych odpowiedzi sieci w 7 -tej prezenta-
qji, funkcja kryterialna (6.70) ma nastepujaca postac:

S, (w(n) =%ZZ(dj<n>—y,-(n))2 . (6.71)

n=l j=l1

Zagadnienie (6.71) jest nieliniowe ze wzgledu na nieliniowo$¢ funkcji ak-
tywacji neuronow.

Znanych jest wiele metod minimalizacji funkcji (6.71). W przypadku
dyskretnego algorytmu, wektor wspétczynnikéw wagowych w jest po-
prawiany iteracyjnie na wzor (6.67):
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w(n+1)=w(n)+Aw(n), (6.72)
gdzie poprawka Aw(n) jest okreSlana ré6znymi metodami gradiento-
wymi. Ogdlnie:

AW(n) = np(W(n)), (6.73)
gdzie: p(w(n)) jest wektorem kierunku minimalizacji w n -tym kroku al-
gorytmu. W najprostszym przypadku, elementy wektora Aw(n) moga

by¢ okreslone zgodnie z (6.69).
W sieci wielowarstwowej korekcje wag nalezy prowadzi¢ zaczynajac
od warstwy ostatniej, dla ktérej znane sa wartosci zadanych wyjsé. W tym

celu mozna najpierw okresli¢ wektor odchytek e (), gdzie M jest nu-
merem warstwy wyjéciowej (rys. 6.33). Elementy tego wektora sa obli-
czane zgodnie z (6.68). Wektor poprawek Aw'*’(n), stosowany do korek-
¢ji wag na wejsciu do ostatniej warstwy mozna obliczy¢ zgodnie z (6.69),
gdzie wymuszenia x, =v"™" i=12,..,K,, | sa sygnalami wyjéciowymi
neurondéw warstwy poprzedniej (rys. 6.33). Z kolei, wektor bledoéw ostat-
niej warstwy e’ (n) mozna przenies¢ na warstwe poprzednig z
uwzglednieniem relacji wynikajacych z istnienia polaczen poprzez
wspolczynniki wagowe. Jest to okre$lone nastepujaca relacja:

KM
efol)(n) = ZeﬁM)(n)w(.M)(n) ,i=12,.,K,, . (6.74)
i=1

Jt

Rys. 6.33. Struktura algorytmu propagacji wstecznej
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Na podstawie bledéw (6.74) mozna okresli¢ wektor poprawek Aw™ ™ (n)

i skorygowana warto$é wektora w/~" (n + 1) . Proces ten jest powtarzany

dla kolejnych warstw az do osiagniecia pierwszej warstwy ukrytej. W blo-
kach oznaczonych na rys. 6.33 literami A wykonywane sa operacje korek-
¢ji wag, natomiast wektory bledéw dla nizszych warstw sa obliczane w
blokach B. Ze wzgledu na sposob obliczania i przekazywania btedéw po-
miedzy kolejnymi warstwami sieci, metoda ta nazywa sie algorytmem pro-
pagacji wstecznej (ang. back propagation). W skrécie przedstawia ja nastepu-
jacy opis.

Algorytm 6.1.  Uczenie sieci metodg propagacji wsteczney.

= Przyja¢ poczatkowe wartosci wag sieci. Wielkosci te okresla sie w sposéb
losowy, przyjmujgc niewielkie wartosci. Okresli¢ poczatkowg wartosc
kroku algorytmu n =1.

. Wybra¢ pare wektoréw (x(r),d(n)) zwigzanych z kolejnym zbiorem ucza-
cym i poda¢ wymuszenie x(n) na wejscie sieci.

. Okreslic wektor btedéw e’ (n) zgodnie z (6.68), wektor poprawek
Aw™) (n) (6.69) i skorygowany wektor wag w™ (n +1) .

L] Powtérzy¢ poprzedni krok dla kolejnych warstw: M —-1,M -2,...,1, przy
czym, wektory btedéw nalezy oblicza¢ zgodnie z (6.74).

. Zwiekszy¢ wartos¢: n:=n+1 i przejS¢ do wyboru kolejnego zbioru ucza-
cego. O

Przedstawiony algorytm jest najprostszg, dyskretng wersjg metody pro-

pagacji wstecznej. Jego zbieznos¢ jest kontrolowana poprzez wybér od-

powiedniej wartoéci wspotczynnika uczenia 7 (6.69). Pod wzgledem nu-

merycznym jest w nim odwzorowana metoda prostej iteracji, stosowana

do rozwiazan zagadnier nieliniowych, ktéra zazwyczaj jest bardzo wolno

zbiezna. Przyczyna tego jest pominiecie w algorytmie nieliniowych funk-

qji aktywacji neuronéw.

