
 

Utilización del filtro de Kalman extendido para 

predecir el estado de salud del convertidor 
 

Miguel Fernandez  

Sistemas Electrónicos de Alimentación 

Universidad de Oviedo 

Gijón, España 

fernandezcosmiguel @uniovi.es 

Pablo Fernandez 

Sistemas Electrónicos de Alimentación 

Universidad de Oviedo 

Gijón, España 

fernandezmiapablo@uniovi.es

Jose Antonio Fernandez  

Sistemas Electrónicos de Alimentación 

Universidad de Oviedo 

Gijón, España 

fernandezalvantonio@uniovi.es 

Jesus Oliver  

Power Management and Distribution  

Agencia Espacial Europea  

Noordwijk, Países Bajos 

jesus.oliver@esa.int

Manuel Arias 

Sistemas Electrónicos de Alimentación 

Universidad de Oviedo 

Gijón, España 

ariasmanuel@uniovi.es 

Pablo Zumel 

Sistemas Electrónicos de Potencia 

Universidad Carlos III de Madrid 

Leganés, España 

pzumel@ing.uc3m.es 

Resumen—En determinados sistemas de potencia se 

requieren niveles elevados de fiabilidad en sus componentes 

para no comprometer el resto del sistema. Con esto en mente, se 

presenta un método no invasivo de monitorización de salud que 

estima la resistencia parásita del convertidor. El método 

propuesto se basa en el uso de un filtro de Kalman extendido. 

Utilizando solo mediciones de control del convertidor, como la 

corriente de la bobina, tensiones de entrada y salida y la salida 

del lazo de control, el ciclo de trabajo, se demuestra que es 

posible detectar un aumento en la resistencia parásita en el 

convertidor y, por lo tanto, en la 𝑹𝒐𝒏  de los MOSFET de 

conmutación. La implementación ha sido validada a través de 

simulación y experimentalmente.  
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I. INTRODUCCIÓN 

En sistemas de potencia críticos, como los utilizados en 
sistemas espaciales, garantizar un alto nivel de fiabilidad es 
crucial. Cualquier fallo puede poner en peligro otros sistemas 
o incluso la misión completa. De todos los componentes, los 
dispositivos de conmutación son los elementos más propensos 
a fallar [1]. Antes de dicho fallo, un MOSFET experimentará 
un aumento progresivo en su resistencia 𝑅𝑜𝑛  [2]. El límite 
antes del fallo total generalmente se considera un incremento 
del 12% con respecto al valor nominal [3]. Agregar circuitos 
adicionales para medir 𝑅𝑜𝑛 no es deseable, ya que introduce 
más elementos susceptibles de fallo, además de incrementar 
los costes asociados. Por lo tanto, se prefieren métodos no 
invasivos que puedan estimar el valor de la 𝑅𝑜𝑛 a partir de las 
señales normalmente utilizadas para controlar el convertidor. 

El filtro de Kalman y sus variaciones para entornos no 
lineales, como el filtro de Kalman extendido (EKF), son 
técnicas que estiman el estado de un sistema dinámico a partir 
de mediciones ruidosas. El procedimiento consiste, primero, 
en un paso de predicción que propaga la estimación del estado. 
Luego, se realiza un paso de corrección donde la estimación 
se corrige al recibir una nueva medición de los estados. Sus 
ámbitos de aplicación son variados [4], [5]. Dentro de la 
electrónica de potencia, su uso ha estado más restringido al 
control de motores [6] o para determinar el estado de carga de 
baterías [7]. También se han usado como estimadores cuando 
el uso de sensores es difícil [8]. Aplicaciones centradas en la 
estimación de parámetros en convertidores se han propuesto 
en [9] y [10]. Estimaciones basadas en 𝑅𝑜𝑛 se hacen en [11], 
pero utilizando el modelo promediado en convertidores en 
lazo abierto. 

