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Resumen/ Abstract

La determinacion de la posicién angular instantdnea del rotor es parte integral del control en los
accionamientos de Motores de Reluctancia Conmutada. La medicion directa de esta variable adiciona
complejidad y costo al sistema y no siempre brinda buenos resultados, lo que ha motivado el
desarrollo y prueba de algoritmos de estimacién de la posicidon angular del rotor. En este trabajo se
presenta el empleo de un Filtro Desaromatizado de Kalman para estimar la velocidad y la posicion
angular del rotor del motor MFR 132.5, basado en un modelo de caja gris de dicho motor que también
es presentado en este trabajo. Los resultados demuestran que este estimador ofrece estimaciones
satisfactorias del estado del motor, lo mismo durante el arranque que durante el funcionamiento
regular, aun bajo la presencia de perturbaciones en el torque de la carga y errores en la estimacion
inicial de la posicion angular del rotor.

Palabras clave: estimacion de estados, filtro desaromatizado de Kalman, modelos dinamicos,

motor de reluctancia conmutada.

The measure of the instant angular position of the rotor is integral part of the control of Switching
Reluctance Motors drivers. The direct measurement of this variable adds complexity and cost to the
system and it doesn't give good results sometimes. That has motivated the development and test of
algorithms for estimating the rotor angular position of the motor. In this work is presented the use of an
Unscented Kalman Filter for estimating the speed and rotor angular position of the motor MFR 132.5,
based on a grey box model of the motor which is also presented in this work. The results show that this
kind of estimator gives good estimations of the state of the motor, as well during the starting as during
the regular operation, even under the presence of perturbations of the load torque and errors in the

initial estimation of the angular position.
Key Words: state estimation, unscented Kalman Filter, dynamic models, switched reluctance motors.

INTRODUCCION

Muchas técnicas modernas y avanzadas de control automatico requieren tener conocimiento del estado
completo del sistema a controlar para poder llevar a cabo la estrategia de control. Pero en muchas
ocasiones no es factible realizar las mediciones de todas las variables que definen el estado del sistema,
sea por el elevado costo o complejidad de los sistemas de medicién, la ineficacia de los métodos de
medicién existentes, la existencia de ruidos que afectan la medicién, o porque simplemente las variables del
estado carecen de sentido fisico.
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Por tal motivo ha sido interés de la comunidad cientifica y técnica del mundo del control
automatico el desarrollo y uso practico de elementos estimadores de estado en los sistemas de
control [1-2]. Para el caso de los sistemas lineales e invariantes en el tiempo, con parametros
concentrados, los resultados tedricos y practicos estan bien maduros y establecidos, sin embargo
existen aun varias lineas de investigacion abiertas sobre el tema de los estimadores de estados
cuando se trata de sistemas no lineales [3-5].

Una de las primeras vias de solucién al problema de la estimacion de estados en sistemas no
lineales ha sido, naturalmente, la extension de las técnicas conocidas y bien probadas de
estimacion de estados en sistemas lineales al caso no lineal. Tal es el caso del Observador
Extendido de Luenberger (ELO) [1], para casos de sistemas no lineales donde se desea una
estimacioén deterministica del estado, y del Filtro Extendido de Kalman (EKF) [6], para casos donde
se desea una estimacién del estado que tenga en cuenta la presencia de ruidos en las mediciones
y perturbaciones al sistema como fendmenos estocasticos. Estas alternativas de soluciéon han
dado buenos resultados en sistemas cuyo comportamiento no lineal es suave, tal que la
aproximacion lineal del modelo matemético del sistema alrededor de cualquier punto de equilibrio
puede emplearse satisfactoriamente. Pero en la medida que el sistema presenta un
comportamiento no lineal mas acentuado la aproximacion lineal del modelo se hace menos
satisfactoria y empeora el desempefo de estos estimadores. Entre las soluciones alternativas al
problema de la estimacion de estados en sistemas no lineales que superan esta deficiencia se
encuentran los Estimadores de Horizonte Deslizante (MHE) [6] y algoritmos basados en técnicas
de inteligencia artificial [3].

Con el mismo fundamento probabilistico del EKF, pero considerando que es mas facil aproximar
una funcion de distribucidon de probabilidades que una funcion no lineal arbitraria, se presenta la
propuesta del Filtro Desaromatizado de Kalman (UKF) [5, 7-8] como una solucion a la estimacion
cuando se trata con sistemas fuertemente no lineales. Este tipo de estimador de estados mantiene
las caracteristicas deseables del EKF, en cuanto a considerar los ruidos y perturbaciones en el
sistema y su sencilla expresion recursiva que lo hace veloz, pero lo supera en una mayor
convergencia dado por el hecho de no aproximar el modelo del sistema. Ademas, el UKF puede
tratar con sistemas cuyo modelo matematico posee discontinuidades [5].