Funkcje te mozna uwzgledni¢ przez przyjecie ciaglego modelu sieci.
Analogowym odpowiednikiem dyskretnej zaleznosci (6.72) jest rownanie
rézniczkowe o postaci [11]:

d

A4%
X — (v, (6.75)

gdzie: u, podobnie jak 7 w (6.73) jest wspétczynnikiem uczenia.
W charakterze kierunku minimalizacji mozna wybra¢ ujemny gradient
funkcji kryterialnej:
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p(w)=-VS,(w). (6.76)

Najprostszym sposobem uwzglednienia zaleznosci pochodzacych od

modelu cigglego sieci w przedstawionym powyzej algorytmie jest obli-

czanie bledu przekazywanego do poprzedniej warstwy z uwzglednie-
niem funkgji aktywagji [11]:

. of (g™ .
eM V()= j;(;(’M = )Ze(M)(n)W(M)(n), i=12,..K, ,, (6.77)

1

gdzie: p!"™" jest sygnatem bedacym wazona suma pobudzeri i -tego neu-
ronu w warstwie M —1.

Istnieje wiele odmian algorytmu propagacji wstecznej, w ktoérych za-
klada sig r6zne strategie obliczania nowych wartoéci macierzy wagowych
(szeregowe, jak w przedstawionym algorytmie, lub réwnolegte, po za-
koniczeniu calego etapu) oraz okreélania gradientu (6.76) [11], [33], [58],
[73]. Ich modyfikacje sa réwniez stosowane do uczenia sieci rekursyw-
nych [33], [70].

Strategia uczenia odnosi sie réwniez do sposobu prezentacji wzorcow
uczacych. W celu wyeliminowania przypadkowych tendencji w zbiorze
tych wzorcéw, stosuje sie zazwyczaj ich wyboér losowy. Stopiers “naucze-
nia’ sieci moze by¢ oceniony przez wielkoé¢ poprawek w kolejnych kro-
kach uczenia. Liczba niezbednych krokéw (a wiec i wielko$¢ zbioru ucza-
cego) zalezy od wielkosci sieci i jej struktury, a takze od rodzaju zadania.
Niekiedy rozmiar zbioréw uczacych osigga warto$¢ wielu tysiecy przy-
ktadéw. Poprawnoé¢ samego procesu uczenia, jak i wyboru okreslonej
konfiguracji sieci, moga by¢ ocenione na podstawie badania btedéw dzia-
lania sieci przy wymuszeniach testowych. Zbiér testowy jest czescia
(kilka procent) zbioru przygotowanego do syntezy sieci, ktéry jednak nie
byt stosowany w procesie uczenia.

6.44 Przyklady zastosowan

W automatyce elektroenergetycznej SSN maja zastosowanie do pomia-
réow wielkosci kryterialnych, wygtadzania danych pomiarowych, podej-
mowania decyzji w czlonach logicznych przekaznikéw zabezpieczenio-
wych, a takze jako regulatory lub uklady selekcji informacji o zaistniatych
awariach. Ponizej przedstawiono kilka przykladéw wybranych zastoso-
warn sieci neuronowych.
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Pomiar skladowych ortogonalnych sygnalu

Identyfikacja parametrow sygnatu elektrycznego jest problemem nu-
merycznym. Do tego celu mozna stosowa¢ przedstawione w Rozdziale 3
metody wywodzace si¢ z kryterium najmniejszych kwadratow w wersji
liniowej lub nieliniowej, w zaleznosci od przyjetego modelu sygnato-
wego. Rozw¢j teorii adaptacyjnego przetwarzania sygnalow [97] oraz
sztucznych sieci neuronowych dat mozliwos¢ formulowania i realizacji
algorytmoéw opartych takze na innych kryteriach aproksymacji. Jednym
z nich jest tzw. odporne kryterium najmniejszych kwadratéw (ang. robust
least squares criterion), w ktérym funkcja kryterialna (3.87) jest definio-
wana nastepujaco [10],[11]:

M-1

Sp(x) = 1 Z In(cosh(se,, (x))), (6.78)

m=0

gdzie: y >0 jest stalym wspoélczynnikiem, x przedstawia wektor poszu-
kiwanych parametréw (3.84), natomiast e, (x) jest r6znicq pomiedzy rze-
czywistq realizacja procesu (sygnatem wejSciowym) y, ajego modelem
sygnalowym (estymata) y,, =h,, (3.147).

Podobnie jak w przypadku MNK, nalezy okresli¢ procedure minima-
lizacji funkcji kryterialnej (6.78). Mozna tu skorzystac z faktu, ze w stanie
ustalonym, w punkcie minimalnym nieliniowej funkcji (6.78) zachodzi
nastepujaca réwnosé [10], [11], [72]:

dx 1

EZ _;VSIZ(X)’ (679)

gdzie: 7 > 0 jest stalg czasowq catkowania oraz

oS (x) aS,(x) aSlz(X)}T (6.80)

VS, (x) =
(%) { axX, ax, oX,

L — liczba poszukiwanych parametréw.

