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RESUMEN

El presente trabajo consiste en el estudio sobre la estimacion de pérdidas en un
convertidor Boost, basado a las metodologias matematicas de control del Observador
de Luenberger y el Filtro de Kalman, se pone énfasis en los convertidores DC-DC, ya
gue son la base de la electrénica de potencia moderna gracias a la aparicion de nuevos
dispositivos de conmutacion los cuales son cada vez mas rapidos y con menores

pérdidas.

Los datos experimentales se obtuvieron mediante el uso de los modelos matematicos
del sistema. A través del software Matlab/Simulink, se obtuvo la estimacion de LOS

pardmetros de los modelos representados en espacio de estados.

Los resultados obtenidos se expresan en gréficas y calculos de errores para un mejor
andlisis y asi determinar una menor cantidad de pérdidas en el controlador de los

convertidores DC-DC.

Finalmente, se mostrara que la dinamica impulsiva del error es estabilizable a través
del calculo de ganancias y auto-valores, que garantizan que el sistema sea observable

y autocorregido.

Palabras claves: Observador de Luenberger, Filtro de Kalman, Sistemas No lineales,

Electrénica de Potencia, Convertidores.
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ABSTRACT

This present project consists of the study on the estimation of losses in a Boost
converter, based on the mathematical control methodologies such as the Luenberger
Observer and the Kalman Filter, emphasis is placed on DC-DC converters, since they
are the basis of modern power electronics thanks to the appearance of new switching
devices which are increasingly fast and with lower losses.

The experimental data were carried out by using the mathematical models of the
system and through the Matlab / Simulink software, the estimation of state model

parameters was obtained.

The results obtained are expressed in graphs and error calculations that demonstrate
a better analysis to determine a lower amount of losses in the controller of the

converters in the observed state.

Finally, it will be shown that the impulsive dynamics of the error can be stabilized
through the calculation of gain and eigenvalues, which guarantee that the system is

observable and self-correcting.

Keywords: Luenberger Observer, Kalman Filter, Nonlinear Systems, Power

Electronics, Converters
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1.

CAPITULO 1

INTRODUCCION

La electronica de potencia tiene como objetivo primordial el estudio de analisis de
circuitos electrénicos orientados al control del flujo de energia eléctrica. Los flujos de
energia manejados por estos circuitos, corresponden a niveles mucho mas altos a

los manejados por un dispositivo individual.

El convertidor es un elemento fundamental de los sistemas electronicos de potencia.
Un convertidor es un modulo basico que utiliza dispositivos semiconductores de
potencia, en algunos casos controlados por sefales externas, y puede incluir

ademas elementos que almacenan energia tales como inductores y capacitores.

Los convertidores DC-DC son denominados como circuitos pulsadores se usan
ampliamente en el control de motores eléctricos, debido a que permiten controlar la
aceleracion por lo que poseen alta eficiencia y una respuesta dinamica rapida. En
electrénica de potencia, un convertidor conmutado DC-DC puede ser visto como un
transformador de DC ya que transfiere energia entre dos circuitos operados en

diferentes niveles de voltaje y corriente.

Inicialmente analizaremos el comportamiento dinamico a partir de su modelo
matematico en variable de estados, se selecciona un punto de equilibrio usando la
herramienta Matlab-Simulink con la finalidad de verificar el comportamiento

esperado, segun su analisis de fendbmenos eléctricos.

El desarrollo de este trabajo tiene como finalidad obtener datos en tiempo real sobre
la obtencion de pérdidas de la modelacion de estados de un convertidor Boost DC-
DC concatenandolo mediante la aplicacion de las metodologias matematicas de
control del observador de estados de Luenberger y el filtro de Kalman, esto permitira
para futuras investigaciones poder desarrollar controladores mas eficientes

obteniendo menos pérdidas durante la estabilizacion de sistemas.



Siendo esta la premisa principal de este trabajo, se simularan ambas metodologias
matematicas mencionadas a través del software Matlab-Simulink, de esta manera se
analizaran las graficas obtenidas y determinaran las condiciones Optimas de

estabilizacion para el desarrollo del controlador necesario.

En el capitulo I, se detalla una descripcion general del proyecto como antecedentes,

objetivos y su marco tedrico con sus respectivas referencias

En el capitulo Il, se detallard sobre la parte analitica de las metodologias
matematicas, sus algoritmos y aplicacién del observador de estado de Luenbergery

el filtro de Kalman aplicados en el Boost Converter.

En el capitulo Ill, se explicara los resultados obtenidos en Matlab-Simulink del

modelo aplicando ambas metodologias.

En el capitulo IV, se dara las conclusiones y recomendaciones sobre el proyecto

realizado y futuras investigaciones donde aplicarlas.

Y finalmente, su correspondiente bibliografia y apéndices.

1.1 Descripcion del problema

En la actualidad, el empleo de diferentes tipos de convertidores crea la necesidad
de contar con herramientas que permitan una mejor deteccion de posibles fallas;
asi como la determinacién de sus correcciones en tiempo real de sus posibles fallas
a determinarse, esto, conlleva a disefiar controladores que sean mucho mas
precisos para estos convertidores; por tal razon, este trabajo presenta un analisis
comparativo que permita seleccionar la herramienta de deteccion de pérdidas
aplicando diferentes técnicas, sean estas, de estimacion no lineal y cual debe ser
su aplicacion a un determinado controlador, sea este el observador Luenberger o

el filtro extendido de Kalman.

La finalidad es identificar el desempefio de los estimadores no lineales, evaluarlos

en términos de indicadores de error y su habilidad para hacer frente con



1.2

incertidumbres del proceso tales como errores de medicidn e incertidumbre de las

condiciones iniciales.

Los resultados y las simulaciones indicaran cual de los métodos es el mas
adecuado de los antes expuestos, con sus respectivas recomendaciones desde el

punto de vista de precision de estimacion de estados.
Justificaciéon del problema

El estudio de estos sistemas es bastante complejo, debido a los diferentes sistemas
de procesado eficiente de la energia eléctrica y por ser también una teoria en
desarrollo, el presente trabajo esta interesado en los convertidores DC-DC, ya que
son la base de la electronica de potencia moderna gracias a la aparicién de nuevos
dispositivos de conmutacion cada vez mas rapidos y con menores perdidas de

conmutacion.

Estos sistemas exhiben dinamicas no lineales, debido a la conmutacién y por la
parte de circuitos RC donde su comportamiento es exponencial, ademas abarca un
amplio campo del conocimiento que incluye la electronica, métodos de modelado,
sistemas dinamicos, y teoria de control, es decir los convertidores conmutados DC-

DC se utilizan segun la necesidad de aumentar o disminuir la tension de salida [1].

El control de los convertidores se puede disefiar con mayor precision, por ejemplo,
las técnicas de control basadas en modelos son propuestas en aplicaciones en
convertidores DC-DC [2], otros métodos de control requieren el conocimiento del
modelo del convertidor, especialmente teoria no lineal basada en modelos, técnicas

de control, como los controles basados en la planeidad [3].

Nuestro proyecto propone establecer mediante analisis un modelo que permita
determinar la cantidad de pérdidas en el controlador de los convertidores en estado
observado, dedicado a una estimacion de los parametros del modelo. Debido que
los observadores de estado pueden usarse para la deteccion de fallas, cabe indicar
gue también se han aplicado en la estimacién de parametros en convertidores DC-
DC [4].



El filtro de Kalman extendido (FKE) resuelve el problema de la estimacién del
estado x; generado por un sistema no lineal, utilizando la expansion de la serie de
Taylor que aproxima las ecuaciones no lineales de estado y de observacion, sobre
el valor actual estimado del estado x;; igualmente provee un estimado de la
varianza minima del estado basado en la informacion estadistica sobre el modelo,
es por esto que se toma esta herramienta matematica para obtener una mejor
estimacion de parametros . El filtro de Kalman propaga los primeros dos momentos
de la distribucion x; recursivamente; a través de la ecuacion de estado y de
observacion, luego el FKE actualiza lo estimado del vector estado y de la
covarianza, la actualizacion es llevada a cabo a través de la matriz de ganancia de
Kalman K, la cual minimiza la suma ponderada de los elementos de la diagonal

principal de la matriz de covarianza (minimiza la varianza) [5].

