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1. UVOD

Asinkroni motori su rotirajuéi strojevi koji pretvaraju elektricnu energiju u mehanicku. Zbog
svoje pouzdanosti, robusnosti, jednostavnosti izrade koja se reflektira u obliku pristupacne
cijene, u danasnje vrijeme su na ¢elu modernih proizvodnih procesa kao osnovni dio pogonskih
sustava, te zauzimaju sve ve¢i udio u podruc¢jima od industrijske implementacije do elektri¢nih
kuc¢anskih uredaja. Nasiroko se koriste u primjenama kao sto su pumpe, ventilatori, dizala, servo
i robotika, periferija racunala, elektricna vozila, sustavi za proizvodnju vjetra, tvornice celika
i cementa, brodski pogon itd. Tako su asinkroni strojevi uvedeni prije vise od stotinu godina,
istrazivanju i razvoju u ovom podrucju nema kraja. Visoke performanse elektri¢nih pogona
opc¢enito, postizu se promisljenim izborom robusnog elektricnog stroja, dobrim poznavanjem
dinamickog i matematickog modela stroja, njegovim pouzdanim upravljanjem, razumijevanjem
varijacije parametara i sposobnosti procjene stanja stroja [1].

Pojava vektorski orijentiranog upravljanja (engl.  Field oriented control-FOC') koju je
razvio Blaschke 1972. godine, bila je veliki napredak u podru¢ju upravljanja asinkronog mo-
tora [2]. lako je FOC prilicno popularan i omoguéuje totno upravljanje, karakteriziraju ga i
odredene nepravilnosti. Glavni nedostaci su: komplicirana shema, ovisnost o elektri¢nim pa-
rametrima motora i potreba za senzorima. Kod vektroskog upravljanja mjeri se brzina vrtnje
rotora motora, rotorski magnetski tok i struje statora. Ove informacije dobivaju se upotrebnom
senzora. Nedostatak koristenja senzora jest taj Sto oni ne daju perfektne i potpune podatke o
sustavu. Prvo, opéenito ne pruzaju sve informacije koje su od interesa ili se ne moze realizirati
uredaj za generiranje mjerenja zeljene varijable ili je trosak uklju¢ivanja takvog mjerenja previ-
sok. U drugim situacijama, brojni razli¢iti uredaji mogu davati funkcionalno povezane signale
ali se onda treba zapitati kako generirati najbolju procjenu varijabli od interesa na temelju dje-
lomi¢no redundantnih podataka. Takoder, senzori ne daju to¢na ocitanja nego unose vlastitu
dinamiku i izoblicenja [3]. Druga najcesce koristena varijacija upravljanja je Direct torque con-
trol razvijena 1984. godine od strane Takahashi-a [4]. Direct torque control asinkronih motora
zahtijeva tocno poznavanje modula i kutnog polozaja kontroliranog toka. U DTC-u, tok se
uobicajeno dobiva iz modela napona statora, koriste¢i izmjerene napone i struje statora. Ova
metoda koristi ¢istu integraciju otvorene petlje koja pati od dobro poznatih problema ucinaka
integracije u digitalnim sustavima, posebno pri radnom podru¢ju malih brzina [5].

Evolucija teorije upravljackih sustava dovela je do novih tehnika za optimizaciju rada
industrijskih sustava opcenito, a posebno elektri¢nih strojeva. Predlaganje novih rjesenja za
poboljsanje pouzdanosti, ucinkovitosti i troskova elektri¢nih pogona obavezan je zahtjev kako
bi se odgovorilo na izazove trzista koji se neprestano razvijaju, s naglaskom na razvoj moderne
industrijske automatizacije. U tom smislu, upravljanje bez senzora (engl. Sensorless control)
dozivjelo je znacajan razvoj posljednjih nekoliko godina. Sve veéi interes moze se opravdati
njihovim brojnim prednostima. Zapravo, elektri¢ni pogoni bez senzora imaju nizu cijenu, sma-
njenu slozenost hardvera, smanjene dimenzije pogonskog stroja i zahtijevaju manje odrzavanja
[6].