Dla rozpatrzenia ogélnego przypadku zaklada sie, ze model sygnatu
jest przedstawiony w postaci sumy kolejnych K harmonicznych (3.5), w
ktérym pulsacja @ = @'®, jest rowniez nieznana (podobnie, jak w p.
3.4.4). Sygnal wejsciowy jest probkowany réwnomiernie N razy w zna-
mionowym okresie podstawowej harmonicznej, a kat pomiedzy prob-
kami wynosi a, = @'27/N . Odchylka e, (x) w (6.78) okreslona dla £ -tej

probki sygnatu odpowiadajacej czasowi ¢, jest nastepujaca:
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K

e, (X) =y, - Y (X, cos(lot,) - X sin(laty)). (6.81)

I=1
Mozna zauwazy¢, ze w modelu wystepuje 2K +1 nieznanych parame-
trow.
Po uwzglednieniu (6.81) w (6.78), sktadowe gradientu (6.80) maja na-
stepujaca postac:
aSlz(X)

M-
z tgh(ye,, (x) cos(mlwt, )), 1=12,..K, (6.82a)
m=0

M-
5S12(X) Z tgh(se,, (x) Sln(mla)l‘k)), [=12,.K, (6.82Db)
m=0

S

M- %
aSéZEX) _ Z(mtgh(J/em (x); (X, sin(mlat, )+ X, cos(mlot, ))J . (6.82¢)

m=0
Ostatecznie, zgodnie z (6.79) mozna napisa¢ nastepujace rownania réz-
niczkowe, ktoére okreélaja zalezno$¢ pomiedzy prébkami sygnatu y w
oknie pomiarowym o szerokoséci M proébek, z ktérych ostatnia odnosi sie
do biezacej, k -tej probki (y(k—M +1), ..., y(k—1), y(k)), a parametrami
sygnatu:

M-l
dXCz(k) ﬂz tgh(ye,, (x) cos(mla,k)), [ =1,2,..K, (6.83a)
m=0

dXsl (k)

M-1
—u Y (tgh(re, (x)sin(mla,k)), [ =1,2,..K,  (6.83b)
m=0

da, (k) :_ﬂMZ_:l mtgh(se,, (X)Z X sin(mla k) + X, cos(mla,, k)) (6.83¢)
dt 1=l ! ’ ’ o

m=0

gdzie: a k =wt,, 4 — wspoélczynnik odpowiadajacy parametrowi r w
(6.79).

Nalezy odréznié czas ¢ w (6.83) od czasu ¢, w (6.82), ktéry wyznacza
chwile probkowania sygnalu wejsciowego, okreslone przez indeks k.
Uplyw czasu ¢ wyznacza dynamike rownowazenia procesu (6.83), ktéry
jest wymuszany przez kolejne prébki sygnatu wejSciowego podawanego
z okresem probkowania T . Jest to podstawowa cecha, ktéra odréznia po-
wyzszy algorytm od nieliniowej metody najmniejszych kwadratow,
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przedstawionej w p. 3.4.4. Stosowanie metody okreslonej przez réwnania
(6.33) jest mozliwe wowczas, gdy T >1t,,, gdzie t,, jest maksymalnym

ust 7
okresem ustalania sie procesu (6.83).
Réwnania (6.83) podaja réwnoczesnie przepis na budowe odpowied-
niej sieci obliczeniowej. Czytelnicy znajacy zasady programowania ana-
logowych maszyn obliczeniowych lub programu symulacyjnego
SIMULINK [89] nie beda mieli problemu z okre$leniem odpowiedniego
schematu obliczeniowego. Kluczowymi elementami takiego schematu sa
integratory, na wyjsciu ktorych wystepuja poszukiwane zmienne z po-
szczegoblnych rownan (6.83). Schemat sieci dla przypadku modelu sygna-
towego ograniczonego do jednej harmonicznej (K =1) jest pokazany na
rys. 6.34. W kazdym z M blokéw schematu (rys. 6.34b) nastepuje

a)

0

YYVYYY

q
YYVYYY
~
—
~

M-1e <)
X, o :C‘)?
X o =(? p,(m)
4 — (>
m o
p(m)
a, o cos(ma,) | e
m
sin(ma,) e pé( )
acN i T
y(m) o %}» ‘
e —/

tgh(ye,)
Rys. 6.34. Schemat sieci do pomiaru skladowych ortogonalnych sygnatu:
ogolna struktura (a) oraz schemat m -tego bloku (b).
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przetwarzanie sygnalow zgodnie z zalezno$ciami wystepujacymi pod
znakami sumowania w (6.83):

Pem = tgh(yem cos(maw) ’ (6843)
D, = tgh(ye, sin(ma,), (6.84b)
Pom = mtgh(ye, (X, sin(ma,)+ X, cos(ma,)), (6.84¢)

przy czym, na podstawie (6.81)
e, =y(m)—X_,cos(ma,)+ X sin(ma,). (6.84d)

Przedstawiony uklad ma strukture zblizong do sieci Hopfielda, przy
czym, wspoélczynniki wagowe nie sg okreslane w drodze uczenia sieci
lecz powstaja w wyniku syntezy odpowiedniej metody numeryczne;j.
Wiasciwosci algorytmu oraz jego cechy dynamiczne mozna ksztattowac
przez odpowiedni dobér parametréw y oraz u.Szczegély implementa-

¢ji metody ilustruje ponizszy przykiad.