Los motores de reluctancia conmutada (MRC) son motores cuyo estator posee un nimero par de
polos salientes o dientes con devanados concentrados y cuyo rotor posee un namero par distinto
de polos sin devanados, siendo motores eléctricos simplemente excitados. Los devanados en
pares de polos del estator diametralmente opuestos se conectan en serie y estos a su vez en serie
0 en paralelo a otros pares para conformar la misma fase del estator. En el MRC se aplica una
secuencia de pulsos de tensién eléctrica a cada fase, por medio de un convertidor electrénico de
potencia apropiado, de modo que cada fase es excitada cuando un par de polos opuestos del rotor
se encuentra préximo a alinearse con el par de polos del estator mas cercano. La energia se retira
de la fase activa antes de que los polos del rotor y del estator queden totalmente alineados,
activandose entonces la proxima fase. Asi, los MRC, a diferencia de otros tipos de motores
eléctricos, los cuales funcionan autbnomamente a partir de recibir una tensién, reciben acciones
gue constantemente se actualizan de acuerdo a la posicion angular del rotor. En estos, el control
efectivo de la velocidad y del momento electromagnético depende, en gran medida, de la
sincronizacién adecuada entre la posicion angular del rotor y la excitacién de las fases. Es decir,
gue la determinacién o estimacién de la posicidn angular instantanea del rotor es parte integral del
control en los accionamientos de MRC [9].

La posicién angular del rotor se determina cominmente mediante un sensor 6ptico que se acopla
mecanicamente al eje del motor. El uso de este sensor, sin embargo, no sélo adiciona complejidad
y costo al sistema, sino que no brinda buenos resultados cuando el motor trabaja a altas
velocidades o bajo condiciones ambientales desfavorables. Esto ha motivado el desarrollo y
prueba de esquemas de estimacién de la posicion angular del rotor, sin el empleo de sensores,
que utilicen solamente las mediciones de las variables eléctricas del MRC. En la literatura
especializada se reportan soluciones para la estimacién de la posicién angular del rotor basadas
en el empleo de Observadores de Estado de Modo Deslizante (SMO) [10], Observadores de
Luenberger [11], modelos de las caracteristicas de fase del MRC instrumentadas a partir de
técnicas de inteligencia artificial [12], o estimadores basados en la inyeccion de breves y pequefias
sefiales en las fases inactivas del motor [13].
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En este trabajo se presenta el disefio de un estimador de tipo UKF para determinar la velocidad y
la posicién angular del rotor del MRC MFR 132.5 a partir de la medicién de las tensiones eléctricas
impuestas a cada fase y de las corrientes de fase. El estimador disefiado se basa en un modelo
gris del motor, que es presentado también en este trabajo, aprovechando la relativa independencia
de este tipo de estimadores respecto a la formulacién del modelo matematico del sistema a
observar. Finalmente se muestran los resultados del desempefio del estimador, tanto durante el
arranque como durante el funcionamiento normal del motor.

MODELO MATEMATICO DEL MRC MFR132.5

La dindmica de los MRC esta expresada por el conjunto de ecuaciones electromecanicas (1-3).

dA, (6,i .
nfit ") - Ry, &
dw D 1 1
E:_TW-I-FTem(H,;{n)_FTL (2)
do
%Y _w 3
o )

donde A,=[A; Ap Ac /\d]T es el vector de las concatenaciones de flujo de fase, i,=[is ip Ic id]T es el
vector de las corrientes de fase, u,=[u, Uy Uc ud]T es el vector de las tensiones de fase, R, es la
matriz diagonal de las resistencias de fase, w es la velocidad del motor, D es el coeficiente de
friccion, J es la inercia total del conjunto rotor-carga mecénica, T, es el torque de carga, Ten €S €l
torque electromagnético del motor y 6 es la posicion angular del rotor. Por simplicidad de las
expresiones se ha omitido la dependencia de A, in, Un, W, Tey Y O respecto al tiempo.