Sensorless contorl karakterizira u prvom redu upotreba procjenitelja ili promatraca sus-
tava za identifikaciju struja statora i toka rotora u svakom periodu uzorkovanja kao i brzine
vrtnje rotora. Estimatori se pri radu oslanjaju na poznavanje parametara stroja, koji nisu
uvijek tocni Sto zbog prisustva Sumova, sto zbog utecaja sekundarnih ¢imbenika. U osnovi
postoje dva oblika implementacije estimatora: otvorena petlja i zatvorena petlja, a razlika
izmedu njih je u tome koristi li procjenitelj za postizanje rezultata korekciju koja ukljucuje
pogresku procjene. U estimatorima otvorene petlje, posebno pri niskim brzinama, odstupanja
parametara imaju znacajan utjecaj na performanse kako u stacionarnom tako i u prijelaznom
stanju. Medutim, moguce je poboljsati otpornost na neuskladenost parametara, a takoder i



sum signala koristenjem procjenitelja zatvorene petlje [7]. U raznim literaturama predlozeno je
nekoliko metoda procjene temeljenih na modelu kao $to je upotreba procjenitelja punog reda [8],
Luenbergovi procjenitelji [9] i drugi. Medutim za razliku od drugih metoda procjene, primjena
Kalman filtra pruza stohasticki pristup problemu estimacije i najc¢esée upotrebljivani estimator
zatvorene petlje za stohasticke sustave je upravo Kalmanov filtar [7].

Kalmanov filtar (KF) je estimator stanja, odnosno matematicki algoritam procjene. Ko-
risti se za analizu unutarnjeg stanja sustava koje se ne moze izravno promatrati to jest mjeriti
uzimajuéi u obzir sum [7]. Radi na principu rekurzije. Rekurzija podrazumjeva proces kod
kojega se pomocu definirane rekurzivne funkcije ili izraza, opetovanim postupkom dolazi do
rjeSenja, pri ¢emu se ne zahtijeva pohranjivanje svih prethodnih podataka iz svih iteracija,
nego se pamte samo podatci posljednjeg izvrsenog koraka. Rekurzivne izraze Kalmanovog fil-
tra Cine dvije grupe jednadzbi, a to su jednazbe predikcije i jednadzbe mjerenja ili korekcije,
gdje se metodom najmanjih kvadrata dolazi do najpreciznije informacije, odnosno optimalne
procjene [10]. Osnovni KF primjenivan je samo za linearne sustave, a za nelinearne sustave ko-
risti se prosireni Kalmanov filtar (engl. Extended kalman filtar - EKF), koji moze dati procjenu
stanja sustava ili i stanja i parametara [5].

U ovome radu najprije je iznesena struktura matematickog modela asinkronog motora koja
predstavlja temelj za sintezu regulacijskog kruga po principu vektorskog upravljanja. Zatim je
u narednom poglavlju detaljno objasnjen Extended Kalman filtar i nac¢in implementacije istoga
u Matlab-u. Na posljetku je dan pregled utjecajnih parametara u pogledu konvergencije i
stabilnosti sustava. Neka od pitanja na koja se nastoji odgovoriti kroz rad uz koristenje znanja
o dinamici sustava, statistickog opisa Sumova sustava su:

e Kako razviti i implementirati sustav upravljanja i procjene koji sadrzi neispravnosti u
vidu Sumova unutar podataka na ispravan i praktican nacin?

e Kako iz podataka koji sadrze Sumove optimalno procijeniti zeljeno stanje elektromotora?

e Uz suocCavanje s brojnim nesigurnostima samog modela procjenitelja i smetnjama izvan
kontrole, kako optimalno upravljati sustavom da radi na pozeljan nacin?

Razni industrijski izmjeni¢ni pogoni veé¢ ukljucuju estimatore i ocekuje se da ¢e u buduénosti
obzerveri imati pove¢anu ulogu u vektorski upravljanim industrijskim pogonima visokih per-
formansi.