Przykfad 6.7. Zastosowaé powyzszy algorytm do pomiaru amplitudy i cze-
stotliwosci napiecia uzyskanego z modelu fragmentu sys-
temu elektroenergetycznego przedstawionego w Przykladzie
1.1 (rys. 1.3).

Przyjeto, ze czestotliwo$¢ systemu jest obnizona i wynosi 48 Hz. W czasie

t, = 0,02 s nastepuje zwarcie L1-G w stacji A (rys. 1.3). Do pomiaru wybrano na-

piecie w fazie L2, ktérego przebieg jest pokazany na rys. 6.35 (sygnal wejsciowy

zostal wygladzony w filtrze odcinajacym, f. =400 Hz). Obserwowany sygnat
jest probkowany z czestotliwoéciag 1000 Hz ( N =20 prébek w okresie).
Do symulacji algorytmu po-

ukVpeer—— miarowego zostal wybrany
4001 = : program SIMULINK [89].
300+ - ] Ogolny schemat sieci jest po-
200} kazany na rys. 6.36. Na wej-
100" Sciu sygnat ciagly (w rzeczy-

0 wistosci, zapisany w postaci
-100" cyfrowej z duza czestotliwo-
200! Scig probkowania) jest prob-

kowany z okresem T =1ms.

-300¢ N
Na wejsciu ukladu sygnat
-400+ - - : ;
s00— é - jest skalowany tak, aby jego
0 10 20 30 40 50 wartosci miescily sie w za-

f, ms kresie (-1, 1). Linia przery-
wana odnosi sie do sygnatu

Rys. 6.35. Przebieg analizowanego napiecia sterujacego probkowaniem.
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Rys. 6.36. Schemat modelu SIMULINK do symulacji algorytmu

O
L

Scope

W celu uproszczenia obstugi programu, wprowadzono hierarchiczng strukture
schematu tak, ze N =20 podstawowych blokéw operacyjnych (rys. 6.34) zostato
zgrupowanych w widoczne na rys. 6.36 cztery grupy, po pie¢ w kazdej z nich.
Przyjeto nastepujace wartosci stalych parametréw algorytmu: y =5 oraz p=

1.104. Wyniki pomiaru amplitudy i czestotliwosci sygnalu sa pokazane na rys.
6.37. Widoczne sa przedzialy szybko ustalajacych sie wynikéw, wyznaczone
przez okresy probkowania. Algorytm zostal uruchomiony na poczatku prze-
dzialu odpowiadajacego zarejestrowanemu przebiegowi: w ciagu pierwszych 20
ms trwa jego stan przejSciowy chwili (do zapelnienia si¢ okna pomiarowego). W
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Rys. 6.37. Przebieg zmierzonej amplitudy (a) i czestotliwosci (b) sygnatu

b)



6.4 Sztuczne sieci neuronowe 411

dalszej czesci przebiegéw widoczna jest odpowiedz algorytmu na zaklécenie
wystepujace w przebiegu wejsciowym. Mozna zauwazy¢ niewielkie bledy esty-
macji czestotliwosci (linia przerywana na rys. 6.37b pokazuje rzeczywista war-
tos¢ czestotliwosci). Jest to zwigzane z tym, ze model sygnatu zostat ograniczony
tylko do pierwszej harmonicznej, natomiast przebieg sygnatu wejsciowego jest
bardziej ztozony.
Pokazane przebiegi majg charakter ciggly, co wynika z przyjetego algorytmu. W
rzeczywistosci jednak pomiar jest cyfrowy i do dalszego przetwarzania wartosci
pokazanych przebiegéw beda po-

0.6

‘x(t‘) ‘ bier&ile w kaidymh przedlziale

0.4} — . probkowania, po ich ustaleniu
02 f X0 ] sie. Sposob ustalania sie trzech es-
tymowanych parametréw sy-

0 gnalu jest pokazany na rys. 6.38.
L0 2b ] Przebieg odpowiada wymusze-
04 niu w konicu pierwszego okresu
’ . zarejestrowanego napiecia (am-
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Rys. 6.38. Stan przejSciowy estymacji Wlasciwosci powyzszej me-

tody moga by¢ modyfikowane
przez zmiane parametru y w funkcji kryterialnej (6.78). Dla duzych war-
todci y, funkcja tgh(ye,,) w bloku wzmocnienia bledu e, (rys. 6.34) jest
bardzo stroma, dazac przy wzroscie tego parametru do funkgcji signum.
Kryterium (6.78) przeksztalca sie wowczas w kryterium wartosci absolut-
nej bledu z funkcja kryterialna o postaci

50 =Y len ), (6.85)
m=0

co odpowiada normie L, wektora e(x) [11], [73].