El filtro de Kalman es esencialmente un conjunto de ecuaciones mateméticas que
implementan un estimador del tipo predictor-corrector que es 6ptimo en el sentido
de que minimiza la covarianza del error estimado, la gran ventaja del filtro de

Kalman es su relativa “sencillez” y su robustez.

Cabe indicar que en este proyecto se presenta el desarrollo tedrico de un
observador tipo Luenberger para sistemas lineales impulsivos con salida discreta,
al evitar utilizar el retenedor de orden cero e inyectar la medida como un impulso,
el observador estandar de Luenberger se convierte a un sistema impulsivo, luego,
se muestra que la dinamica impulsiva del error es estabilizable a través del calculo
de una gananciay el problema de asignacion de auto-valores, la existencia de dicha

ganancia esta garantizada siempre que el sistema sea observable impulsivamente

[6].

La solucion es implementar el diagrama de estados del Convertidor Bost DC-DC,
para observar el comportamiento de las pérdidas estimadas. Posteriormente
concatenarlas con las metodologias matematicas de control para correccion del
observador de Luenberger y filtro de Kalman utilizando la herramienta de
programacion y simulaciéon Matlab- Simulink, analizando cual de ellas tiene mejor

convergencia a en correccion del estado del sistema.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Determinar una adecuada estimacion de correccion de pérdidas en un convertidor
Boost mediante el andlisis comparativo de resultados entre el observador

Luenberger y el filtro de Kalman.

1.3.2 Objetivos Especificos

» Reconocer los parametros fisicos del sistema Modelo Boost DC-DC entendiendo
las ecuaciones de la modelacion para aplicar las metodologias de estimacion de

correcciones.

» Aplicar las metodologias matematicas de control para estimaciones de correccion
del observador Luenberger y filtro extendido de Kalman en el modelo del

Convertidor Boost DC-DC con la finalidad de obtener datos comparativos.

» Evaluar las caracteristicas y comportamientos de las gréficas de salida de sistema
concatenados a las metodologias mateméticas de control de observador de
Luenberger y filtro de Kalman utilizando Matlab/Simulink mediante una respuesta
de entradas, salidas y perdidas comparandolos con una medida de la media de

error.



1.4 Marco tedérico

1.4.1 Convertidores de Potencia.

Los convertidores electronicos de potencia son una familia de circuitos eléctricos
gue convierten la energia eléctrica de un valor de voltaje, corriente y frecuencia a
otro utilizando un interruptor electronico basado en semiconductores. Una
caracteristica esencial de estos tipos de circuitos es que los interruptores
funcionan solo en uno de dos estados, ya sea en modo ON u OFF en forma
completa, a diferencia de otros tipos de circuitos eléctricos donde los elementos
de control se operan en una regién activa (casi) lineal. En el transcurso de los
aflos se ha desarrollado la industria de la electronica de potencia, han
evolucionado y mejorado varias familias de convertidores de electrénica de
potencia, a menudo vinculadas por nivel de potencia, dispositivos de conmutacion

y origenes topoldgicos.

El proceso de conmutacion de los dispositivos electronicos en un convertidor
electronico de potencia de un estado a otro se denomina modulacion, y el
desarrollo de estrategias Optimas para implementar este proceso ha sido objeto
de intensos esfuerzos de investigacion. Cada una de las familias de convertidores
de potencia tiene asociadas estrategias de modulacién preferidas que tienen
como objetivo optimizar la operacién del circuito para los criterios de uso y destino
mas apropiados como los parametros de frecuencia de conmutacion, distorsion,

pérdidas, generacion de armoénicos y velocidad de respuesta.

La figura 1.1 a continuacion representa una categorizacion de los convertidores
electronicos de potencia en familias segun su tipo de conversion eléctrica. Los
convertidores que cambian la energia hacia o desde la forma de corriente alterna
(AC) involucran procesos mucho mas complejos que los que solo involucran

corriente continua (DC).
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Figura 1.1. Convertidores electrénicos y conversiones de potencia [skill-lync.com/]

1.4.2 Rectificacion.

Los rectificadores se clasifican como rectificadores controlados (semicontrolados
y completamente controlados) y no controlados. Los circuitos rectificadores no
controlados se construyen con diodos y los circuitos rectificadores totalmente
controlados se construyen con SCR. Tanto los diodos como los SCR se utilizan

en circuitos rectificadores semicontrolados.

Dentro de las configuraciones méas populares de rectificadores tenemos la

siguientes.

e Puente rectificador monofasico semicontrolado.

e Puente rectificador monofasico totalmente controlado.

e Rectificador trifasico de tres pulsos en estrella.

e Rectificadores dobles trifasicos, trifasicos conectados en estrella con
transformador interfasico (IPT).

e Puente rectificador trifasico semicontrolado.

e Puente rectificador trifasico totalmente controlado.

e Puente rectificador trifasico doble totalmente controlado con IPT.



1.4.3 Conversién DC a AC.

El convertidor que cambia una tension de DC a una tension alterna se llama
inversor. Los inversores anteriores se construian con SCR. Dado que los circuitos

necesarios para apagar el SCR tienden a ser complejos.

En la actualidad se utilizan otros dispositivos semiconductores de potencia, como
transistores de unién bipolar, MOSFET de potencia, transistores bipolares de
puerta aislada (IGBT) y tiristores controlados por MOS. Actualmente, solo los
inversores con una potencia nominal alta, como 500 KW o superior,
probablemente se construyan con SCR o tiristores de apagado de compuerta
(GTO).

Hay variedades de circuitos, para controlar un inversor y varian en su complejidad,

respecto a las aplicaciones en que se las utilicen como las siguientes:

e Sistemas de iluminacion de emergencia.

e Accionamientos de velocidad variable AC.

e Fuentes de alimentacion ininterrumpidas (UPS).

e Convertidores de frecuencia.

e Accionamientos DC de velocidad variable.

e Cargadores de bateria.

e Fuentes de alimentacion de CC y fuente de alimentacion para una

aplicacion especifica como galvanoplastia.

1.4.4 Conversién DC a DC.

Cuando entré en uso el SCR, un circuito convertidor de DC a DC se llamaba
chopper. Hoy en dia, un SCR rara vez se usa en un convertidor de DC a DC. En
un convertidor de este tipo se utiliza normalmente un BJT de potencia o un
MOSFET de potencia y este convertidor se denomina fuente de alimentacién

conmutada.



Una fuente de alimentacion conmutada puede ser de uno de los tipos que se

enumeran a continuacion:

e Fuente de alimentacion en modo de conmutacion reductora.
e Chopper elevador (Boost).

e Convertidor fly-back.

e Convertidor resonante.

e Accionamiento de DC.

e Cargador de bateria.

e Fuente de alimentacion DC.

1.45 Conversiéon AC a AC.

Un cicloconvertidor o cicloinversor convierte un voltaje de AC, como suministro de
red, en otro voltaje de AC. La amplitud y frecuencia del voltaje tienden a ser
valores fijos, mientras que la amplitud y frecuencia del voltaje de salida tienden a
ser variables. El circuito que convierte un voltaje de AC en otro voltaje de AC a la

misma frecuencia se conoce como interruptor de AC.

Una aplicacion tipica de un cicloconvertidor es controlar la velocidad de un motor
de traccion de AC y la mayoria tienen una salida de alta potencia, del orden de

unos pocos Megavatios y se usan SCR en estos circuitos.

También se utilizan cicloconvertidores de bajo costo y potencia en motores de AC,
estos circuitos tienden a usar TRIACS en vez de SCR. Debido a que un SCR solo
conduce en una direccion a diferencia de un TRIAC que conduce en cualquier

direccién y ambos son dispositivo de tres terminales.
1.4.6 Convertidores de Potencia DC a DC

Los convertidores de potencia DC a DC se emplean en una variedad de
aplicaciones, por ejemplo, en fuentes de alimentacion para computadoras

personales, equipos de oficina, sistemas de energia de naves espaciales,



computadoras portatiles y equipos de telecomunicaciones, asi como motores de
DC.

