Utilizacion del filtro de Kalman extendido para
predecir el estado de salud del convertidor
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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 monitorizacién de salud que
estima la resistencia parasita del convertidor. EI 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 parasita en el
convertidor y, por lo tanto, en la R,, de los MOSFET de
conmutacién. La implementacion ha sido validada a través de
simulacién y experimentalmente.
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l. INTRODUCCION

En sistemas de potencia criticos, 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 mision completa. De todos los componentes, los
dispositivos de conmutacion son los elementos mas propensos
a fallar [1]. Antes de dicho fallo, un MOSFET experimentara
un aumento progresivo en su resistencia R,,, [2]. El limite
antes del fallo total generalmente se considera un incremento
del 12% con respecto al valor nominal [3]. Agregar circuitos
adicionales para medir R,,, no es deseable, ya que introduce
maés elementos susceptibles de fallo, ademas de incrementar
los costes asociados. Por lo tanto, se prefieren métodos no
invasivos que puedan estimar el valor de la R,,, a partir de las
sefiales 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 dindmico a partir
de mediciones ruidosas. El procedimiento consiste, primero,
en un paso de prediccidn que propaga la estimacion del estado.
Luego, se realiza un paso de correccion donde la estimacion
se corrige al recibir una nueva medicién de los estados. Sus
ambitos de aplicacion son variados [4], [5]. Dentro de la
electronica de potencia, su uso ha estado mas restringido al
control de motores [6] o para determinar el estado de carga de
baterias [7]. También se han usado como estimadores cuando
el uso de sensores es dificil [8]. Aplicaciones centradas en la
estimacion de parametros en convertidores se han propuesto
en [9] y [10]. Estimaciones basadas en R,,, se hacen en [11],
pero utilizando el modelo promediado en convertidores en
lazo abierto.
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Figura 1. Diagrama de blogues

El caso de estudio de este trabajo son los sistemas de
potencia satelitales modulares, donde varios convertidores en
paralelo regulan la tension del bus [12], siguiendo el diagrama
de bloques de la Figura 1. Cada uno de estos convertidores
actia como una fuente de corriente. De esta manera, se
implementa un método de prondstico para predecir cuando
uno de los modulos va a fallar basandose en la prediccion del
valor de la resistencia R, de los elementos de conmutacion,
permitiendo extraer menos potencia del mddulo y extender su
vida atil. Aunque es una aplicacion muy especifica, se
propone una metodologia general y el sistema de estimacion
propuesto podria adaptarse a casi cualquier convertidor
DC/DC controlado.

Este articulo se organiza en las siguientes secciones. La
seccion Il analiza el funcionamiento del convertidor elevador
utilizado. La seccion 11 se centra en la aplicacion del filtro de
Kalman extendido a dicho convertidor. En la seccién IV se
recogen los resultados experimentales obtenidos. Finalmente,
la seccidon V incluye las principales conclusiones de este
trabajo.

Il.  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



tension de salida V, es una fuente de tension constante. Este
conjunto de convertldores estd controlado digitalmente,
haciendo que el valor medio de la corriente I;, que circula por
la bobina de valor L sea igual al valor de una corriente de
referencia I,..;. El valor de las resistencias en conduccion de
los elementos de conmutacién R,,, asi como del resto de
elementos pardsitos del circuito, estdn contenidos en la
resistencia r;. Esta resistencia parasita es el parametro que se
estima y que sirve de base para detectar cambios en la R,,,.
Ademés, se muestrea un segundo valor de corriente por la
bobina denominado /,.;;,, tomado durante el mismo periodo T,
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 lar;. La diferencia entre las
dos muestras de corriente I..r € L., da lugar al estado
observable Ai, utilizado por el EKF para obtener un segundo
estado no observable que contiene la prediccion de 7;.

Teniendo en cuenta que el convertidor tiene dos estados de
conmutacion, durante d - T; cuando el interruptor M1 esta
abierto, y durante (1 —d) - T, cuando M1 esta cerrado, la
descripcién en espacio de estados del sistema es

in

(A =4[] +B-| Vo (1)
Iref
donde
a=-1 (2)
L
( n
l[ T]cuandoO<t<d-TS
N { (3)
lz T Tcuandod T, <t <Tg

siendo d el ciclo de trabajo del convertidor.

Esta descripcion en espacio de estados sirve para determinar
la funcién de estado que posteriormente se emplea en el EKF
para realizar la prediccion de los estados.