Cecha takiego algorytmu jest mozliwos¢ filtracji duzych chwilowych za-
klécerr sygnatlu wejsciowego. Przy matych wartoéciach parametru y,
funkcja tgh(ye,,) jest niemal liniowa, co prowadzi do kryterium $rednio-
kwadratowego (z norma L, ) [10].

Zaleta prezentowanej metody jest mozliwo$¢ jej implementacji z zasto-
sowaniem elektronicznych ukladéw analogowych o wysokiej skali inte-
gracji. Wowczas, jej stosunkowo duza zlozonosé¢ obliczeniowa nie jest
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istotng przeszkoda w zastosowaniach praktycznych. Numeryczne me-
tody rozwigzywania zagadnienia (6.83) sa bowiem znacznie trudniejsze.

Zaprezentowana metoda syntezy algorytmu estymacji parametréw
sygnalu moze by¢ stosowana takze do innych zagadniers estymacji i op-
tymalizacji z wykorzystaniem réwniez innych kryteriéw minimalizacji
bledu [11].

Kompensacja bledéw pojemnosciowego przekladnika napieciowego

Problemy zwigzane ze stosowaniem PPN zostaly przedstawione w p.
1.6.2. Ze wzgledu na duza pojemnoé¢ dzielnika napiecia w tym przektad-
niku (rys. 1.33), jego odpowiedZ na gwaltowna zmiane mierzonego na-
piecia (na przykliad, przy bliskim zwarciu) jest zaklécona, co uniemozli-
wia dokfadny i szybki pomiar wielko$ci kryterialnych stosowanych w au-
tomatyce elektroenergetycznej [38], [99]. Efektywny numeryczny algo-
rytm korekcyjny dla przypadku liniowego przektadnika zostat zapropo-
nowany w pracy [37]. W celu syntezy korektora korzysta si¢ tam z zato-
Zenia, ze transmitancja zastepcza szeregowo polaczonych: przekladnika
napieciowego i korektora powinna by¢ réwna jednosci. Transmitancja za-
proponowanego korektora ma nastepujaca postac:

3 2
ass” +a,s

G s)= ,
ar(5) b,s* +bys® +b,s* +bys + b,

(6.86)

przy czym, wspotczynniki a, b zaleza od parametrow schematu zastep-
czego przekladnika.

Transmitancja (6.86), wskutek ograniczen jej realizowalnosci, nie jest
doktadnie réwna odwrotnej transmitancji zastepczej przektadnika, przy
czym, synteza prowadzona jest wedlug klasycznej teorii ukladéw dyna-
micznych. Odpowiednig procedure numerycznej korekcji mozna tatwo
uzyska¢é po przeksztalceniu (6.86) do postaci transmitancji .z [37]. Nalezy
zauwazy¢, ze do syntezy filtru korekcyjnego niezbedna jest petna znajo-
moé¢ tego modelu analizowanego obiektu, tj. jego struktury i parame-
trow.

W przeciwienistwie do takiego podejcia, sie¢ neuronowa moze zostac¢
zaprojektowana jedynie w oparciu o ogélna wiedze na temat procesu i
posiadany zbidr przyktadoéw uczacych. W celu syntezy korektora neuro-
nowego nalezy wybrac strukture sieci neuronowej, okreéli¢ jej rozmiary
oraz przygotowac zbidr uczacy. Szczegoty objasnia ponizszy przykiad.
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Przykfad 6.8. Opracowac neuronowy korektor stanu przejsciowego pojem-
nosciowego przekladnika napieciowego i zbadac jego wiasci-
WoSci.
Okres$lenie odpowiedniej struktury sieci neuronowej do realizacji okreslonego
zadania nie jest, na ogél, zadaniem prostym [33], [74]. W podejsciu heurystycz-
nym struktura sieci zostaje okreslona w drodze analizy postawionego problemu
(ztozonos¢ zagadnienia, wplyw nieliniowosci) i kolejnych przyblizen.
W rozpatrywanym przypadku rozwazane byly dwa rodzaje sieci rekurencyj-
nych: jedno- i dwuwarstwowe. Po przeprowadzeniu szczegélowej analizy i ba-
daniach eksperymentalnych, do realizacji korektora wybrano dwuwarstwowa
sie¢ rekurencyjna o strukturze jak na rys. 6.39 z sigmoidalnymi funkcjami akty-
wacji neuronéw. W odréznieniu od sieci jednowarstwowej, ta ostatnia pozwala
takze uwzgledniac nieliniowosci wystepujace w przekladniku. Zalozenie o linio-
wosci ukladu zastepczego przekladnika nie zawsze jest dopuszczalne, o czym
decydujg warunki pracy transformatora posredniczacego Tr z rdzeniem magne-
tycznym (rys. 1.33).
Wielkosci N, i N, na rys. 6.39 okreslaja szerokoé¢ okna pomiarowego, odpo-
wiednio na wejsciu sieci oraz w sprzezeniu zwrotnym. Wartosci tych stalych sa
parametrami konstrukcyjnymi uktadu i powinny by¢ tak dobrane, aby zapewni¢
najlepsza zbieznos¢ procesu uczenia sieci. Odwolujac sie do podobieristwa po-
miedzy struktura sieci neuronowej i filtru cyfrowego mozna zauwazyg¢, ze para-
metry N,, i N.sa odpowiednio powigzane z rzedem transmitancji korektora