El caso de estudio de este trabajo son los sistemas de 
potencia satelitales modulares, donde varios convertidores en 
paralelo regulan la tensión del bus [12], siguiendo el diagrama 
de bloques de la Figura 1. Cada uno de estos convertidores 
actúa como una fuente de corriente. De esta manera, se 
implementa un método de pronóstico para predecir cuándo 
uno de los módulos va a fallar basándose en la predicción del 
valor de la resistencia 𝑅𝑜𝑛 de los elementos de conmutación, 
permitiendo extraer menos potencia del módulo y extender su 
vida útil. Aunque es una aplicación muy específica, se 
propone una metodología general y el sistema de estimación 
propuesto podría adaptarse a casi cualquier convertidor 
DC/DC controlado. 

Este artículo se organiza en las siguientes secciones. La 
sección II analiza el funcionamiento del convertidor elevador 
utilizado. La sección III se centra en la aplicación del filtro de 
Kalman extendido a dicho convertidor. En la sección IV se 
recogen los resultados experimentales obtenidos. Finalmente, 
la sección V incluye las principales conclusiones de este 
trabajo. 

II. CONVERTIDOR ELEVADOR 

El convertidor analizado en este caso es el convertidor 
elevador, siguiendo el esquema de la Figura 2. Dada la 
naturaleza del caso de estudio (convertidores modulares en 
paralelo que regulan una misma salida) se considera que la 

Figura 1. Diagrama de bloques 



tensión de salida 𝑉𝑜 es una fuente de tensión constante. Este 
conjunto de convertidores está controlado digitalmente, 
haciendo que el valor medio de la corriente 𝐼𝐿  que circula por 
la bobina de valor 𝐿 sea igual al valor de una corriente de 
referencia 𝐼𝑟𝑒𝑓 . El valor de las resistencias en conducción de 

los elementos de conmutación 𝑅𝑜𝑛 , así como del resto de 
elementos parásitos del circuito, están contenidos en la 
resistencia 𝑟𝑙. Esta resistencia parásita es el parámetro que se 
estima y que sirve de base para detectar cambios en la 𝑅𝑜𝑛. 
Además, se muestrea un segundo valor de corriente por la 
bobina denominado 𝐼𝑟𝑖𝑝, tomado durante el mismo período 𝑇𝑠, 
como se muestra en la Figura 3. Esto sirve para detectar 
cambios en el rizado de la corriente que circula por la bobina 
que puedan indicar cambios en la 𝑟𝑙. La diferencia entre las 
dos muestras de corriente 𝐼𝑟𝑒𝑓  e 𝐼𝑟𝑖𝑝 da lugar al estado 

observable Δ𝑖, utilizado por el EKF para obtener un segundo 
estado no observable que contiene la predicción de 𝑟𝑙.  

Teniendo en cuenta que el convertidor tiene dos estados de 
conmutación, durante 𝑑 · 𝑇𝑠  cuando el interruptor 𝑀1  está 
abierto, y durante (1 − 𝑑) · 𝑇𝑠  cuando 𝑀1  está cerrado, la 
descripción en espacio de estados del sistema es 

[Δ𝑖̇ ] = 𝐴 · [
Δ𝑖 
 𝑟𝑙
]+𝐵 · [

𝑉𝑖𝑛
𝑉𝑜
𝐼𝑟𝑒𝑓

] ( 1) 

donde 

𝐴 = −
𝑟𝑙
𝐿
  ( 2) 

𝐵 =

{
 
 

 
 [

1

𝐿
  0   

−𝑟𝑙
 𝐿
]  𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 0 < 𝑡 < 𝑑 · 𝑇𝑠

 
 

[
1

𝐿
   
−1

𝐿
   
−𝑟𝑙
𝐿
] 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑑 · 𝑇𝑠 < 𝑡 < 𝑇𝑠

   
( 3) 

siendo 𝑑 el ciclo de trabajo del convertidor. 