La entrada a un convertidor DC a DC es un voltaje DC no regulado Vg, produce
un voltaje de salida regulado V, que tiene una magnitud (y posiblemente polaridad)

que difiere de Vg.

En una fuente de alimentacién fuera de linea de una computadora, el voltaje de la
red publica de 120 V 0 240 V de AC se rectifica, produciendo un voltaje de DC de
aproximadamente 170 V o 340 V, respectivamente. Luego, un convertidor DC a

DC reduce el voltaje alos 5V 0 3,3 V regulados que requiere la placa base.
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Figura 1.2. Aplicacion tipica de convertidor DC a DC como fuente de alimentacion

conmutada. [www.profesionalreview.com]

Los convertidores DC-DC son ampliamente utilizados en la electrénica de
potencia, especificamente en aplicaciones en que la energia eléctrica DC requiera
ser convertida de un nivel dado a otro [7], por tal razén el conocimiento en linea
es de gran importancia [8], basado en un confiable modelo dinamico de los
convertidores, algunas grandes mejoras pueden ser:



1.- El control de los convertidores se puede disefiar con mayor precision, por
ejemplo, las técnicas de control basadas en modelos son propuesto [3] y [9] con
aplicaciones en convertidores DC-DC, mediante otros métodos de control
requieren el conocimiento de modelo convertidor, especialmente teoria no lineal
basada en modelos y técnicas de control, como los controles basados en la

planeidad.

2.- Se puede utilizar para mejorar la gestion de la energia como se hace en [10],
donde el intercambio de corriente basado en un modelo para el paralelo se
propone una estructura con la finalidad de mejorar la eficiencia del circuito y

potencia.

3.- Otra de las grandes aplicaciones de los convertidores DC-DC es dar algunas
indicaciones realmente Utiles sobre su estado de salud y, por lo tanto, representa
una buena herramienta de diagnéstico y posibilidad de deteccién de fallas como

se propone en [4].

Se conoce un gran nuamero de circuitos convertidores DC a DC gque pueden
aumentar o disminuir la magnitud del voltaje DC y / o invertir su polaridad. En la
siguiente figura se ilustra varios circuitos convertidores DC-DC de uso comun. Por
ejemplo, el interruptor se realiza utilizando un Diodo y un MOSFET de potencia;
sin embargo, otros interruptores de semiconductores como IGBT, BJT o tiristores

se pueden sustituir si se desea.

En la Figura 1.3 a continuacion, se puede observar las diferentes tipologias de
convertidores de potencia dependiendo cada una a sus necesidades de utilizacion

y aplicaciones entre ellos tenemos al Buck, Boost, Buck-Boost, Cuk y SEPIC.
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Figura 1.3. Topologias de convertidores DC a DC. [https://es.slideshare.net/]



1.4.7 Convertidor Tipo Boost

El Boost Converter es un circuito que consta de componentes pasivos y activos,
para una implementacion practica, el interruptor se reemplaza por un dispositivo
de conmutacion electrénico que puede ser un transistor del tipo BJT, IGBT o
MOSFET.

El modelado de convertidores DC-DC se ha abordado en gran medida en
diferentes literaturas, pero todavia esta en estudio como por ejemplo en [11],
recientemente se puede encontrar muchas mejoras en el modelado de
convertidores, entre ellos, en [12], donde se propone calcular las pérdidas
previstas del modelo analitico, como en [13], algunos de los parametros
algebraicos de estimacion, con el fin de mejorar el control de un convertidor Boost,
se propone otro método de estimacion de parametros en [14], la frecuencia de
muestreo con un valor del doble de la frecuencia de conmutacion, los parametros
estimados se utilizan para mejorar el convertidor control en [15], mediante este
documento, el modelo y las estimaciones propuestas han sido disefiadas para una
frecuencia de muestreo igual a la frecuencia de conmutacion, y luego, solo los

valores promedio, se pueden medir las variables de estado.

La importancia de estos circuitos es su alta eficiencia, debido a que el interruptor
de fuente de alimentacion esta en modo conmutado (SMPS) debe encenderse y
apagarse rapidamente y tener bajas pérdidas. Los principales convertidores de
DC a DC se desarrollaron a principios de la década de 1960, cuando los
interruptores de semiconductores estuvieron disponibles. La necesidad de la
industria aeroespacial de convertidores de potencia pequeios, livianos y

eficientes condujo al rdpido desarrollo del convertidor.

Los sistemas conmutados como SMPS son un desafio para el disefio, ya que sus
modelos dependen de si un interruptor esta abierto o cerrado. R. D. Middlebrook
de Caltech en 1977 publicé los modelos para convertidores de DC a DC utilizados
actualmente, con el promedi6 de las configuraciones del circuito del Boost
Converter, para cada estado del interruptor en una técnica llamada como

promediacion del espacio de estados. Esta simplificacion concateno y redujo a los



dos sistemas en uno solo. El nuevo modelo condujo a ecuaciones de disefio

perspicaces que ayudaron al crecimiento de SMPS.

Entonces, el modelo promedio del convertidor se ha considerado de esta manera,
se ha dado atencion particular al modelo y método de estimacion propuesto en

[16], en el caso de un convertidor Boost.

Este trabajo de fin de maestria propone un modelo de los convertidores y un
observador de estados dedicado a una estimacion en linea de los parametros del
modelo, los observadores de estado pueden usarse para la deteccion de fallas
como por ejemplo en [4], los observadores de estado también se han aplicado al
parametro estimacion en convertidores DC-DC, por ejemplo, en [17], Al-Hosani y
Utkin presentaron un observador en modo deslizante para estimar el voltaje de
condensador de salida y la carga resistiva equivalente en un convertidor DC-DC
Buck.

wl & cT, © | |Ve

Figura 1.4. Circuito equivalente de convertidor Boost. [https://lieeexplore.ieee.org/]

1.4.8 Observador de Luenberger.

El observador de Luenberger es un estimador de estado, es decir, un algoritmo
gue permite estimar el estado interno oculto (no medible) de un sistema dinamico

lineal a partir de las mediciones de la entrada y la salida de dicho sistema.



El observador tipo Luenberger es muy utilizado en sistemas lineales impulsivos
con salida discreta, es decir, que al evitar utilizar el retenedor de orden cero e
inyectar la medida como un impulso, el observador estandar de Luenberger se
convierte a un sistema impulsivo. Luego, se muestra que la dindmica impulsiva
del error es estabilizable a través del calculo de una ganancia y el problema de
asignacion de autovalores. La existencia de dicha ganancia est4 garantizada
siempre y cuando el sistema sea observable impulsivamente segun lo descrito en
(Rivadeneira and Moog, 2015)

La idea en la cual se basa este observador es en generar un sistema "clon" del
original, al cual si se le pueda medir el estado interno directamente. Si el sistema
original y su clon son sometidos a los mismos estimulos (la misma entrada), se
puede esperar que, a medida que pase el tiempo, se comiencen a comportar del
mismo modo debido a que sus estados internos tienden a parecerse cada vez
mas (lo anterior funciona siempre que el sistema original y su clon sean estables).
De este modo, el estado interno del clon se puede usar como una aproximacion

del estado interno del sistema original.

Para acelerar la convergencia del estado del sistema clon al estado del sistema
original, se puede estimular al clon con una entrada corregida, que consiste en la
misma entrada que el sistema original mas la diferencia entre la salida de los dos
sistemas multiplicada por una constante. De este modo, se logra modificar la
dindmica del sistema clon de modo que logre estimar el estado del sistema original
en un tiempo arbitrariamente pequefo (al menos en teoria). Es decir, el clon es
capaz de observar tanto la entrada del sistema original como la diferencia entre

su salida y la del sistema original, lo que le permite converger mas rapido.