(6.86).

w

N|
3

Rys. 6.39. Struktura neuronowego korektora napiecia
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Zbioér sygnatéw treningowych oraz odpowiadajacych im sygnaléw wzorcowych
(z pozadanymi odpowiedziami na wyjsciu projektowanego korektora) zostat
utworzony w wyniku symulacji stanéw przejsciowych we fragmencie systemu
elektroenergetycznego 400 kV (rys 1.3) wraz z modelem tréjfazowego ukladu
PPN. Symulacje prowadzono z wykorzystaniem programu ATP-EMTP [27]. W
torach pomiarowych umieszczono réwniez analogowe filtry dolnoprzepustowe
o czestotliwosci odciecia 400 Hz. Sygnaly wejSciowe byty probkowane z czesto-
tliwoscia 1 kHz, co odpowiada 20 prébkom w okresie podstawowej harmonicz-
nej.

Dla osiggniecia duzej réznorodnosci generowanych przebiegéw napieciowych,
zmieniane byly nastepujace parametry symulacji: impedancje zastepcze syste-
moéw po obu stronach linii (moduly oraz katy), odlegtoé¢ do miejsca zwarcia, re-
zystancja zwarcia, rodzaj zwarcia (jednofazowej, dwufazowe - z udzialem ziemi
i bez, tréjfazowe oraz kat napiecia w momencie powstania zwarcia. Ogélem,
zbioér danych testowych liczyl 672 przebiegi [65]. Proces uczenia sieci neurono-
wej prowadzono z wykorzystaniem pakietu obliczeniowego MATLAB [1].

Do realizacji algorytmu korekcyjnego wybrano sie¢ (5-1) (pie¢ neuronéw w war-
stwie ukrytej i jeden neuron wyjsciowy) o strukturze wejs¢: N,, =4, N, =4 .Przy

100

Rys. 6.40. Przebiegi napiec¢ spro-
-100 wadzone na strone wtérna PPN:
0 20 40 60 80 obraz ogdlny (a) oraz
czas, ms gomy
, , : , , b) powiekszony fragment (b);
1 - napigcie wtérne bez korekgji,

20y T : 1 2 - sprowadzone napiecie
3 . 3. i korekaii
5 —/ pierwotne, 3 - wynik korekgji
> PR b T S -———q numerycznej, 4 - wynik
< korekcii neuronowej

|
20 30 40 50 60 70 80
czas, ms




6.4 Sztuczne sieci neuronowe 415

zmniejszaniu dltugosci rejestréw wejsciowych zauwaza sie narastanie bledéw ko-
rekcji [62].

Efekt korekcji mierzonego napiecia podczas zwarcia bezpoérednio na szynach
stacji, w ktorej odbywa sie pomiar, przez rezystancje R, =0,01Q jest pokazany
na rys. 6.40. Wida¢, ze na wyjsciu korektora neuronowego uzyskuje sie przebieg
najbardziej zblizony do napiecia pierwotnego na wejsciu przektadnika (wszyst-
kie przebiegi sg przeskalowane do tej samej wartoéci). Ponadto, sie¢ neuronowa
nie wymaga dodatkowych infor-
macji o warunkach poczatkowych
w chwili zwarcia. Takie dane sg na-
tomiast potrzebne do rozwiazania
réwnan rézniczkowych w meto-
dzie numeryczne;j.

Narys. 6.41 s pokazane wyniki es-
tymacji amplitudy napiecia na pod-
stawie pelnookresowego algo-
rytmu Fouriera z wykorzystaniem
przebiegéw jak na rys. 6.40. Row-
niez tutaj mozna zauwazy¢ efekty
Rys. 6.41. Rezultaty pomiaru amplitudy = stosowania korektora neurono-

napiecia (oznaczenia, jak na rys. 6.40) wego. O

czas, ms

Korekcja pradu wtérnego przekladnika pradowego

W rozpatrywanym przekladniku napieciowym dynamiczne biedy trans-
formacji s3 wywolane gléwnie przez gwalttowna zmiane amplitudy na-
piecia wejsciowego, przy czym, nieliniowe parametry obwodu maja tu
niewielki udzial. Zupelnie przeciwny obraz wystepuje w przektadniku
pradowym (PP) z rdzeniem magnetycznym. Tutaj podstawowym Zré-
dlem btedéw dynamicznych transformacji jest nieliniowa charaktery-
styka magnesowania rdzenia (rys. 1.30).