Esta descripción en espacio de estados sirve para determinar 
la función de estado que posteriormente se emplea en el EKF 
para realizar la predicción de los estados. 

A. Propagación de los estados 

Como se ha comentado previamente, el sistema consta de 
dos estados. Uno observable, Δ𝑖, que contiene la diferencia 
entre el valor de corriente usado para la referencia del control  

𝐼𝑟𝑒𝑓  y una segunda muestra 𝐼𝑟𝑖𝑝, y uno no observable, la 

resistencia parásita 𝑟𝑙 . Es lo que se denomina un estado 
aumentado. Este estado aumentado carece de dinámica, por lo 
que 𝑟𝑙̇ = 0.  

 

Figura 2. Convertidor elevador 

 

 

Figura 3. Rizado de corriente por la bobina 

Para conocer cómo un estado evoluciona en el siguiente 
período de conmutación es necesario propagarlo durante un 
ciclo de reloj 𝑇𝑠, basándose en  

Δ𝑖(𝑇𝑠) = 𝑒−
𝑟𝑙
𝐿
𝑇𝑠 · Δ𝑖(0) + ∫ 𝑒−

𝑟𝑙
L
(𝑇𝑠−𝜏)

𝑇𝑠

0

· 𝐵(𝜏) · [

𝑉𝑖𝑛
𝑉𝑜
𝐼𝑟𝑒𝑓

] 𝑑𝜏 

 

( 4) 

Como se puede ver en la , si se toma como referencia 
temporal la muestra anterior 𝐼𝑟𝑖𝑝[𝑛 − 1] que permite calcular 

el valor de Δ𝑖[n-1], el estado cambia en los instantes 𝑡1 y 𝑡3. 
Por tanto, la evolución temporal hasta la nueva muestra en el 
instante 𝑡4 es 

Δ𝑖(𝑡1) = 𝑒−
𝑟𝑙
𝐿
(𝑡1) · Δ𝑖(0) + [

𝑉𝑖𝑛
𝑟𝑙
− 𝐼𝑟𝑒𝑓 −

𝑉𝑜
𝑟𝑙
] · [1 − 𝑒−

𝑟𝑙
𝐿 ·𝑡1] ( 5) 

Δ𝑖(𝑡3) = 𝑒−
𝑟𝑙
𝐿
(𝑡3−𝑡1) · Δ𝑖(𝑡1) + [

𝑉𝑖𝑛
𝑟𝑙
− 𝐼𝑟𝑒𝑓] · [1 − 𝑒

−
𝑟𝑙
𝐿 ·(𝑡3−𝑡1)] 

 

( 6) 

Δ𝑖(𝑡4) = 𝑒
−
𝑟𝑙
𝐿
(𝑡4−𝑡3) · Δ𝑖(𝑡3) + [

𝑉𝑖𝑛
𝑟𝑙
− 𝐼𝑟𝑒𝑓 −

𝑉𝑜
𝑟𝑙
] · [1 − 𝑒−

𝑟𝑙
𝐿 ·(𝑡4−𝑡3)] 

 

( 7) 

Utilizando la aproximación 𝑒−
𝑟𝑙

𝐿
∙𝑇𝑠 ≈ 1 −

𝑟𝑙

𝐿
∙ 𝑇𝑠, 

Δ𝑖(𝑡4) = (1 −
𝑟𝑙
𝐿
𝑡4) Δ𝑖(0) + 𝑡4 (

𝑉𝑖𝑛
𝐿
− 𝐼𝑟𝑒𝑓

𝑟𝑙
𝐿
−
𝑉𝑜
𝐿
) + (𝑡3 − 𝑡1)

𝑉𝑜
𝐿

 
( 8) 

Si se tiene en cuenta que 𝑡4 = 𝑇𝑠 y 𝑡3 − 𝑡1 = 𝑑 · 𝑇𝑠, 

Δ𝑖(𝑇𝑠) = (1 −
𝑟𝑙
𝐿
𝑇𝑠)Δ𝑖(0) + (

𝑉𝑖𝑛
𝐿
+
𝑉𝑜
𝐿
(𝑑 − 1))𝑇𝑠 − 𝐼𝑟𝑒𝑓

𝑟𝑙
𝐿
𝑇𝑠 

( 9) 

La ecuación ( 9) da el valor de la siguiente muestra de Δ𝑖, 
constituyendo parte de la función de transición de estado 
𝐹(𝑋[𝑛], 𝑈[𝑛]).  