El esquema de control donde el vector de estados no es conocido, pero si es

reconstruido se muestra a continuacion:



us (1) u(t) | X(0) = 1(x(0),u(®) | (1) 0
| y(t) = h(x(t), u(1)) >
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Figura 1.5. Control de estado con observador de Luenberger.

Para garantizar la validez del esquema de control deberemos verificar:

e Bajo qué condiciones el valor del estado estimado converge al valor del

estado verdadero del sistema. (Convergencia del error).

e Las condiciones que debemos garantizar para el esquema de control

continlen siendo asintéticamente estable a cero. (Convergencia a cero).

Basados en el sistema lineal aproximado, proponemos un observador de estados

lineal:
Xs = dxs+Tus + Lys; 2(t0) = Ros
Se define el error de observacién como la diferencia entre el valor real del
vector de estado y el valor estimado:
es = xs—Xs; ; €5(t0) = xo5 — Xos
La dindmica del error del sistema esta dada por:

és = %5 — %5 = (A——LO)xs + (B —Dus + des



La dinamica del error deber ser siempre independiente de us ya que u es la
variable a manipular. También es inconveniente que el error depende de la

trayectoria de los estados. Por lo tanto:
b=A-LC; T=B

Entonces el error de observacion evoluciona de acuerdo con la dinamica lineal y

auténoma dada por:
é5 = (A - LC)€5

De esta forma el error de la estimacion dependera principalmente de si mismo y

de su valor inicial. La solucion de la dindmica del error esta4 dada por la ecuacion:
e5(t) — e(A_LC)(t_tO)€05

El comportamiento cualitativo del error depende principalmente de la naturaleza
de los autovalores de la matriz ¢ = A — LC. Es decir debemos escoger L de tal
manera que los autovalores de A — LC se encuentre en el semiplano izquierdo del

plano complejo. Esto garantizara la convergencia del error a cero.

El observador de Luenberger estara dado por:

X = oXs +Tus + Lys

=D

= (A — LC))’C\S + B,u(g + Ly5

=D

:AD’C\(;-FB‘M(; +Ly5 —LCJ,C\S
% = ARs+Bus +L(ys — CXs); 5= CRs

Finalmente, con la salida estimada Vs, las ecuaciones del observador estan dadas

por:

X =ARs +Bus + L(ys — 9s);



El observador de Luenberger en diagrama de bloques es mostrado:

%5(t) f us (t)
— C B =

75 (1) @_ ys (1)

Figura 1.6. Diagrama de bloque del observador de Luenberger.

El observador de estado es una emulacion del sistema lineal aproximado con
capacidad auto correctora, donde la ganancia Luenberger L es el realimentador

del error de estimacion.

La realimentacion del error corrige cualquier discrepancia entre el valor real y el
estimado del vector de estado. Es decir que si las salidas estimada y real)

coinciden no necesariamente los estados estimado y real coinciden.
1.4.9 Filtro del Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo que se basa en el modelo de espacio de
estados de un sistema para estimar el estado futuro y la salida futura realizando
un filtrado Optimo a la sefal de salida, y dependiendo del retraso de las muestras
gue se le ingresan puede cumplir la funcion de estimador de parametros o
unicamente de filtro. Pero en ambos casos elimina ruido, estas ecuaciones son
ampliamente utilizadas ya que incluyen probabilidades estadisticas puesto que
toma en cuenta la aleatoriedad tanto de la sefial como del ruido.

A diferencia de otros tipos de filtros este no requiere de una frecuencia de corte
especifica debido a que se basa en la caracteristica del ruido permitiendo de esta

manera filtrar en todo el espectro de frecuencias. Ademas, sus ecuaciones solo



dependen de una muestra anterior y la muestra presente lo que permite un ahorro
considerable de memoria a la hora de ser implementado en un sistema digital y
su facil programacion lo hacen muy atractivo ya que se basa en un método

recursivo [1][2].

Entre varias de sus aplicaciones se encuentran la estimacion demogréfica,
procesamiento de sefiales biol6gicas, sistemas de navegacion, predecir el
comportamiento de variables econdmicas, procesamiento de imagenes, entre
otras. Debido a su gran campo de accion se hace muy importante conocer su
funcionamiento para asi tener las herramientas basicas que permitan la solucién

de diversos problemas practicos de forma sencilla y éptima [3][4][5][6].

Mientras hay muchas aplicaciones especificas para estimar (aproximar) un estado
desconocido desde una serie de mediciones del proceso, muchos de estos
métodos no toman en consideracion la naturaleza tipica del ruido de las medidas.
Por ejemplo, considerando un trabajo en rastreo para graficos computacionales
interactivos. Mientras los requerimientos para la informacién de rastreo cambian
con la aplicacion, la fuente fundamental de informacion es la misma: la estimacion
de la posicion se deriva de sefiales eléctricas ruidosas, de sensores mecanicos
inerciales, Opticos, acusticos 0 magnéticos. Este ruido es tipicamente estadistico
por naturaleza (o puede ser modelado efectivamente como uno) lo que lleva a

meétodos estocasticos para la resolucion de problemas.

El filtro de Kalman es esencialmente una serie de ecuaciones matematicas que
implementan un estimador tipo predictor-corrector que es optimo en el sentido que
minimiza el error estimado de la covarianza, cuando algunas condiciones son
dadas. Desde el momento de su introduccién, el desempefio del filtro de Kalman

ha sido sujeto de investigacion.

Esto es debido a que en gran parte de los avances en la computacion digital se
ha trabajado para hacer el filtro practico, pero relativamente simple y robusto.
Aungue no siempre se presentan todas las condiciones O6ptimas para el
funcionamiento del filtro, éste se desempefa bien en la mayoria de situaciones
[10][12][13][14][18][22].



En este proyecto se describe el filtro en su formulacion original (Kalman 1960)
donde las mediciones ocurren y el estado es estimado en puntos discretos en el
tiempo [17][19].

El método de filtro de Kalman es ampliamente utilizado en aplicaciones
industriales [18], que puede ser utilizado para la estimacién de parametros o
diagndstico de fallas, en [19], Izadian y Khayyer usan un filtro de Kalman para el
diagnodstico de fallas en un convertidor DC-DC Boost basado en un modelo
promedio, para comparar el sistema con multiples modelos que representan fallas,
en este documento, se recalca el interés de la propuesta del observador de estado
dedicado a la estimacion de parametros, ademas se proporcionan comparaciones

con el observador del estado de Luenberger y el filtro Kalman extendido (EKF).

Antes de una conclusion que resume las principales contribuciones de esta
propuesta, este documento se organiza de la siguiente manera; Primero, se
presenta el modelo dindmico promedio aplicado en un convertidor Boost y un
convertidor de impulso aislado, luego, la Seccién Il da la definicion del observador
propuesto, con demostracién de su convergencia y finalmente, las secciones Il y
IV presentar simulaciones y validacion experimental, respectivamente, en el
convertidor Boost y con comparaciones con observador de Luenberger vy filtro de

Kalman.

Otra problematica existente en otras aplicaciones similares en la que se emplea
el filtro extendido de Kalman es en las sefiales Biomecanicas, puesto que las
perturbaciones existentes en este tipo de equipos en muy alta producto de lo

complejo de los movimientos que realizan para una determinada accion.

El filtro de Kalman, también llamado Linear Quadratic Estimator (LQE), es un
algoritmo desarrollado por Rudolf Emil Kalman, del cual deriva su nombre, en
donde su funcionamiento es de un estimador Optimo recursivo que provee una
solucion a tareas frecuentes en rastreo, seguimiento y prediccién de datos que

involucre una o mas fuentes de ruido, inexactitudes o inconsistencias [20].



Se basa en la observacion del comportamiento de los datos a través del tiempo y
mediante analisis estadistico, realiza correcciones a-priori y a-posteriori de los
mismos, produciendo valores estimados que tienden a ser mas precisos que
aquellos obtenidos puramente de las mediciones realizadas en un instante

definido de tiempo.

Entiéndase estimador 6ptimo en el sentido de que, si todo el ruido que afecta a
los datos es de tipo Gaussiano, el filtro de Kalman minimiza el error cuadratico

medio de los pardmetros estimados [21].