Suponiendo la independencia magnética de las fases del motor las ecuaciones (1 y 2) pueden
reescribirse como ecuaciones (4 y 5),

di,

Ln(e,in)a —Rjin —Cy (0,1, )w+uy (4)
dw D 1 . 1
E:—TV\H—ITem (Hlln)_FTL (5)

donde L(6,i,) es la matriz diagonal de las inductancias dinamicas de fase y C,(6,i») es la matriz
diagonal de los coeficientes que multiplicados por la velocidad constituyen las tensiones
rotacionales de fase, definidas por las ecuaciones (6 y 7) respectivamente.

L (e,in):%‘?i“) (6)
c, (0,@:% ™

A los efectos del modelado matematico del comportamiento dinamico del motor se considera que
el estado del motor esti caracterizado por las corrientes de fase, la velocidad y la posicion
angular, que las tensiones de fase son las entradas a manipular y que las salidas medibles son las
propias corrientes de fase.
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El MRC MFR 132.5 es un motor de cuatro fases, que se compone de un estator de 16 polos y de
un rotor de 12 polos. A cada fase del estator le corresponde cuatro polos con sus respectivos
devanados, sumando una resistencia de fase de 0.155 Q. Presenta una potencia nominal de 18.5
kW, una velocidad nominal de 1500 rpm, una inercia de 0.0833 kgm?, un coeficiente de friccién de
0.7498 Nms y es alimentado con una tension de corriente directa de 550 V mediante un
convertidor electronico de potencia conectado directamente a la red trifasica de corriente alterna
[14].

Modelo Gris

Los modelos hibridos, también conocidos como modelos de caja gris, son aquellos modelos que
se obtienen mediante la unién o combinacion de modelos de conocimiento, conocidos también
como modelos de caja blanca, y modelos empiricos, también llamados como modelos de caja
negra. El modelo gris es mas realista que el modelo empirico, pues se dispone de algun
conocimiento sobre las leyes que rigen el comportamiento del sistema. Por otra parte, el modelo
gris, aunque es menos interpretable que los modelos de conocimiento, precisa de un menor
consumo de tiempo para su construccion para un mismo nivel de complejidad [15, 16].

Las ecuaciones (3), (4) y (5) representan el conocimiento tedérico disponible sobre el
comportamiento dinamico del motor, pero no se conocen las ecuaciones mateméticas que
determinan la dependencia de las concatenaciones de flujo A,, las inductancias dinamicas L, las
tensiones rotacionales C, y el torque electromagnético T, respecto a las corrientes de fase y la
posicién angular del rotor. Sin embargo, el fabricante del motor MFR 132.5 ofrece tablas de
valores de estos parametros correspondientes a un conjunto de valores de corriente de fase y
posicién angular del rotor, suficientes para reflejar el comportamiento de estos parametros [14].

Combinando los conocimientos tedricos y empiricos disponibles sobre el motor se puede obtener
un modelo gris del mismo con la estructura mostrada en la figura 1, donde el bloque modelo
blanco esta constituido por las ecuaciones (3,4 y 5), que modelan el conocimiento teérico sobre el
motor, mientras el bloque modelo negro esta constituido por las tablas ofrecidas por el fabricante,
gue modelan el conocimiento empirico de los parametros del motor.

Un in
j«n 1 Ln ] Cn y Tem o modelo —»
— blanco
modelo :
negro -«

Fig. 1. Estructura del Modelo Gris del MRC MFR 132.5.

FORMULACION DEL FILTRO DE KALMAN DESAROMATIZADO

La idea basica del estimador UKF consiste en el siguiente procedimiento [7]: escoger un conjunto
de puntos de muestra del espacio de estado, designados como puntos sigma, que representen
adecuadamente como muestreo la media y covarianza del estado actual del sistema; propagar
cada punto sigma por las transformaciones no lineales del sistema a su correspondiente estado en
el préximo instante de tiempo; calcular entonces la media y la covarianza del conjunto de puntos
sigma propagados como estimaciones a priori de la media y la covarianza del nuevo estado y
utilizar la medicién de la salida real del sistema para corregir la estimacién hecha de la estadistica
del estado y obtener una estimacion a posteriori siguiendo el algoritmo comun del Filtro de
Kalman. El conjunto de puntos sigma debera estar formado por p+1 valores probables del vector
de estado x” y sus pesos s” asociados, de modo que cumplan las condiciones dadas por la
ecuacion (8).
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p. . b . p. . . .
i=0 i=0 i=0

donde X es el valor medio del estado y P es la covarianza de este.
Sea un sistema no lineal de orden n representado por el modelo estocastico discreto descrito por
las ecuaciones (9 y 10).