III. DESARROLLO DEL EKF 

De esta manera se puede definir el EKF donde los estados son  

𝑋[𝑛] = [
∆𝑖[𝑛]

𝑟𝑙[𝑛]
] 

( 10) 

Las variables de entrada son  

𝑈[𝑛] = [
𝑉[𝑛]

𝐼𝑟𝑒𝑓[𝑛]
] 

( 11) 

donde  

𝑉[𝑛] =  𝑉𝑖𝑛[𝑛] − (1 − 𝑑[𝑛]) ∙ 𝑉𝑜[𝑛]  
( 12) 

La función de estado 𝐹(𝑋[𝑛], 𝑈[𝑛]) = 𝑋[𝑛 + 1] es 



 
𝐹(𝑋[𝑛], 𝑈[𝑛])

= [
(1 −

𝑟𝑙
𝐿
[n] · 𝑇𝑠)Δ𝑖[n] + (𝑉 [𝑛]) ·

𝑇𝑠
L
− 𝐼𝑟𝑒𝑓[n] ·

𝑟𝑙
𝐿
· Ts

𝑟𝑙[𝑛]
] 

( 13) 

La matriz de mediciones H(X[n]) representa cómo es el 

estado visto desde el sensor que realiza las mediciones. En 

este caso es  

𝐻(𝑋[𝑛]) = ∆𝑖[𝑛] 
 ( 14) 

Como el sistema es no lineal, el EKF linealiza la función de 

transición de estados respecto al estado anterior, lo que 

implica que es necesaria calcular la matriz jacobiana   

𝐽𝐹[𝑛] =
𝜕𝐹[𝑛]

𝜕𝑋[𝑛]
=

[
 
 
 
 
𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕𝑟𝑙[𝑛]
𝜕𝑟𝑙[𝑛]

𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕𝑟𝑙[𝑛]

𝜕𝑟𝑙[𝑛]]
 
 
 
 

 
( 15) 

De igual manera, la matriz jacobiana de la matriz de 

mediciones es 

 

𝐽𝐻[𝑛] =
𝜕𝐻[𝑛]

𝜕𝑋[𝑛]
= [

𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕∆𝑖[𝑛]

𝜕𝑟𝑙[𝑛]
] 

 

( 16) 

Estos jacobianos sirven para predecir la covarianza de los 

estados.  

Las matrices de covarianza del error del proceso 𝑄 y de la 

medida R modelan el ruido presente en todo el sistema. En el 

caso de 𝑄 indica el error presente en el proceso, es decir, la 

evolución dinámica del sistema. La diagonal de esta matriz 

indica la varianza de cada una de las variables de estado. 

Estos valores habitualmente se determinan empíricamente 

[13] - [15]. Esta matriz permite conocer cuánto es la 

confianza en los valores predichos y modelar la 

incertidumbre que introduce el sistema. Para este caso es  

 

𝑄 = [
𝑄∆𝑖∆𝑖 𝑄∆𝑖𝑟𝑙
𝑄𝑟𝑙∆𝑖 𝑄𝑟𝑙𝑟𝑙

] 
( 17) 

De igual modo, la matriz de covarianza de las medidas 𝑅 

modela el ruido presente en el sensor. Su principal función es 

determinar el peso de las medidas en la estimación del estado. 