A. Propagacién de los estados

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

L.es y una segunda muestra I,.;;,, y uno no observable, la
resistencia pardsita ;. Es lo que se denomina un estado
aumentado. Este estado aumentado carece de dindmica, por lo
quer; = 0.
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Figura 2. Convertidor elevador
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Figura 3. Rizado de corriente por la bobina

Para conocer como un estado evoluciona en el siguiente
periodo de conmutacién es necesario propagarlo durante un
ciclo de reloj T, basandose en

Vin
Vo |dt  (4)

Ai(T,) = e 5 - Al(O)-l—f e T . B(r) -
Iref

Como se puede ver en la , si se toma como referencia
temporal la muestra anterior L.,,[n — 1] que permite calcular
el valor de Ai[n-1], el estado cambia en los instantes t; y ¢;.
Por tanto, la evolucion temporal hasta la nueva muestra en el
instante t, es

T V. A T
Ai(t)) = e T . Ai(0) + [% o S 7"] : [1 - e‘T”“] (5)
l l
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La ecuacién ( 9) da el valor de la siguiente muestra de Ai,
constituyendo parte de la funcion de transicién de estado
F(X[n],U[n]).

I1l.  DESARROLLO DEL EKF
De esta manera se puede definir el EKF donde los estados son

Ai[n 10
X[n] = [rl[[n]]] (10
Las variables de entrada son
V[n] (11)
”=hﬂﬂ
donde
(12)

Vinl = Viplnl = (1 —d[n]) - %, [n]

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



Prediccion

rin] = rfn 1]

P/[n] = Jr[n]P*[n — 1]Jg[n] + Q

Aif[n] = Ai%n — 1] (1 —rfn— 1}%) - %V[n —1]

i

Inicializacion

Xo, Py

|:{>
<}:|

Correccion

PU[n] = [I - K[n]Ju[n]|P![n]
= P/ )5 ] (Juln] P! [n)T5 ] + Ro) ™
Ai%[n] = Ail[n] + Kai[n](Ai™[n] — Aif[n])

rin] = rf[n] + Knn](Ai™[n] — Ail[n])

Figura 5. Algoritmo para el Filtro de Kalman Extendido

F(X[n],U[n]) .
[ = m) it + @ ) - £ = g ] -
rl[n]
La matriz de mediciones H(X[n]) representa como es el

estado visto desde el sensor que realiza las mediciones. En
este caso es

(13)

H(X[n]) = Ai[n] (14)

Como el sistema es no lineal, el EKF linealiza la funcion de
transicion de estados respecto al estado anterior, lo que
implica que es necesaria calcular la matriz jacobiana

F)Ai[] 6Ai[n]]

_ OF[n] _[04i[n] ori[n]| (15)
Jrln) = gxrn = loriin]  oriing |
|38i[n]  ari[n]l

De igual manera,
mediciones es

la matriz jacobiana de la matriz de

(16)

_0Hn] _ [6Ai[n]

aAi[n]]
~ 1aai[n]

orl[n]

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
evolucion dindmica del sistema. La diagonal de esta matriz
indica la varianza de cada una de las variables de estado.
Estos valores habitualmente se determinan empiricamente
[13] - [15]. Esta matriz permite conocer cuanto es la
confianza en los valores predichos y modelar la
incertidumbre que introduce el sistema. Para este caso es

_ [Qaiai QAirl] (17)

erAi errl
De igual modo, la matriz de covarianza de las medidas R
modela el ruido presente en el sensor. Su principal funcion es
determinar el peso de las medidas en la estimacion del estado.
De manera similar a Q, su caracterizacion es mediante
métodos empiricos o0 a través de procesos de calibracion. Para
este caso, es

R=R, (18)

donde R, 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 iteracion en la etapa de prediccion,
incorporando el error del proceso (matriz Q). En la etapa de
correccion, P se ajusta mas aun afiadiendo informacion de las
medidas a través de la ganancia Kalman.

De esta manera, se puede iniciar el proceso iterativo del EKF,
de: inicializacion, prediccién y correccion de valores. La
Figura 4 muestra el proceso iterativo de este algoritmo.

A. Inicializacion
El EKF requiere una estimacion de los estados iniciales X,
ademas de la matriz de covarianzas P, que indique la certeza

en dicha estimacién. Estos valores pueden ser obtenidos por
simulacion. Entonces

X, = [Aio] (19)
0 Tio
p. = [Paisio PAirl_O] (20)
O " |Prsio  Pririo

El EKF tiene como objetivo predecir los valores de los
estados Aif [n] y rlf [n] a partir de las muestras corregidas del
anterior ciclo Ai*[n—1] y r*[n—1]. Como Ai™[n] =
Les[n] — Lip[n], este estado se usara 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 (V,, /.., V;,) no cambian
durante un periodo de conmutacion. El estado Ai tiene un
comportamiento dinamico que depende de Vi, V,, L.f, ciclo
de trabajo d y estado ;.