Koy = 1 (K0 Y 410 &
Yo =N (X000 (10)

donde x(, representa el vector de estado del sistema, ug) representa el vector de entrada del
sistema, gy representa el vector de perturbaciones en el estado, vy, representa el vector de ruidos
en la salida, y, representa el vector de salida del sistema y f(-) y h(:) son las funciones no lineales
de estado y de salida del sistema respectivamente. Se supone que los vectores gy y V) Se
comportan como ruidos blancos no correlacionados entre si que siguen una distribucién de
probabilidades normal con media cero y matrices de covarianza Qg y R respectivamente.

Una distribucién minima adecuada de 2n+1 puntos sigma estara determinada segun ecuacion(11),
[7-8].

X® _x O~
n+A4
xW =x+Vn+2(A)0 -1
2(n+4) (11)
XM _x e 2a)® st oL
2(n+2)
i=1..,n

donde (A)(') es la i-ésima columna de la matriz raiz cuadrada de P, tal que P=AA", y A es un
parametro de escalado que puede tomar valores positivos 0 negativos tal que n+A#0 y que
determina la dispersion de los puntos sigma alrededor del valor medio del estado X. Una
propuesta acertada es considerar A=a”(n+k)-n, siendo a y k pardmetros de sintonia que deben
cumplir con k=0, para garantizar que la matriz de covarianza P sea semidefinida positiva, y 0<a<1
[8]. La formulacién méas general del algoritmo del UKF, para considerar el caso de que los ruidos
en el estado y la salida no sean aditivos, aumenta el vector de estados con los términos de ruido
en el estado y en la salida, Xa g=[Xw £k Val', quedando descrito el modelo del sistema aumentado
de orden ny=n+n, +n, por las ecuaciones (12 y 13).

Xa,(cs1) = fa (Xa 00U ) (12)
Vi) = a (¥a0) (13)

Asi mismo el valor medio del estado aumentado y su covarianza van a estar dados por la ecuacion
(14).

Xt o 0 0
Ya,(k) = 0 y Pa,(k) = 0 Q(k) O (14)
0 0 0 Ry
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El algoritmo general del UKF es el siguiente [5].

1. Generar el conjunto de puntos sigma siguiendo la distribucién dada por la ecuacion (11) a
partir del estado aumentado estimado en la iteracién anterior.

~ ~

Xa,(k-1)» Pa,(k-1)

2. Propagar cada punto sigma del estado anterior al estado actual segun la ecuacion de estado
del sistema.

;%'k’) = fa ()A(g,)(k—l)’u(k—l))

3. Estimar la media y la covarianza del estado actual a priori.
2n,

Y= (1) (i)

Xa (k) = 25" Ra (i)
i=0
2n

~ N ~_ T
Pak) = Zé s [Xa,((llz) ~Xa (k) }[ Xailh % <k>}
i=

4. Determinar los posibles valores de la salida actual a partir de los posibles valores del estado
actual segun la ecuacion de salida del sistema.

G- (g
Yoy =Pa(Xay)
5. Estimar la media y la covarianza de la salida actual del proceso a priori.

2na . .
Voo = 2.5V9,)
|—0

Prt) = ZS 196 V0 | 969 ‘ﬁ(_k)JT

6. Estimar la covarianza cruzada entre el estado y la salida a priori.

N T
- o) _ g
Pay.(0) = ZS [ al) a,(k)}[Y(k) - Y(k)}
7. Finalmente, estimar la media y la covarianza del estado actual a posteriori.

Xa, ) = Xa(0 + Kgo [Y(k) —Wk)}
Pat = P = Koo Py Ko

A A -1
donde Ky =Py k) [Py,(k)} es la matriz de ganancias del filtro.
Con el objetivo de reflejar mejor los momentos estadisticos de mayor orden del estado, se propone
una modificacion en los pasos 3 y 5 del algoritmo general del UKF, consistente en considerar a la

ecuacion (15), como peso del punto sigma central para el calculo de las covarianzas del estado y
la salida actual a priori [8].
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SO -4, 1-a®+f) (15)
n+A4

Tratandose de modelos grises la formulacién anterior cambia, pues de forma general la dinamica
del sistema no se expresa completamente en forma de ecuaciones como (9) y (10), sino que se
expresa de acuerdo a la estructura especifica del modelo gris obtenido para el sistema. De tal
modo, los pasos 2 y 4 del algoritmo general se resuelven teniendo en cuenta el modelo gris del
sistema como expresa el esquema de la figura 2.