2. ASINKRONI MOTOR

2.1. Princip rada i konstrukcija

Asinkroni motor je izmjenicni elektri¢ni rotacijski stroj. Osnovni dijelovi stroja su statorski
paket, rotorski paket, statorski namot, rotorski namot ili kavez, osovina, lezajevi, kuciste i
ventilator. Statorski paket je mirujuc¢a konstrukecija motora sastavljena od medusobno izoliranih
tankih magnetskih limova oblikovanih u kruzno rasporedene utore. Unutar utora nalaze se
trofazni namoti statora. Rotorski paket asinkronog stroja takoder je izraden od magnetskog
materijala. Namot rotora izveden je u obliku Stapova koji su na svojim krajevima kratko
spojeni prstenovima i za razliku od rotora sinkronih motora ne napaja se iz vanjskog izvora.
Zbog ovakvog oblika rotora, ova izvedba motora se naziva kavezni asinkroni motor. Detaljnu i
slikovitu analizu same konstrukcije i nacina rada asinkronog motora sa pripadaju¢im shemama
moguce je pronadi u [1], [11], [12].

Princip rada asinkronog motora je slijede¢i. Na statorske namote dovodi se trofazni
izmjeni¢ni napon. Trofazna struja frekvencije f koja potece namotima stvara magnetsko polje,
koje je zbog rasporeda namota i sinusnog karaktera struje rotacijsko i to konstantne brzine koja
odgovara sinkronoj brzini, a osim $to ovisi o frekvenciji struje napajanja ovisi jos i o broju pari
polova p stroja i dana je izrazom:

Wy = 2t (2-1)
p

Rotiraju¢e magnetsko polje presjeca kratkospojene vodice na rotoru inducirajuéi u njima
napon. Struja koja pote¢e namotima na rotoru, u kombinaciji s magnetskim poljem statora
uzrokuje moment koji djeluje na rotor te ga ubrzava ukoliko moze savladati teret na rotoru.
Zbog nacina na koji nastaje moment na rotoru, brzina vrtnje rotora u normalnom rezimu rada
nikada ne dostize sinkronu brzinu vrtnje okretnog magnetskog polja statora jer se, u protivnom,
na rotoru ne bi stvarao moment zbog odsustva inducirane elektromotorne sile. Zbog malog
otpora kratkospojenih Stapova rotora, potrebna je samo mala relativnha brzina w,.;, izmedu
sinkrone brzine statora i mehanicke brzine dvopolnog rotora za proizvodnju potrebne struje
rotora. Razlika brzine vrtnje rotora i okretnog polja statora ocituju se u klizanju koje je

jednako:

5 — Wrel _ Ws — Wr (2_2)

2.2. Matematicki model stroja

Kako bi se opisani princip rada mogao analizirati potrebno je fizikalne pojave opisati pomocu
matematickog modela, upotrebljavajué¢i odredene pretpostavke vezane za konstrukciju samog
stroja te Kirchhoffove i Ohmove zakone. Sve ove pretpostavke upucuju na idealno okretno
magnetsko polje statora i rotora kao i jednake magnetske otpore duz osiju rotora [13]. Neke od
njih su:

e trofazni stator sa sinusno rasporedenim zavojima i fazama prostorno pomaknutim za 120°,
e rotor od tri kartkospojena sinusno raspodjeljena namota,
e zanemaruje se magnetsko polje van zra¢nog raspora,

e zracni raspor je jednake duljine po obodu stroja,



e magnetska zasi¢enja, gubici u jezgri i skin efekt su zanemareni,

e magnetska polja postoje samo u zra¢nom rasporu oko rotora zbog velike permeabilnosti
zeljeza.

2.2.1. Model u troosnom sustavu

Za analizu modela u troosnom sustavu potrebno je fizikalne veli¢ine (npr. napon) promatrati
kao prostorne vektore u smislu matematickog pojednostavljenja. Svaka od tri faze odgovarajuce
fizikalne velicine predstavlja jedini¢ni vektor a linearna kombinacija svih komponenata rezultira
prostornim vektorom, $to je koncizno interpretirano u knjizi [14].