En la prediccion y tal como se indica, el filtro Kalman crea un valor estimado
proyectado a partir del estado actual de las mediciones realizadas (a-priori), en
estos datos se incluyen el ruido y la incertidumbre que puedan tener, el estado
futuro es actualizado en la segunda etapa por medio de la informacién real (no
predicha) del tiempo siguiente (a-posteriori), produciendo una salida, la cual es la
fusion entre el valor predicho y el que fue realmente obtenido para ese instante de
tiempo, esta proporcion de mencionada esta dada por un valor constante al cual
se denomina ganancia de Kalman, este proceso es repetido a lo largo del tiempo
de forma consecutiva, empleando la caracteristica de la recursividad, esto
permitird una entrada en tiempo real en muestras realizadas bajo un intervalo de

tiempo indefinido.

El filtro de Kalman apunta al problema general de tratar de estimar el estado x €
R™ de un proceso controlado en tiempo discreto que es gobernado por una

ecuacion en diferencias lineal estocastica.

Posteriormente, Kalman en conjunto con Bucy realiza otra publicacion ("New
Results in Linear Filtering and Prediction Theory"). En esta oportunidad, se enfoca

en el desarrollo de sus ideas, aplicadas al filtro de tiempo continuo.

Sea un sistema de una sola entrada de control u(t) y la salida y(t), cuya descripcion

de estado es:

x(k) = Ax(k — 1) + B(k — Du + w(k — 1)



y(k) = Cx(k) + v(k)

Donde x es el vector de estado, u es una entrada escalar conocida, y la salida
escalar vy w son procesos escalares aleatorios gaussianos del tipo ruido blanco,

cuyas densidades espectrales de potencia son V y W respectivamente.

El filtro de Kalman estima un proceso usando una forma de realimentacion y
control, mediante el estado del proceso en un tiempo, luego se obtiene la

realimentacion en forma de mediciones (ruidosas).

Primero se estima las condiciones iniciales del vector de estado y covarianza

usando las variables de la tabla 1.1 a continuacion:

e Xj_;: Estado inicial
e P;_, : Covarianza inicial

Tabla 1.1. Condiciones iniciales de vector estado y covarianza estimada.

Posteriormente, se utilizan las ecuaciones del filtro de Kalman que
respectivamente son de dos tipos entre ellas ecuaciones de actualizacion de
tiempo de prediccién y de actualizacion de mediciones de correccion como se

observa en las tablas 1.2 y 1.3 a continuacion:

1. Proyectar hacia delante el estado
X, = AX;_1 + By,

2. Proyectar hacia adelante Ia
covarianza del error priori
Py = AP;_1AT +Q

Tabla 1.2. Actualizaciéon de tiempo de prediccion filtro de Kalman.



1. Calcular la ganancia de Kalman
Ky = Py CT(CPRC" +R) ™

2. Actualizacion de estimacién de
medida

3. Actualiza la covarianza del error a
posteriori

Tabla 1.3. Actualizacion de medida de correccidn filtro de Kalman

Las ecuaciones de medicién de tiempo son responsables de proyectar hacia
adelante (en el tiempo) el estado actual y estimaciones de error y covarianza para

obtener los estimados a priori del siguiente paso en el tiempo.

Las ecuaciones de actualizacién de medida pueden ser vistas como ecuaciones
correctoras. Sin embargo, el algoritmo final de estimacién redne los algoritmos de

prediccidén-correccidn para la resolucién de problemas numéricos

Para disefiar un observador o estimador 6ptimo de Kalman para el vector de
estado, se recurre a la estructura basica del observador. La ecuacion que describe

este observador es:
Xp = AXp_q + Buy + K (y — Cxy)

Siendo x es el vector de estado estimado y K, la matriz del disefio del estimador,
si las sefiales vy w no estan correlacionadas, el valor de K, se calcula mediante

la ecuacion:

K =Py CTW™!



Donde la expresién matematica de W es:
W = (CP;C" +R)

Siendo P, la matriz de covarianza optima del error del estimador de estado

obtenida a partir de la ecuacion de Ricatti en condiciones iniciales.
0=AP; + P AT — P C"TW™1CP; + FVFT

Finalmente, determinar la matriz de covarianza actualizada de correccién del
error mediante la expresién matematica.
P = - K CO)P,

Después de realizar de actualizaciones de tiempo y mediciones, el proceso es
repetido con el estimado previo a posteriori usado para proyectar o predecir el
nuevo estimado a priori. Esta naturaleza recursiva es una de las buenas
cualidades del filtro de Kalman, lo que hace practicas muchas implementaciones,
a pesar de sus condiciones recursivas basa su estimado actual en todas las
mediciones pasadas.
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Figura 1.7. Diagrama de bloques del filtro de Kalman. [researchgate.net/]



Finalmente se muestra el diagrama de estado de la configuracién del filtro de
Kalman para el presente caso. Se observa que sus entradas son las sefales u(t)

e y(t), su salida es el vector de estado estimado x
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Figura 1.8. Configuracién del filtro de Kalman. [researchgate.net/]

A partir de ese momento, ha sido enorme el nimero de aportaciones publicadas
sobre la tematica de utilizacion de los Filtros de Kalman, en las cuales se han
explorado diferentes aplicaciones, la profundizacion del enfoque tedricas.



2.

2.1

CAPITULO 2

METODOLOGIA

El método a utilizarse en este proyecto de trabajo de titulacién sera el descriptivo
tanto cuantitativo y cualitativo, ya que se basara inicialmente de los antecedentes
del modelo Boost DC-DC y su implementacion, sus beneficios y ventajas en el mundo
del control y la electronica, luego realizaremos un analisis correlacional entre dos
métodos mateméaticos de correccion como el observador de pardmetros como el
Luenberger y el filtro extendido de Kalman para analizar el comportamiento e
identificar ~ mediante las simulaciones de Matlab-Simulink sus respuestas
esquematica y parametros de errores medios calculados entre ambos analisis, con

la finalidad de definir la mejor eficiencia y convergencia en este tipo de sistema.

Implementacion de los observadores en el Boost Converter.

La dinamica de este convertidor cuando funciona en el modo de conduccién
continua (CCM) se puede entender facilmente aplicando la ley de voltaje de
Kirchhoff en el bucle que contiene el inductor y la ley de corriente de Kirchhoff en

el nodo con la rama del condensador conectada a él.

Corriente inductor

u
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+
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Figura 2.1. Circuito del convertidor Boost, para determinar variables de estados.
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Segun la ley de voltaje de Kirchoff en el inductor quedaria:



VL = Vln - (1 - D)VO _)/‘U
Donde V;, = LZ—i, si reemplazamos quedaria la siguiente expresion:

di
Ld—t=Vm—(1—D)V0—yv

Segun la ley de corriente de Kirchoff en el capacitor:
e =—l,2+(1—D)i—vy;

. . . av
Donde la corriente del capacitor i, = Cd—tc ; pero Vc= Vo por estar en paralelo, por
. av, .. . .
lo tanto, obtenemos que i, = C d—t"; adicionalmente la corriente en la carga de salida

del modelo Boost i, = %"; donde R es la carga de 50 ohm.

. av .V . : .
Remplazando i, = Cd—t" y i, = 70 en la ecuacion de corriente de Kirchoff en el

condensador obtenemos que:

dVo Vo ]

Tl _F+(1_D)l_yi
Los parametros yv (V) y vi (A) contrarrestan los errores con el modelo ideal del
convertidor Boost. Entonces, esos parametros traducen directamente las pérdidas
internas del convertidor. Principal las pérdidas que se tienen en cuenta son la
resistencia de la serie de inductancias, histéresis central y pérdidas por corrientes
parasitas, conduccion pérdidas Ohmicas y pérdidas de conmutacion de
semiconductores. También se tienen en cuenta otras pérdidas a través del

convertidor.