Uk-1) | Yw
Y model 20
—> ogris —

Fig. 2. Uso de un modelo gris en la formulacién del UKF.

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Se disefio un estimador de tipo UKF basado en el modelo gris del MRC, dandole a los parametros
de sintonia los valores a=0.01, k=0 y 8=20, y fue implementado en un programa de computacion
para su simulacion. Como el UKF es un estimador de tiempo discreto y el modelo presentado del
motor es de tiempo continuo, es necesario muestrear dicho modelo de modo que los estados
estimados, las entradas, las salidas medidas y las salidas estimadas estan dadas por las
ecuaciones (16 y 17), donde At es el periodo de muestreo con el que se obtienen las mediciones
de la entrada y la salida del sistema que son utilizadas en el estimador.

Ru =[Tn (kat) W(kat) d(kat)] (16)
u(k) :Un(kAt) ! y(k) :In(kAt) ’ 9(k) :Tn(kAt) (17)

Para evaluar el desempefio del estimador se realizaron dos experimentos. En el primer
experimento se tomaron mediciones de las tensiones de fase impuestas por el convertidor
electronico de potencia al motor, asi como de las corrientes de fase, que constituyen las salidas
medibles del motor, con un periodo de muestreo de 0.00001 s, durante los primeros 0.4 s tras
energizar el motor. Estas mediciones fueron introducidas al estimador disefiado y se registraron
los valores del estado estimado con el mismo periodo de muestreo durante el mismo tiempo,
partiendo de un error en la estimacion inicial de la posicién angular del rotor de 0.0174 rad (1°).
Este error en la estimacion inicial de la posicién angular del rotor representa aproximadamente el
13% del angulo de conduccién de cada fase en este motor, 7.5° lo que lo hace un error
significativo. El segundo experimento se desarroll6 de forma similar durante el funcionamiento
regular del motor, coincidente con la ocurrencia de una perturbacion en el torque de la carga de
1 Nm aproximadamente a los 0.2 s.

En la figura 3, se muestra el error de estimacion de la posicion angular cometido en el primer
experimento. En la gréfica a) se puede apreciar que el error de estimacion inicial de la posicién
angular es reducido rapidamente y en la grafica b) se muestra un acercamiento que permite ver
mejor el error de prediccion una vez que se han superado las primeras estimaciones. En la figura
4, se muestra el error de estimacién de la velocidad cometido en el primer experimento. En la
figura 5, se muestra el error de estimacion de la posicién angular cometido en el segundo
experimento. También en este caso puede apreciarse en la grafica a) que el error de estimacion
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inicial de la posicidon angular es reducido rapidamente. En el acercamiento de la grafica b) puede
verse que el error de estimacién de la posicion angular aumenta ligeramente alrededor de los 0.2
s, como efecto de la perturbacion en el torque de la carga ocurrida en este experimento, para
luego volver a disminuir.

En la figura 6, se muestran el error de estimacion de la velocidad cometido en el segundo
experimento. En esta grafica también se observa el efecto de la perturbacién en la estimacién de
la velocidad. En la tabla 1, se recogen los valores de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) de
las estimaciones.

x 10~ Gréfica original x 10" Acercamiento
20 4
3
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Fig. 3. Error de estimacién de la posicién angular en el primer experimento.
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Fig. 4. Error de estimacién de la velocidad angular en el primer experimento.
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Fig. 5. Error de estimacion de la posicion angular en el segundo experimento.
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Fig. 6. Error de estimacion de la velocidad angular en el segundo experimento.

Tabla 1.RMSE de las estimaciones en ambos
experimentos.

Experimento | Velocidad (rad/s) Posicién angular (rad)
Primero 0.0014 0.00011
Segundo 0.0099 0.00012

CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado el empleo de un estimador de tipo UKF para estimar el estado
del MRC MFR132.5. Los dos experimentos desarrollados han mostrado resultados muy
satisfactorios, indicando otra aplicacion exitosa de este tipo de estimadores y una solucién
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alternativa al problema de la estimacién de la posicién angular del rotor en los MRC. El estimador
fue capaz de bridar estimaciones del estado del sistema, partiendo de una estimacion inicial del
estado errénea y superando el efecto de una perturbacion en el torque de la carga. El estimador
se ha basado en un modelo de caja gris del mismo que utiliza informacién empirica dada por el
fabricante sobre los parametros del motor para ofrecer un reflejo mas realista del funcionamiento
dindmico del mismo.
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