De manera similar a 𝑄 , su caracterización es mediante 

métodos empíricos o a través de procesos de calibración. Para 

este caso, es 

𝑅 = 𝑅𝑜   ( 18) 

donde 𝑅𝑜  es el error del sensor.La matriz de covarianza 𝑃 

indica la confianza que se tiene en las estimaciones de los 

estados del EKF en un determinado momento. Esta matriz se 

va actualizando en cada iteración en la etapa de predicción, 

incorporando el error del proceso (matriz 𝑄). En la etapa de 

corrección, 𝑃 se ajusta más aun añadiendo información de las 

medidas a través de la ganancia Kalman.  

 

De esta manera, se puede iniciar el proceso iterativo del EKF, 

de: inicialización, predicción y corrección de valores. La 

Figura 4 muestra el proceso iterativo de este algoritmo. 

A. Inicialización 

El EKF requiere una estimación de los estados iniciales 𝑋𝑜 

además de la matriz de covarianzas 𝑃𝑜 que indique la certeza 

en dicha estimación. Estos valores pueden ser obtenidos por 

simulación. Entonces  

 

𝑋0 = [
∆𝑖0
𝑟𝑙0
] 

 

( 19) 

𝑃0 = [
𝑃∆𝑖∆𝑖_0 𝑃∆𝑖𝑟𝑙_0
𝑃𝑟𝑙∆𝑖_0 𝑃𝑟𝑙𝑟𝑙_0

] 

 

( 20) 

El EKF tiene como objetivo predecir los valores de los 

estados ∆𝑖𝑓[𝑛] y 𝑟𝑙
𝑓[𝑛] a partir de las muestras corregidas del 

anterior ciclo  ∆𝑖𝑎[𝑛 − 1]  y 𝑟𝑙
𝑎[𝑛 − 1] . Como ∆𝑖𝑚[𝑛] =

 𝐼𝑟𝑒𝑓[𝑛] − 𝐼𝑟𝑖𝑝[𝑛] , este estado se usará para corregir las 

predicciones con la ganancia Kalman. En este estudio se 
supone que el EKF trabaja en estado estacionario, lo que 
implica que las variables de entrada (𝑉𝑜 , 𝐼𝑟𝑒𝑓 , 𝑉𝑖𝑛) no cambian 

durante un período de conmutación. El estado Δ𝑖 tiene un 
comportamiento dinámico que depende de 𝑉𝑖𝑛 , 𝑉𝑜, 𝐼𝑟𝑒𝑓 , ciclo 

de trabajo 𝑑 y estado 𝑟𝑙.  

B. Predicción 

En este paso el EKF hace predicciones de los estados  

Δ𝑖𝑓[𝑛] y 𝑟𝑙
𝑓[𝑛] y de la matriz de covarianzas 𝑃𝑓[𝑛], a partir 

de la matriz de los estados corregidos anteriores del instante 
anterior, donde 

∆𝑖𝑓[𝑛] = ∆𝑖𝑎[𝑛 − 1] ∙ (1 − 𝑟𝑙
𝑎[𝑛 − 1] ∙

𝑇𝑠
𝐿
) +

𝑇𝑠
𝐿
𝑉[𝑛 − 1]

− 𝐼𝑟𝑒𝑓[𝑛 − 1]
𝑇𝑠
𝐿
𝑟𝑙
𝑎[𝑛 − 1] 

 

( 21) 

 

Figura 5. Algoritmo para el Filtro de Kalman Extendido 

 



𝑟𝑙
𝑓
[𝑛] = 𝑟𝑙

𝑎[𝑛 − 1] 
 

( 22) 

La predicción de la matriz de covarianza se hace a partir del 

jacobiano de 𝐽𝐹[𝑛], donde  

𝑃𝑓[𝑛] = 𝐽𝐹[𝑛] ∙ 𝑃
𝑎[𝑛 − 1] ∙ 𝐽𝐹

𝑇[𝑛] + 𝑄 
 

( 23) 