B. Prediccion
En este paso el EKF hace predicciones de los estados
Aif[n] y 1/ [n] y de la matriz de covarianzas P/ [n], a partir

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

Aif[n] = Ai%[n —1] - ( —rfn-1]- TL>+%V[n—1] (21)

T.
- ref[n - 1]Isrla[n_ 1]
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Figura 7. Diagrama de blogues

r/[n] = rfn—1] (22)

La prediccion de la matriz de covarianza se hace a partir del
jacobiano de Jz[n], donde

P/ =Jeln] - Pl =11 Je"[n] +@ ()

C. Correccion
En esta etapa se calcula la ganancia Kalman a partir de la
matriz de covarianzas predicha P/ [n]. Asi,

K[nl = P[] - Ju"[n] - UJuln] - PP In] - )" ] + Ro) " (24)

Los valores de la matriz de covarianza P%[n] son actualizados
para corregir los valores estimados con informacion de las
medidas mediante

Pafn] = (I = K[n] - Jupm) - P’ [] (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,

Ai%[n] = Aif[n] + Kp;[n] - (Ai™[n] — Aif[n]) (26)

ron] = 7 [n] + Kaln] - (0[] — A ) )

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccion se recogen los resultados obtenidos
experimentalmente. La validacion 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. Ademas, este convertidor incluye circuiteria
adicional para medir las tensiones y corrientes del MOSFET
de conmutacion y, por ende, la R,,,, para su comparacién con
los valores estimados. La adquisicion 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 esta 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 tension y corriente del
MOSFET de conmutacién, son enviados posteriormente a un
equipo externo que contiene el modelo en MATLAB
Simulink del EKF. El diagrama de bloques de Ia
implementacion 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 R,,, de
0.19 mQ. Se ha elegido una frecuencia de conmutacién de 10
kHz para evitar pérdidas durante el envio de datos al equipo
con MATLAB. Otros pardmetros de interés utilizados en la
experimentacién estan recogidos en la Tabla 1.

La Figura 9 muestra los datos utilizados como entrada para el
EKF. Se tiene una tensién de salida fija V, de 30 V, una
tension de entrada V;, que estd en el rango de 15-17 V, las
muestras de corriente por la bobina I,..¢ € I, siendo ... la
corriente de referencia para el control, y un ciclo de trabajo d.
Con estos datos se produce la prediccidn de la diferencia entre
las dos muestras de corriente por la bobina Ai(. frente al
valor real Ai, y el estado aumentado 7.5 correspondiente a
la resistencia parasita del sistema, frente al valor real R,,,,.

Tabla 1. Parametros del circuito

Pardmetro Descripcion
V; 15V
V, 30V
Lres 25A
fs 10 kHz
L 275 pH
Incremento R, 10%
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Figura 9. Entradas del EKF

En la Figura 10 se evalla la deteccion del incremento de la
resistencia en conduccion del MOSFET de conmutacidn. En
este caso, a partir de los 35 s se varia la tension de
alimentacion del driver, hecho que hace que aumente la R,,,.
Esto se ve en la estimacion dada por el EKF, que predice un
incremento en la resistencia parasita r(.s) que recoge, entre
otros a la R,,, lo cual permite detectar un incremento en
alguna de las resistencias parasitas del sistema. Dicho
incremento es del 10 %, implicando un MOSFET envejecido
al borde del fallo.

Implementacion hardware

Se han analizado los elementos del filtro de Kalman
extendido de tal manera que su implementacién no incurra en
un coste computacional excesivo. Asi, el desglose de la
utilizacion de recursos se muestra en la Tabla 2. La Figura 9
muestra la implementacion sobre Simulink del filtro.
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Figura 10. Estimaciones del EKF

Tabla 2. Utilizacién de recursos

Reqgistros 8
Sumadores 23
Multiplicaciones 19
Divisores 2

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta un método para predecir
incrementos en la resistencia en conducciéon R,, de los
MOSFET de conmutacién presentes en convertidores de
potencia con el objetivo de alargar su vida til. Este método
se basa en la utilizacion de un filtro de Kalman extendido a
partir de métodos no invasivos. A partir de medidas de tension
de entrada V;,,, tensién de salida V,, corriente que circula por
la bobina I,..; e Iy, Yy ciclo de trabajo d es posible obtener
una prediccion de la resistencia pardsita r; . De manera
general, en condiciones normales, cambios en esta 7
supondrén un aumento en la resistencia en conduccion R,
del MOSFET de conmutacion. La validacion de este método
se ha realizado experimentalmente empleando un convertidor
elevador con 15 V de tensién de entrada y 30 V de tension de
salida, comparando la salida aumentada del filtro de Kalman
extendido, que representa a la resistencia parasita del circuito
13, con lamedida de la R,,, del MOSFETde conmutacion, y se
ha incrementado artificialmente este valor de la R,,
cambiando la tension de alimentacion del driver. El célculo
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 parasita del sistema acorde al incremento de la R,,,,
del MOSFET de conmutacion, lo cual resultaria suficiente
para poder determinar que el MOSFET ha tenido un
envejecimiento prematuro. También se ha disefiado una
version que emplea registros, sumas y multiplicaciones para
facilitar su implementacion sobre microcontroladores o
FPGAs sin suponer un excesivo coste computacional.
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