Para obtener la ecuacion de estados las dos ecuaciones anteriores encontradas en

la ley de voltaje y corriente Kirchoff las utilizamos:

di
LE=Vln—(1—D)VO—yv

¢ Do _ V0+(1 D)i
dt = R e



Los modelos de espacio de estados son esencialmente una nocién conveniente
para estimacién y control, desarrollados para hacer trazable lo que seria de otra

manera un analisis intrazable.

De las ecuaciones anteriores se obtiene el modelo en variables de estado que
corresponde a la corriente en la inductancia (i) y el voltaje en la carga de salida
(V0), la entrada del sistema es u que esta relacionada con el voltaje de entrada (Vi)

~@-D) . 1
L | Vin L
Id%\ l(l D L [V0]+ é wt| Lo v

RC

y=1[0 1] [Ijo] + O0u

Donde sus matrices de estados estan definidas como las siguientes:

1-D
o L - ) Vin
A4=11-D) 1 |PB= 6]
C RC

cC=[0 1] y D=0

2.2 Implementacién del Observador de Luenberger en el Boost Converter.

El modelo de variables de estado de Boost converter estd dada por la siguiente forma

matricial:

_a-D Vin
[i]- LA T |
%51 — [(1=D)i 1 X35 (L) 8
C RC

v=t0 0[]

Donde x;5 =i Yy x,5 =V, representan las variables de estados x1 la corriente en el

inductor y x2 representa el voltaje de salida.



Las ecuaciones del observador estan dadas por:
% =ARs+Bus +L(ys— 9s);
Vs = CXs
Remplazando las ecuaciones por las matrices A, B, C y L quedaria la siguiente matriz

detallada:

| , _a-o
FM] _ L [216]
bl (A=D1 |lRw

C RC

Vm L
us + [L;] Vs — Vs)

g5 =10 11];"]
26
Donde para encontrar lar la ganancia L debemos represar la dinAmica del error de
observacion A-LC, que evoluciona de acuerdo con la dinamica lineal y autbnoma dada
por la siguiente ecuacion:
és = (A—LC)es

0o _4-D ,
A=LC=| _ i —[Lﬂ[o 1]
C RC
o 4=
A-LC=| 1 _p 1L L
C “RC 7

La dinamica del error remplazada en la ecuacion de la siguiente forma:
_(@-D)
_L1
316] L [ew]
€25 (1- D) 1 €25

RC 2




La estabilidad del sistema depende de la matriz del sistema A-LC, su polinomio

caracteristico esta dado por:

(1-D)
1 0 0 w1 h
det(sl = (A - L0)) = det| s[5 7| - (1-D) -
C RC *
1-D
( _ )_l_L1
det(sI — (A — LC)) = det (1-D) "
C RC

det(sl — (4 —LC)) = S<S +$+L2> N (120) <(1ZD) +L1>

sl -20) =+ (g +12)s+ 2 (1)

La ganancia L garantiza la convergencia del error mientras que los valores de L se

obtienen a partir de la igualacién con el polinomio caracteristico deseado.
Asumiendo el siguiente polinomio:
pd =(s+A)(s+4y)

pd = s? + (A, + 1,)s + (1, 1,)

Igualando el polinomio caracteristico de la matriz A-LC con el deseado.

1
/11+A'2:ﬁ+l‘2

_(-D)((1-D)
PRNCLTIELIN

. . L
Se obtiene el valor de L, y L, de la matriz L = [Ll]
2



_ M24,C (1-D)
17 1-D L

Ly =2+, ——
2 1 2 RC
Finalmente, con la matriz de ganancia L, corregira el error entre el valor real y el estimado

del vector de estados, debido a que sus autovalores se encuentran en el semiplano

izquierdo del plano complejo. Garantizando su convergencia de error a cero.

/
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MODELO DE VARIABLE DE ESTADOS DEL BOOST CONVERTER

:‘ B*uvec » t
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IMPLEMENTACION DE OBSERVADOR LUENBERGER EN EL BOOST CONVERTER

Figura 2.2. Diagrama de bloques del observador de Luenberger en el convertidor Boost.

En esta figura podemos observar el diagrama de bloques de las variables de estados del
Boost Converter concatenada con la implementacion del Boost Converter, donde

realizamos la comparacién de la correccion estimada en Xc con sus variables de estados

original del sistema X.



Block Parameters: Observer de Luenberger X
State Space

State-space model:
dx/dt = Ax + Bu
y=Cx+Du

Parameters

A

E
B:

‘[B Lgain] | :
G:

leye(2) E
D:

[[0o;00] [E

Initial conditions:
o E

Absolute tolerance:

auto |

State Name: (e.g., 'position’)

[ |
9 Cancel Help Apply

Figura 2.3. Configuracién de parametros en el blogue del observador de Luenberger

2.3 Implementacion del filtro de Kalman en el Boost Converter.

El modelo de variables de estado del convertir Boost esta dada por la siguiente forma

matricial:

0 - (1-D) Vin
x x Vin
[x;] ~[a-Dby i [xz] +|L |
C " RC
y=100 11[]

Donde las variables x; = i representa la corriente en el inductor y x, =V, representa el
voltaje de salida.
Las ecuaciones a priori especificas para actualizacion de tiempo (prediccién) son las
siguientes:

Rie = ARjc_y + Buy,

Py = AP AT +Q

La actualizacion de tiempo proyecta el estado y la covarianza del error a estimados

adelante en el tiempo del paso k-1 condiciones iniciales al paso k. Donde A y B son las



matrices del modelo de estado, mientras Q es la varianza del ruido blanco del proceso y

con distribucion normal de probabilidad.

1-D
0 —( I ) Vin
4=1a-p 1 P B :
c RC

Donde D que es el ciclo de trabajo igual al 52% o 0.52 en proporcion, capacitancia
C=1mF, inductancia L=0.6mH, resistencia de carga R=50 ohm y Vin=48V, quedando las

siguientes matrices.

1-0.52
[ o _(1-052) 18
A= 0.6x10-3 | _ B = |
—l(1—0.52) 1 ’ - 0-6x010
1x10-3 (50)(1x1073)
_ [0 —800 _ _ 80000
A=lgo ol 5 B=[Tg ]

El valor P;_, de la estimacién de condiciones iniciales en el punto de operacién i° =
54 y V2 =100V y Q de la covarianza de proceso se lo determina de distribucién normal

N (0,1) con media igual a 0 y con varianza igual 1.

Pk_-1:[600 1000()]
0=l 3

Remplazando en las expresiones de actualizacion de tiempo, obteniendo las matrices de

proyeccioén o estimacion del estado y covarianza del error en adelanto al tiempo k.

A_=[1.51
k1151

P__[197.49 28.39
k~12839 61,1



Posteriormente calculamos de las mediciones aplicando las siguientes ecuaciones a
posteriori para calcular la ganancia de retroalimentacion de Kalman K, la actualizacion
de la medicion de correccion de le sefal ruidosa xj, finalmente obteniendo la

actualizacion de la correccion de la covarianza del error Py, .
K, = Py CT(CP;CT + R)™!
X =X, + K (Ys — Cxp)
Pe = (I - KcCO)Py

Donde la matriz C es parte del modelo de estados y R es la matriz de covarianza del
ruido de medicién que también es una distribucion normal con N (0,1) y la sefial ruido

blanco Y.
1 0
c=1[0 1]; Rz[o ;

Ys=Y+n;

Donde Y es la sefal de salida del sistema y n es el ruido blanco, con la finalidad de

obtener la correccion del sistema.

_ 10.0132
Kk‘[o.oom
2 _[1.52

k7 11.51

p, — —195.3774 —20.2753]
k

~ L —=20.2753 —1.0934

Finalmente, se determina los valores a posteriori de actualizacion y correccion del
sistema y adicionalmente usando la retroalimentacion Kalman.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS.