Model asinkronog stroja je sastavljen od vremenskih diferencijalnih jednadzbi Kirchhof-

. . .. T
fovih zakona za napone statora i rotora gdje je: U4 = [ua Uy uc] vektor napona statora

stroja, igpe = [ia 1y iC]T vektor struje, ¥, = [wa Uy wC]T vektor ulancanog magnetskog
toka i Rs i R, predstavljaju dijagonalne matrice otpor pojedinog djela konstrukcije stroja; jed-
nadzbi za veze tokova i struja pri cemu je Ly, 4 matrica meduinduktiviteta dimenzija 3 x 3 koja
je u vremenu promjenjiva buduéi da ovisi o polozaju magnetskog toka rotora Ly, s = f (7:),
dok su Ly 4pc 1 Ly g5 matrice samoinduktiviteta jednakih prethodno navedenih dimenzija; dru-
gog Newtonovog zakona za kutnu akceleraciju gdje je J moment inercije sustava koji rotira,
w je kutna brzina vrtnje motora, m. i m; predstavljaju elektromagnetski moment stroja i me-
hanicki moment na vratilu odnosno moment tereta; izraza za elektromagnetski moment stroja
koji potjece od bilanci snage i izraza za brzinu vrtnje.

) d
Ug,abe = Rsls,abc + &ws,abc (2_3)
) d
0=R,i b + Ewr,abc (2-4)
¢s,abc = Ls,abcis,abc + Lm,abcir,abc (2—5)
'l/)r,abc - Lr,abcir,abc + Lm,abcis,abc (2—6)
dw
JE = Me — Mt (2—7)
. a’l,bs abc
me = lZ:abc af; (2—8)
dp
= = 2-9
=1 (2-9)

Kako se unutar izraza (2-5) i (2-6) javlja matrica meduinduktiviteta koja ovisi o polozaju
rotora koji se mijenja u vremenu javlja se problem nelinearnosti modela. Osim toga izraz
(2-8) sadrzi parcijalnu derivaciju toka po kutu sto zahtjeva kompleksan izracun. Zbog velikog
broja varijabli i parametara te same promjenjivosti nekih u ovisnosti u vremenu, ovakav troosni
model se ne koristi za simuliranje, regulaciju i upravljanje. Prelaskom u dvoosni sustav dobiva
se model koji je pogodniji za simulacije. Naziv procesa prijelaza troosnih velicina u dvoosni
sustav naziva se Parkova ili dq transformacija.



2.2.2. Dvoosna transformacija

Ideja dq transformacije s ciljem eliminacije ovisnosti induktiviteta o polozaju rotora je prvo-
bitno osmisljena i primjenjivana za sinkrone strojeve ¢iji se koncept moze pronaci u izvornim
radovima R. H. Parka [15] i [16]. Pristup ovih radova temelji se na svodenju statorskih veli¢ina
u dvoosni sustav vezan za os rotora koji prema tome i rotira brzinom rotora. Uopcenu pri-
mjenu iste i za asinkrone motore uveo je Krause u svome radu [17], gdje je utvrdeno da se sve
meduinduktivitete ovisne o polozaju rotora moze ukloniti transformacijom statorskih i rotorskih
varijabli u referentni okvir koji moze ili mirovati ili rotirati proizvoljnom brzinom vrtnje. Model
koji se upotrebljava za vektorsko upravljanje moze se dobiti koriStenjem prethodno spomenute
teorije prostornih vektora. Takav model vrijedi za bilo koju trenutnu varijaciju napona i struje
i adekvatno opisuje performanse stroja i u stacionarnom i u prijelaznom radu, a koristenje
modela dvofaznog motora smanjuje broj jednadzbi i pojednostavljuje dizajn upravljanja. Ilus-
tracije price o prostornim vektorima, prikaz pojedinih koordinatnih sustava i njihovih odnosa
kao i povijesni razvoj transformacija prilagoden razini studentskog znanja moze se pronaci u
diplomskim radovima [18] i [19].

Slozeni prostorni vektori se prilikom dvoosne transformacije opisuju pomocu dvije orto-
gonalne osi zbog ¢ega se vrsi transformacija matematickog modela stroja iz troosnog sustava
stanja u novi dvoosni dq sustav kod kojega je d os pomaknuta za kut p, u odnosu na os a
troosnog sustava, a brzina vrtnje dg sustava je wy. Tada za kut dg sustava vrijedi:

dpx

_ 210
ac -k (2-10)

Kako bi se velicine statora transformirale iz troosnog u dvoosni sustav koristi se matrica tran-
sformacije i definirana je kao:

[ cos(pr)  cos(pr— %) cos(pr+ 3F)
Koy = —sin(pg) —sin pk—?’?ﬂ —Sin(pk+?)2?”) (2-11)

Pa je vektor transformirane veli¢ine u dvoosnom sustavu jednak:

2
Xdg = ngarbc (2_12)

Unutar prethodnog izraza uveden je koeficijent % kako bi se ocuvala amplituda rezultantnog
vektora jednaka faznim veli¢cinama zbog toga §to rezultantni prostorni vektor iznosi 2 vrsne

2
vrijednosti svake faze. Koeficijent skaliranja ne mora biti nuzno %, ovisno o transformiranoj

prouciti u literaturi [7], [20].