C. Corrección 

En esta etapa se calcula la ganancia Kalman a partir de la 

matriz de covarianzas predicha 𝑃𝑓[𝑛]. Así, 

𝐾[𝑛] = 𝑃𝑓[𝑛] ∙ 𝐽𝐻
𝑇[𝑛] ∙ (𝐽𝐻[𝑛] ∙ 𝑃

𝑓[𝑛] ∙ 𝐽𝐻
𝑇[𝑛] + 𝑅0)

−1
 

 

  ( 24) 

Los valores de la matriz de covarianza 𝑃𝑎[𝑛] son actualizados 
para corregir los valores estimados con información de las 
medidas mediante 

𝑃𝑎[𝑛] = (𝐼 − 𝐾[𝑛] · 𝐽𝐻[𝑛]) · 𝑃
𝑓[𝑛] 

 

  ( 25) 

En esta etapa la media de los estados es también corregida 
mediante la ganancia Kalman y la diferencia entre la medida 
realizada y la predicha. Por tanto,  

∆𝑖𝑎[𝑛] =  ∆𝑖𝑓[𝑛] + 𝐾∆𝑖[𝑛] ∙ (∆𝑖
𝑚[𝑛] − ∆𝑖𝑓[𝑛]) 

( 26) 

𝑟𝑙𝑎[𝑛] =  𝑟𝑙
𝑓
[𝑛] + 𝐾𝑟𝑙[𝑛] ∙ (∆𝑖

𝑚[𝑛] − ∆𝑖𝑓[𝑛]) 
( 27) 

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES 

En esta sección se recogen los resultados obtenidos 
experimentalmente. La validación se ha realizado con un 
convertidor elevador sobre el que se capturan los valores de 
tensiones de entrada y salida, ciclos de trabajo y corrientes por 
la bobina. Además, este convertidor incluye circuitería 
adicional para medir las tensiones y corrientes del MOSFET 
de conmutación y, por ende, la 𝑅𝑜𝑛, para su comparación con 
los valores estimados. La adquisición de todos estos datos se 
realiza mediante un DSP TMS320F28379 de Texas 
Instruments, que también se encarga del control del 
convertidor, siendo en este caso control modo corriente, donde 
la corriente media por la bobina está fijada a 2.5 A. El sensado 
de las corrientes se hace con sensores Hall, concretamente los 

modelos ACS730 de Allegro Microsystems, con un ancho de 
banda de 1 MHz. 

Estos datos, junto con los de tensión y corriente del 
MOSFET de conmutación, son enviados posteriormente a un 
equipo externo que contiene el modelo en MATLAB 
Simulink del EKF. El diagrama de bloques de la 
implementación experimental se muestra en la Figura 5., 
mientras que el setup experimental se muestra en la Figura 6. 
El MOSFET seleccionado es el SPP20N60S5 con una 𝑅𝑜𝑛 de 
0.19 mΩ. Se ha elegido una frecuencia de conmutación de 10 
kHz para evitar pérdidas durante el envío de datos al equipo 
con MATLAB. Otros parámetros de interés utilizados en la 
experimentación están recogidos en la Tabla 1.  

La  Figura 9 muestra los datos utilizados como entrada para el 
EKF. Se tiene una tensión de salida fija 𝑉𝑜  de 30 V, una 
tensión de entrada 𝑉𝑖𝑛  que está en el rango de 15-17 V, las 
muestras de corriente por la bobina 𝐼𝑟𝑒𝑓  e 𝐼𝑟𝑖𝑝, siendo 𝐼𝑟𝑒𝑓  la 

corriente de referencia para el control, y un ciclo de trabajo 𝑑. 
Con estos datos se produce la predicción de la diferencia entre 
las dos muestras de corriente por la bobina Δ𝑖(𝑒𝑠𝑡) frente al 

valor real Δ𝑖, y el estado aumentado 𝑟𝑙(𝑒𝑠𝑡) correspondiente a 

la resistencia parásita del sistema, frente al valor real 𝑅𝑜𝑛. 