3.1 RESULTADOS.
3.1.1 RESULTADOS UTILIZANDO EL OBSERVADOR DE LUENBERGER.

Segun las simulaciones realizadas entre las sefiales de salida de Voltaje Vo, y corriente
del inductor i,, del modelo de variables de estados del Boost Converter, en comparacion
con las sefales corregidas o estimadas de Vo, i utilizando el observador de Luenberger

se puede observar en la figura 3.1 a continuacion:
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Figura 3.1. Sefiales de voltaje de salida Vo y corriente del inductor i del modelo vs

estimadas utilizando observador de Luenberger

Podemos argumentar que utilizando el Observador de Luenberger, la autocorreccion
tiende a recuperarse a la sefal real del sistema de variable de estados del modelo con

una ligera variacion de offset en su estabilizacién.



3.1.2 RESULTADOS UTILIZANDO EL FILTRO DE KALMAN.

En la siguiente figura 3.2, podemos observar tres graficas: la sefial Y que representa la
sefal de salida Vo del modelo Boost Converter, la sefial Ys que representa la sefial de
salida afadido ruido blanco y la salida estimada Yest que representa la sefial de salida
de voltaje Vo utilizando el filtro de Kalman, la cual tiende a autocorregirse al sistema real
del modelo de variable de estados.

- GRAFICA DE SALIDA, CON RUIDO Y ESTIMADA
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Figura 3.2. Comparacion de sefial de salida Vo, sefial con ruido y sefial estimada

utilizando filtro de Kalman.

Analizando las tres sefiales podemos decir que la sefal Vo estimada utilizando el filtro
de Kalman, tiende a autocorregirse a la sefial real del sistema de variable de estados,

con la metodologia de sefial con ruido blanco.



En la siguiente figura 3.3, podemos observar la sefial Y que representa la salida Vo del
modelo Boost, la sefial Ys que representa la sefal de salida con ruido y finalmente la

sefal corregida o estimada Yest aplicada la metodologia de Kalman en correccion.

Serial de salida Y

200
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0 \ | \ \ \ \ \ \ \
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20 i
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Figura 3.3. Comparacion de sefiales separadas de salida Vo, sefial con ruido y sefial

estimada utilizando filtro de Kalman.

Analizando las tres graficas, podemos decir que el método del Filtro de Kalman,
aplicando en la sefal ruidosa en la original, obtiene una sefial estimada o corregida a la

original.



3.1.3 RESULTADOS DE COMPARACION DE AMBAS METODOLOGIAS.

En la siguiente gréfica, podemos observar la comparacion de la sefial Vo estimada con
Filtro de Kalman y Observador de Luenberger, ambas sefiales se tratan de estabilizar a
100V como lo calculado en su punto de operacién del sistema real.

- Graficas de salidas estimadas de Vo Filtro Kalman vs Observador Luenberger
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Figura 3.4. Comparacion de la sefial Vo con el filtro de Kalman y Luenberger.

Analizando las graficas de las sefales estimadas, ambas tienden a estabilizarse a los
100V, ademas podemos observar que el filtro de Kalman tiene un desfase con respecto
a frecuencia de la sefal del observador de Luenberger y podemos decir que la sefial el
filtro de Kalman es mas preciso en estimacién que el Observador de Luenberger del

sistema real de variable de estados.

Realizando un analisis mediante un calculo estadistico de error medio cuadratico, que

es un estimador que mide el promedio de errores al cuadrado, la diferencia entre el valor



estimado y lo que se estima, corresponde el valor esperado de la perdida de error
cuadratico, es decir que entre menor error posea la metodologia aplicada en el modelo
del Boost Converter sera mas eficiente en correccion, por consecuente a mayor error el

modelo serd menos eficiente.

Observador de 0.347
Luenberger
Filtro de Kalman 0.106

Tabla 3.1. Error medio cuadratico de las metodologias aplicadas en el modelo Boost

Converter.

Finalmente, mediante los valores calculados podemos concluir que el filtro de Kalman
tiene una mayor eficiencia por tener un menor error medio cuadratico que el Observador
de Luenberger, por lo tanto, esta metodologia tiene perdidas menores y una mejor
autocorreccion del modelo del sistema del Boost Converter.

En la sefal de salida Vo esta embebida la sefal y, y dentro de la sefial de corriente del
inductor i se encuentra embebida la sefal y;, ambas sefiales son consideradas como

perdidas del sistema real (no ideal) del Boost Converter.

3.2 Discusion.

En la Figura 3.1, podemos argumentar que el observador de Luenberger, garantiza la
convergencia del error, por los valores de matriz Lgain de retroalimentacion dentro del

observador, hizo factible la correccion entre la sefial real y el estimado de estados.

En la Figura 3.2 y 3.3, podemos afirmar que la metodologia ecuaciones de priori y
posteriori de la actualizacion de tiempo y medicion, para determinar los valores de la
matriz K, de retroalimentacion y la covarianza de error P, , facilité que la correccion de

la sefal Vo ruidosa y la sefial estimada de convergencia a la sefial real de estados.



Estas sefiales mediante la utilizacion de la metodologia del Filtro de Kalman, pero
separadas, con la finalidad de identificar las caracteristicas de convergencia de la sefial
real con la sefal estimada, donde se utilizo de la sefial de ruido blanco, este proceso de
realimentacion y control, se realiz6 mediante el estado de actualizacion de tiempo,

posteriormente obteniendo la realimentacion en forma de mediciones (ruidosas).

En la figura 3.4, podemos analizar la comparacién de las dos metodologias del
Observador de Luenberger y Filtro de Kalman, pero en un solo grafico donde se
presentan ambas sefiales estimadas de la salida Vo, pero entre ambas existe un
pequefio desfase, con la finalidad de argumentar cual de los dos procesos es mas factible

para la autocorreccion de la sefial real Vo de estados.

Finalmente podemos decir que ambas metodologias tienen su complejidad en la parte
matematica y de programacion por el uso de matrices, ademas por la sintonizacion de
determinar los valores de las ganancias de retroalimentacion y correccion Luenberger y

Kalman, que facilitaron a la convergencia de la sefial estimada a la real.

Entre ambos métodos existen un pequefio desfase en sus sefiales, o que hace decidir
gue la metodologia del Filtro de Kalman es mas eficiente ya que tiende autocorregirse
de una manera mas rapida al Observador de Luenberger por su estabilizacion del

sistema.

Finalmente, en la tabla 3.1, podemos discutir mediante valores que la metodologia del
Filtro de Kalman por su valor de menor error medio cuadratico, es mas eficiente que la

metodologia del Observador de Luenberger.



CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En esta seccidn describira la importancia del trabajo desarrollado, las fortalezas y
las debilidades del uso de ambas metodologias del Observador de Luenberger y
Filtro de Kalman.

Conclusiones

El modelo promedio del convertidor Boost DC-DC, utilizando la teoria de aplicaciéon
de redes eléctricas, facilito la determinacion de las matrices de estados, la
linealizacion, los puntos de operacion, los controles estimados y parametros del

sistema.

Se ha realizado un estudio durante el trayecto este trabajo de titulacion de los
estimadores de estado clasicos mas utilizados, que se tienen en reportados en la
revision literatura y sus varias aplicaciones realizadas en procesos de control. Las
estructuras, ventajas, y desventajas de estos estimadores han sido descritas.
Luego se realizé la descripcion de un proceso practico y analitico del Observador
de Luenberger y Filtro de Kalman para implementarlos en el Convertidor Boost, con
la finalidad de obtener los resultados requeridos y analizarlos criticamente mediante

la técnica de la observacion e identificacion de caracteristicas.

Las metodologias del Observador de Luenberger y Filtro de Kalman, facilitaron
obtener excelentes resultados de la estimacion de la sefal real, ademas se
utilizaron algoritmos diferentes de identificacion, diagrama de bloques y analisis
matematico realizado con cddigos en Matlab, se determind las matrices de

retroalimentaciones Ly, Y K, con la finalidad de autocorregir las sefiales del

sistema del convertidor Boost de una manera eficiente.

Los resultados de simulacién del sistema del convertidor Boost DC-DC usando
Simulink, para la implementacion del Observador de Luenberger son muy similares

a los obtenidos con la implementacion del algoritmo en cédigo en Matlab para la



metodologia del filtro de Kalman con pequefias variaciones de desfase y los
parametros de estabilizacion, las respuestas del sistema lineal corresponden

exactamente con el promedio del resultante de la simulacion del modelo real.