Uchyb transformagji zalezy od wielu czynnikéw, jak: amplituda oraz
ksztalt przebiegu pradu pierwotnego (zwlaszcza wystepowanie sklado-
wej aperiodycznej o dlugim czasie zanikania), parametry przekladnika
(charakterystyka magnesowania, impedancja wewnetrzna) oraz impe-
dancja obcigzenia, przy czym, istotna jest zaréwno warto$¢ modutu, jak i
charakter tej impedancji.

Jesli dostepny jest tylko przebieg pradu wyjsciowego PP, to korekcja
bledéw dynamicznych nie jest w tym przypadku prosta. W klasycznym
podejsciu wykorzystuje sie¢ model przektadnika w celu odwzorowania
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strumienia magnetycznego. Mozna réwniez bezposrednio mierzy¢ stru-
mieni, jednak wymaga to zmian konstrukcyjnych przekladnika [99].

U podstaw neuronowego korektora pradu wtoérnego przektadnika
lezy zalozenie, Ze sie¢ neuronowa moze realizowac zadania filtracji i pre-
dykcji sygnatu, odwzorowujac jednoczesnie model przekladnika wraz z
potaczonym z nim obwodem. Wspélczynniki wagowe takiej sieci sg usta-
lane w procesie uczenia na podstawie zbioru danych, uzyskanych na dro-
dze symulacyjnej. Ilustruje to ponizszy przyktad.

Przykfad 6.9. Zaprojektowac sie¢ neuronowa do korekgji btedé6w dyna-
micznych przekiadnika pradowego.

W charakterze przykltadu wybrano przekiadnik 3000/1 A/A zainstalowany w
linii przesytowej 400 kV jak na rys. 1.3. Pomiar cyfrowy odbywat sie zgodnie z
warunkami okre§lonymi w poprzednim przykladzie. Przebieg pradu w zwartej
fazie jest pokazany na rys. 6.43a: krzywa 1 - prad na wyjséciu PP, krzywa 2 - prad
pierwotny (sprowadzony na strone wtérng przekladnika). Wida¢, ze w wyniku
duzej amplitudy pradu zwarciowego i wystepowania skladowej aperiodycznej,
rdzen przekladnika ulega nasyceniu, co powoduje wzrost pradu magnesujacego
i, (rys.1.29). W rezultacie, obserwowany prad wyjsciowy ulega znacznemu od-
ksztatceniu. Uchyb maleje w kolejnych okresach w miare zanikania skladowej
aperiodyczne;j.

W rezultacie wielu eksperymentéw, do korekcji pragdu wtérnego przekiadnika
wybrano sie¢ neuronowa jak na rys. 6.42. Jej struktura jest zblizona do rozpatry-
wanej powyzej sieci korektora PPN, z tym, ze dodana zostala jeszcze jedna war-
stwa ukryta neuronéw. Na wejécie sieci podawane sa kolejne probki pradu wtér-
nego przekltadnika i,,(k) po uprzednim przeskalowaniu w stosunku okreslonym

i (k)/s(k)

i, (k-N_+1Y/s(k)
i (k)

Rys. 6.42. Struktura neuronowego korektora pradu
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przez wspélczynnik s(k) . Parametr ten jest okreslany zgodnie z nastepujaca za-
leznoscia:
s(k) = max (|1, (k) |1, (kK =D |,...[ iy, (k =N =1 )

gdzie przyjeto: N, = N/2=10, co odpowiada polowie okresu obserwowanego
przebiegu pradu.

W zbiorze danych wejsciowych jest takze biezaca prébka pradu bez skalowania.
Skalowanie wzgledem najwiekszej bezwzglednej wartosci pradu w pélokresie
ma na celu utatwienie oceny dynamiki §ledzonego przebiegu, niezaleznie od am-
plitudy pradu. Nalezy zauwazy¢, ze w odréznieniu od napiecia, amplituda
pradu w linii moze sie zmienia¢ w duzych granicach, w zaleznoéci od stanu ob-
cigzenia i rodzaju zwarcia.