Tabla 1. Parámetros del circuito 

Parámetro Descripción 

𝑉𝑖𝑛 15 V 

𝑉𝑜 30 V 

𝐼𝑟𝑒𝑓  2.5 A 

𝑓𝑠 10 kHz 

L 275 µH 

Incremento 𝑅𝑜𝑛 10% 

Hall

ADC

Digital 
compensator

DPWM

Iref

ADC ADC

d

L

Iref, IripVin Vo

d, Vin , Vo, Iref, Irip

DSP PC
MATLAB/
Simulink

EKF

C

Vds Id

ADC

Ron 
Vds, Id

C

 

Figura 7. Diagrama de bloques 

 



Figura 8. Setup experimental 

Figura 9. Entradas del EKF 

En la Figura 10 se evalúa la detección del incremento de la 

resistencia en conducción del MOSFET de conmutación. En 

este caso, a partir de los 35 s se varía la tensión de 

alimentación del driver, hecho que hace que aumente la  𝑅𝑜𝑛.

Esto se ve en la estimación dada por el EKF, que predice un 

incremento en la resistencia parásita 𝑟𝑙(𝑒𝑠𝑡) que recoge, entre

otros a la 𝑅𝑜𝑛 , lo cual permite detectar un incremento en

alguna de las resistencias parásitas del sistema. Dicho 

incremento es del 10 %, implicando un MOSFET envejecido 

al borde del fallo. 

A. Implementación hardware

Se han analizado los elementos del filtro de Kalman 

extendido de tal manera que su implementación no incurra en 

un coste computacional excesivo. Así, el desglose de la 

utilización de recursos se muestra en la Tabla 2. La Figura 9 

muestra la implementación sobre Simulink del filtro. 

Figura 10. Estimaciones del EKF 

Tabla 2. Utilización de recursos 

Registros 8 

Sumadores 23 

Multiplicaciones 19 

Divisores 2 

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta un método para predecir 
incrementos en la resistencia en conducción 𝑅𝑜𝑛  de los 
MOSFET de conmutación presentes en convertidores de 
potencia con el objetivo de alargar su vida útil. Este método 
se basa en la utilización de un filtro de Kalman extendido a 
partir de métodos no invasivos. A partir de medidas de tensión 
de entrada 𝑉𝑖𝑛, tensión de salida 𝑉𝑜, corriente que circula por 
la bobina 𝐼𝑟𝑒𝑓 𝑒 𝐼𝑟𝑖𝑝 , y ciclo de trabajo 𝑑 es posible obtener 
una predicción de la resistencia parásita 𝑟𝑙 . De manera 
general, en condiciones normales, cambios en esta 𝑟𝑙 
supondrán un aumento en la resistencia en conducción 𝑅𝑜𝑛 
del MOSFET de conmutación. La validación de este método 
se ha realizado experimentalmente empleando un convertidor 
elevador con 15 V de tensión de entrada y 30 V de tensión de 
salida, comparando la salida aumentada del filtro de Kalman 
extendido, que representa a la resistencia parásita del circuito 
𝑟𝑙 , con la medida de la 𝑅𝑜𝑛 del MOSFETde conmutación, y se 
ha incrementado artificialmente este valor de la 𝑅𝑜𝑛 
cambiando la tensión de alimentación del driver. El cálculo 
del EKF se ha realizado a través de la herramienta MATLAB 
que procesa los datos recogidos en un equipo externo. Los 
resultados permiten determinar un incremento de la 
resistencia parásita del sistema acorde al incremento de la 𝑅𝑜𝑛 
del MOSFET de conmutación, lo cual resultaría suficiente 
para poder determinar que el MOSFET ha tenido un 
envejecimiento prematuro. También se ha diseñado una 
versión que emplea registros, sumas y multiplicaciones para 
facilitar su implementación sobre microcontroladores o 
FPGAs sin suponer un excesivo coste computacional. 
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