Pri prijelazu u dvoosni sustav nije dovoljno transformirati jedino veli¢ine statora nego je
potrebno u novi koordinatni sustav prevesti i rotorske veli¢ine. U tom sluc¢aju kut transformacije
Pk ne ovisi samo o brzini vrtnje dq sustava nego i o brzini vrtnje rotora odnosno abc sustava koji
je sada vezan za rotor pa prema tome ima svoju brzinu rotacije, dok je u sluc¢aju transformacije
statorskih veli¢ina brzina vrtnje abc sustava bila jednaka 0 zbog toga Sto je statorski referentni
okvir mirujuc¢i. Prema tome vrijedi:

d
g = W — Wy (2_13)

gdje je w, rotorska brzina vrtnje odnosno brzina vrtnje abc sustava. Ovako dobiveni kut se pri-
likom transformacije rotorskih veli¢ina koristi unutar matrice transformacije (2-11) analogno
¢emu pripadajuci vektor rotorske velicine u dvoosnom sustavu poprima oblik dan izrazom



(2-12). Takoder, vrijedi i obratna transformacija pri ¢emu se iz ortonormirane baze dq vek-
torskog prostora proizvoljne brzine vrtnje, prelazi u troosni koordinatni sustav abc koristenjem
transponiranja navedene matrice.

Transformacija iz troosnog sustava u af, odnosno mirujuéi sustav statora kod kojega je
brzina rotacije jednaka nuli kao i kut rotacije, a os a poravnata je s osi a te njezin inverz
nazivaju se jos i Clarkeinom transformacijom [21]:

2
Xap = gKaﬂXabc (2-14)
dje je:
gadje je A
Ko=) & ] 215)
2 2

Takoder je moguca transformacija iz proizvoljno rotiraju¢eg dq sustava u umirujuci dvo-
osni a3 sustav:

_ [cos(pr)  —sin(px)| ]
Xap = [sin(pk) cos(py) } 4 (2-16)

kao i obratno odnosno iz o sustava u dq sustav:

_ | cos(px) sin(py) . )
Hdg = [—sin(pk) COS(,Ok):| o (217)

2.2.3. Model u dvoosnom sustavu

Kada su poznate metode transformacije iz troosnog abc sustava u umirujuéi aff sustav pa za-
tim u proizvoljno rotirajué¢i dq sustav ili pak direktno iz abc sustava u dg sustav moguce je
prilagoditi dinamicki model stroja dvoosnom dq sustavu. Dvoosni sustav je u ovom slucaju
sinkroniziran sa velicinama statora, odnosno njegova brzina rotacije w; jednaka je elektri¢noj
sinkronoj brzini trofaznog napajanja motora, ¢ime se velicine statora koje su definirane tom
frekvencijom, konkretno napon i struja statora zapravo mogu promatrati kao istosmjerne. Pri-
mjenom transformacija na jednadzbe KZN-a dane izrazima (2-3) i (2-4), mnozenjem navedenih
relacija sa odgovaraju¢im matricama transformacija, zatim potrebnim deriviranjem kako je
prikazano u [11] i [14] dolazi se do:

. d
Us,dg = Rsls,dq + wa?“’(:bs,dq + &rlps,dq (2_18)
. d
0= RTlhdq + (wk - W)JTwr,dq + &’lpr,dq (2_19)

gdje je J, matrica rotacije koja rotira za 90° vektor koji mnozi:
0 —1
J. = [1 0 } (2-20)

Izrazi (2-5) 1 (2-6) su nakon transformacije u dg sustav linearni i vremenski nepromjenjivi a
izgledaju ovako:

¢s,dq = LSiS,dq + Lmir,dq (2—21)
wr,dq = Lsi’/‘,dq + Lmis,dq (2—22)



gdje su:

L, 0 0
L,=|0 L, 0 (2-23)

|0 0 Ly

(L, 0 0]
L.=|0 L. 0 (2-24)

0 0 Ly

L, 0 0]
L,,=10 L, O (2-25)

0 0 0]

pri ¢emu su kako se primjec¢uje ove matrice dijagonalne i meduinduktiviteti stroja zapisani
u dq sustavu gube ovisnost o prostornom polozaju rotora stroja. Cjelokupan kompleksan
proces izvedbe matrica induktiviteta kronoloskim redoslijedom prikazan je u literaturi [22] i
vrijedi: L je statorski induktivitet jednak zbroju rasipnog induktiviteta statora L;s i meduin-
duktiviteta L,,, a L, je rotorski induktivitet, a odgovara zbroju raspinog induktiviteta rotora
L;, 1 meduinduktiviteta L,,.

Jednadzba (2-7) u dvoosnom sustavu ne mijenja svoj oblik dok algebarska jednadzba
momenta poprima iduci simulacijski oblik:

3.
me = §1Z:dq']1”{l/)s,dq (2_26)

Izraz raspisan po komponenatama od velike je vaznosti za vektorsko upravljanje:

3 . .
me = §p(¢s,dzs,q - ws,qzs,d) (2'27)

Na temelju svih izvedenih relacija model je sa sedmog reda troosnog sustava reduciran na
model petog reda dvoosnog sustava sa cetiri jednadzbe KZN-a i jednom jednadzbom kutnog
gibanja koje su povezane izrazima za tokove i izrazom za moment.

2.3. Model punog reda

Kako je zadatak samog rada procjena stanja elektromotora sto zapravo podrazumijeva procjenu
struja statora i toka rotora, za dizajn osmotritelja sustava nuzno je poznavati takozvani model
punog reda asinkronog motora. Temelj izvoda spomenutog modela jest struktura modela u
miruju¢em koordinatnom sustavu a3 kod kojega kako je prethodno opisano vrijedi da je wy =
01 pr = 0. Implementacija p;, = 0 u izraz za matricu transformacije (2-11) rezultira konstantnom
matricom (2-15) Sto uvelike olaksava proracun. Primjenom navedenog u relacije (2-18) i (2-19)
dobivaju se izrazi:

) d
Us a8 = Rsls,aﬁ + ET#S’O‘B (2-28)
. d
0= err,aﬂ - wJT’/’T,aﬁ + a@/)r’aﬁ (2-29)

Uvodenjem (2-21) u izraz (2-28) i primjenom supstitucije za faktor rasipanja koji glasi:

L2

2
L (2-30)

c=1-—
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dobiva se jednakost za naponski model motora u mirujuc¢em sustavu:

. d ) L, d
Us o = Rsls,aﬁ + aales,aﬁ + L_Ta’ltbr,aﬁ (2_31)

Analogno prethodnom uvodenju veze izmedu tokova i struja u izraz (2-28), jednakom operaci-
jom nad izrazom (2-29) dolazi se do strujnog modela motora:

d
0= (af —wd)¥, 5 — alpisas + &wr,aﬁ (2-32)

Preoblikovanjem prethodne relacije dobiva se oblik pogodan za daljnje koristenje prilikom di-
zajna estimatora:

d

E'ﬁr,aﬁ = aLmiS,aﬂ - (OZI - w']’/‘)"?br,aﬁ (2_33)
Uvrstavanjem vremenske derivacije toka ), .53 odnosno, (2-33) u (2-31) dobiva se:
d l—0o 1 l—0o 1
_‘SOé =\~ - ‘soz - I- Jr ro — U5 o 2-34
dt'oe? < s 0T5>1’6 O’Lm(a “ )¢,,3+ULSU,B (2-34)

Konacno, prethodna dva izraza vremenskih derivacija za tok rotora 1, ,s i struju statora
is.qp kao varijabli samog modela, zajedno ¢ine model punog reda sustava tj. asinkronog motora
u prostoru stanja.