Na drodze eksperymentalnej okreslono rozmiar sieci: (8-8-1). Wielkosci N,,, N,
oraz N, sa parametrami projektowymi korektora. Ich wartosci mozna okresli¢
w drodze nastepujacej analizy [63]:

- szerokos¢ okna pomiarowego N, powinna uwzglednia¢ minimalny okres li-

niowej pracy przekladnika (okoto
' ' a1 /6 okresu);
-szeroko$¢ okna sprzezenia zwrot-
nego N, powinna uwzgledniac¢

i A s
.
£

mozliwy czas trwania nasycenia,
tak, aby w tym czasie odtwarzaé
przebieg na podstawie jego historii,
(okoto 2/3 okresu); ze wzgledu na
wystepujace sprzezenie zwrotne,
okno wyznaczone przez parametr
N, moze by¢ o polowe krétsze,

-wielkoé¢ opdznienia N, powinna
odpowiadac¢ stalej czasowej nasyco-
nego przekladnika, ktéra moze sie
zmienia¢ w granicach (0,2 - 3,0) ms
(wigksza warto$¢ odnosi sie do in-
dukcyjnosciowego obciazenia prze-
ktadnika).

Na postawie tej analizy przyjeto na-
stepujace parametry korektora (

0 20 40 60 80 100 .
czas, ms N =20 proébek w okresie): N, =4,

N, =8, N; =2. Wynik korekgji jest
pokazany na rys. 6.43a (krzywa 3).
Na rys. 6.43b wyniki estymacji am-
plitudy pradu, ktére ilustruja wplyw

Rys. 6.43. Kompensacja pradu w PP: prze-
biegi pradéw (a) oraz odpowiadajace im
estymaty amplitudy (2); 1 - prad na wyj-

Sciu PP, 2 - prad pierwotny, 3 - prad
skompensowany
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korekcji na pomiar wielkosci kryterialnych. o

Przedstawione powyzej neuronowe korektory napiecia i pragdu maja
strukture rekurencyjnych sieci neuronowych. Nalezy zauwazy¢, ze w sie-
ciach ze sprzezeniem zwrotnym moga wystapic¢ problemy z ich stabilno-
Scig [33], [63]. Problem ten nasila si¢ wraz ze wzrostem rozmiaru sieci.
Niekiedy zatem nalezy zrezygnowac z dokladnosci korekcji na korzyscé
pewnosci stabilnej pracy korektora.

6.5 Podsumowanie

Zainteresowanie metodami sztucznej inteligencji w automatyce elektroe-
nergetycznej wynika z ograniczen jakie sg zwiagzane z wykorzystaniem w
tej dziedzinie tradycyjnych technik przetwarzania sygnatéw i podejmo-
wania decyzji. Zaawansowane metody cyfrowego przetwarzania sygna-
16w i estymacji parametréw modelu procesu, w tym réwniez transforma-
cja falkowa, na ogot pozwalaja dobrze okresli¢ cechy oddzielnych zja-
wisk. Ich agregacja za pomoca oméwionych powyzej metod umozliwia
jednoczesne uwzglednienie wielu czynnikéw majacych wpltyw na stan
obserwowanego procesu.

Podane w tym rozdziale przyklady zastosowania metod sztucznej in-
teligencji daleko nie wyczerpuja znanych z literatury propozycji rozwia-
zywania problemow zwigzanych z automatyka elektroenergetyczng. W
ostatnich latach obserwuje sie duze zainteresowanie oérodkéw akademic-
kich i czolowych producentéw urzadzen automatyki ta wlasnie dzie-
dzinga. W odniesieniu do automatyki elektroenergetycznej mozna wyréz-
ni¢ nastepujace glowne kierunki potencjalnych zastosowar.

- podstawowe funkcje regulacyjne (wzbudzenie generatoréw, stabiliza-
tory systemowe, kontrola stabilnosci dynamicznej) [21], [25], [61];

- automatyka SPZ, w tym réwniez wykrywanie zwar¢ lukowych [2],
[30], [104];

- zabezpieczenia linii elektroenergetycznych przesytowych [4], [9], [12],
[15], [32], [54], [88] i rozdzielczych [80], a takze problematyka wykry-
wania zwar¢ z duza impedancja przejscia [54], [56];

- analiza dzialania zabezpieczen [5], [54], [100];

- lokalizacja miejsca zwarcia w liniach przesylowych [3], [8], [71] i roz-
dzielczych [39];

- detekcja i klasyfikacja rodzaju zwarcia [14], [29], [53], [64], [80], [86],
[87], [91], [94];

- kompensacja bledéw przejsciowych w przektadnikach [48];
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- zabezpieczenie transformatorow.

Podane w tym rozdziale przyklady ilustruja podstawowe cechy oma-
wianych algorytméw w zastosowaniu do zabezpieczefi przekazZniko-
wych.
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przeksztatcenie Laplace'a, 84
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baza wiedzy, 346
maszyna wnioskujaca, 347
system rozmyty
baza wiedzy, 353
blok rozmywania, 352
blok wyostrzania, 353
maszyna wnioskujaca, 353
zmienna lingwistyczna, 350
system zabezpieczen, 30
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