Finalmente, podemos argumentar que, haciendo un andlisis critico de observacion
de las gréficas de las sefales estimadas obtenidas con las reales de variable de
estados del sistema y el valor de error de media cuadrética, se concluye que la
metodologia del filtro de Kalman por su menor valor de error cuadratico tiene un
mejor rendimiento en eficiencia de estabilizacion y en perdidas, que el observador
de Luenberger.

Recomendaciones

Ambas metodologias tuvieron su complejidad, debido por el uso de matrices y de
parametros que se realizd variaciones en su sintonizacion (autotuning) para que
exista mejor convergencia de error entre las sefiales estimadas reales y estimadas

del sistema de modelacién del convertidor Boost.

Pienso que una recomendacion general, es obtener y alcanzar ese espiritu
investigador, ya que nuestro trabajo realizado, se tuvo varios inconvenientes por
desconocimientos de estas metodologias matematicas, utilizadas en modelos no
lineales y multivariables como el Observador de Luenberger y Filtro de Kalman,
como también sus variaciones e innovaciones mas sofisticadas en la actualidad,
segun las investigaciones realizadas hay mejoras en estas metodologias para
determinar una estimacion mas precisas con uso de calculos de matematicas

superiores y estadisticamente probabilisticos.

Se recomienda para futuros trabajos disefiar un observador disefiado donde se
mezclen ambas metodologias, sus mejoras innovadoras, entre otras, con la
finalidad mejorar los parametros de estabilidad, enfocando en las nuevas bases

teorias de control.
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APENDICES

APENDICE A. CODIGO DE MATLAB USADO EN EL PROYECTO

clc

clear all

%%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %%
%% constantes fisica del sistema Boost-Converter

Co0=0.001 %capacitancia.

L=0.0006 %inductor.

Dr=0.52 %factor.

RL=50 %resistencia de salida de carga

%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %0.

%% valores de estado estacionario

Vin=48

i=5

Vo=100

%%%%%% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% %% %% %%

%% valores de estado estacionario de Gv y Gi segun Pin=Vin*i= 240w de las graficas
Pin=Vin*i

Gv=2.6

Gi=0.36;

%%%%%0% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %%
%% Matrices de variable de estado

A=[0 -(1-Dr)/L;(1-Dr)/Co -1/(RL*Co0)]

B=[Vin/L;0]

C=[0 1];

D=0;



%%%%6%0% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %%
%% Ganancia L del observador de Luenberger

111=5;

112=I11;

113=112;

114=113;

L2=(111+112)-(1/(RL*C0))

L1=((111*112*Co)/(1-Dr))-((1-Dr)/L)

Lgain = [L1; L2];

%0%%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% % %% %% % %% % %
syms s

I=eye(2,2)

det(s*I-A+Lgain*C)

%%%%%% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% %% %% %%
%% Variable de estado continua

Hc=ss(A,B,C,D)

[num,den]=tfdata(Hc, 'v')%% afadido

Hs=tf(num,den) %%afnadido

%%%%%0% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %%
%% Variable de estados discreta

Hd=c2d(Hc,0.1)

%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %%
[num,den]=tfdata(Hd, 'V")

%[A,B,C,D]=linmod(Hd, 0.1)%linealizaciéon del modelo

%%H1=tf2ss(num,den) %osi

[Ak,Bk,Ck,DK]=tf2ss([0 76.7944 -10.5814],[1 -0.4732 0.1353])

%%%%6%0% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %%
%% Parametros de Filtro de Kalman

uk=1;

a=[60,10000]

b=[1,1]



c=[0.1,0.1]

Pkml=diag(a) %Po

Q=diag(b)

R=1

Xem1=[0; 0]

Y=step(Hs,1)

Yest=zeros(1,1800)

for k=1:1800
n=0.05*randn(size(k))
Ys(k)=Y(k)+n;
%Actualizacion de tiempo
Xem=(Ak*Xem1)+(Bk*uk) %proyeccion de estado hacia adelante
Pkm=((Ak*Pkm1)*Ak")+Q %proyeccion de covarianzas de error hacia adelante
%Actualizacion de mediciones
Kk=(Pkm*Ck")*(inv(((Ck*Pkm)*Ck")+R)) %Calculo de ganancia de kalman
Xe=Xem+(Kk*(Ys(k)-(Ck*Xem))) %actualizacion estimado de la sefal salida + ruido
Pk=(eye(size(AK))-((Kk*Ck))*Pkm) %actualizacion de la covarianza del error.
%Generacion de valores iniciales para el siguiente paso
Xeml=Xem;
Pkm=Pk;
Yest(k)=Ck*Xe;

end

%Gréficas de sefal de salida, salida con ruido, estimada con Kalman
x=0:1:2000

figure(1)

plot(Y,'b"), grid on

hold on

plot(Ys,'r)

plot(Yest,'g")

legend('Y',"Ys', "Yest')

title(GRAFICA DE SALIDA, CON RUIDO Y ESTIMADA)



%%Graficas de sefial de salida, salida con ruido, estimada con kalman
figure(10)

subplot(3,1,1)

plot(Y, Color','blue'),grid on

legend("Y")

title("Sefal de salida Y")

subplot(3,1,2)
plot(Ys,'Color','red"),grid on
legend("Ys")

title("Sefal de salida con ruido Ys")

subplot(3,1,3)
plot(Yest,'Color','green’),grid on
legend("Yest")

title("Senal de salida estimada Yest")

%Concatenacion de Simulacion para exportar graficas en Matlab
sim('ABCDESTADOSFINAL")

%modelos de estados ABCD sin modo canonico
figure(2)

t=Estados1(:,1);

X1=Estadosl(:,2);

X2=Estados1(:,3);

Xel=Estadosl(:,4);

Xe2=Estadosl(:,5);

%Graficas del modelo real del sistema comparada con modelo corregido o estimado
usando Observador de Luenberger

subplot(311), plot(t,X1,'R',t,Xel,'G",

grid on, title(GRAFICA i_m vsi_c'), legend(i_m'",'i_0")



subplot(312), plot(t,X2,'R',t,Xe2,'B"),
grid on, title(GRAFICA Vo_m vs Vo_c'), legend('Vo_m','Vo_0')

%Comparacion de gréafica de salida Vo Kalman vs Luenberger para analisis critico de
observacion unidas en un solo gréfica.

xr = linspace(0,1,1800)%igualacion de tiempo discreto y continuo.

figure(3)

plot(xr,Yest,'q"), grid on

hold on

plot(t,Xe2, 'b")

title('Graficas de salidas estimadas de Vo Filtro Kalman vs Observador Luenberger’)

legend('Ykalman',"Yluenber")

%Comparacion de gréaficas separadas de salida Vo estimada con Kalman vs
Luenberger para analisis critico de observacion

figure(20)

subplot(2,1,1)

plot(xr, Yest,'Color','blue’),grid on

legend("Vo kalman")

title("Sefal de salida Vo Kalman™)

subplot(2,1,2)

plot(t, Xe2,'Color','red"),grid on

legend("Vo Luenber")

title("Sefal de salida Vo Luenberger")



APENDICE B. DIAGRAMA DE BLOQUE DEL MODELO DE ESTADOS E
IMPLEMENTACION CON OBSERVADOR DE LUENBERGER

¥ D" uvec
—

MODELO DE VARIABLE DE ESTADOS DELBOOST CONVERTER

Deltau_t

Deftay_t ’—.@
%

Observer de Luenberger

IMPLEMENTACION DE OBSERVADOR LUENBERGER EN EL BOOST CONVERTER



APENDICE C. CONFIGURACION DEL OBSERVADOR DE LUENBERGER

EI Block Parameters: Observer de Luenberger X
State Space

State-space model:
dx/dt = Ax + Bu
y = Cx + Du

Parameters

A

E
B:

|[B Lgain] | i
=

leye(2) I
D:

[0 0; 00] IE

Initial conditions:
0 [E

Absolute tolerance:

|auto |

State Name: (e.g., 'position’)

" |
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