2.4. Vektorska regulacija

Elektromotorni pogoni s asinkronim strojem po strukturi sustava upravljanja mogu biti skalarni
ili vektorski. Tijekom godina razvili su se razlic¢iti sustavi vektorskog upravljanja asinkronim
motorom o ¢emu se moze detaljno pronaéi u knjigama [14] i [7] ali i u radovima [23], [24].
Zajednicko za sve njih je da se temelje na raspregnutom dvoosnom upravljanju, pri ¢emu je
referentna veli¢ina, struja statora, u jednoj osi odgovorna za brzinu vrtnje ili moment, a u
drugoj osi za magnetiziranje stroja.

U slucaju asinkronih strojeva upravljanje se obi¢no izvodi u referentnom okviru dgq veza-
nom za vektor magnetskog toka rotora. Zato implementacija vektorskog upravljanja zahtijeva
informacije o modulu i prostornom kutu odnosno polozaju prostornog vektora toka rotora. Ako
je poznat kut prostornog vektora magnetskog toka rotora v, i uzme se da je polozaj rotirajuceg
dq sustava pod istim kutem, dakle pp = 7, pri ¢emu je i brzina rotacije dq sustava jednaka
brzini rotacije prostornog vektora magnetskog toka rotora iz cega slijedi da je v, , = 0, tada
se izrazi za model asinkronog stroja (2-3) - (2-9). zapisuju u novom rotorski orijentiranom dq
sustavu. Kako je svrha vektorskog upravljanja rasprezanje osi d i ¢ navedeni izrazi se raspisuju
prema komponenatama i to kako slijedi:
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d¢s,d

Us,d = Rsis,d - wkws,q + dt (2_35)
dips
Us,qg = Rsis,q + wkws,d + :ﬁt’q (2_36)
. d¢7‘d
= Lply : 2-
0= R, 4T a ( 37)
dwr,q

0= Rﬂr,q + (wk — w)'¢r,d + T

(2-38)
ws,d = Lsis,d + Lmir,d ( )
ws,q = Lsis,q + Lmir,q (2—40)
77Z)T,d = Lrir,d + Lmis,d ( )

0= Lyivy + Lunissg (2-42)

Uz ove jednadzbe znacajna je i prethodno dana relacija za moment motora (2-27).
Uvodenjem u istu raspis za magnetski tok statora u d i ¢ osi, eliminiranjem struja rotora u d i
q osi, dodatnim sredivanjem i uvodenjem supstitucije dobiva se konacni izraz:

3
Mme = ép(l - 0>Lsiuis,q (2-43)

Iz prethodno navedene relacije je vidljivo da se upravljanje momentom asinkronog stroja
postize upravljanjem strujom magnetiziranja i strujom u ¢ osi statora. Ukoliko se upravlja
momentom kaskadno se upravlja i brzinom vrtnje. Budu¢i da je struja magnetiziranja zaporavo
rotorski tok sveden po jedinici induktiviteta, upotrebom izraza (2-41) i (2-37) te primjenom
Laplace-ove transformacije dobiva se:

I, 1
= 2-44
Is7d 14 §T, ( )

Iz prikazane prijenosne funkcije jasno je da je statorska struja u d osi istog iznosa kao
i struja magnetiziranja te se upravljanjem iznosom struje statora u d osi kontrolira rotorski
ulancani magnetski tok. Nadalje, kako bi se upravljalo strujom u d osi statora, unutar izraza
(2-35) implementiraju se modifcirani izrazi za tokove statora odnosno jednakosti (2-39) i (2-40)
u kojima se najprije eliminiraju struje rotora, gdje se nakon sredivanja dobiva:

e __m (2-45)
Usa—Eqg 1+ 50T,
pri cemu je Ey; napon sprege i iznosi:
By = —wyoLgis,+ (1 — o)L, 2t (2-46)

T,

Analogno izvodu prijenosne funkcije za regulaciju struje u d osi, u izraz (2-36) uvode se
izrazi za tokove statora nakon cega se dobiva prijenosna funkcija za regulaciju struje statora u
q osi:

1

Lsq R
’ = = 2-47
Usq—E; 1+ s0T; ( )
gdje je ), napon sprege u ¢ osi i iznosi:
Eq = wk(aLsis,d + (1 — U)Lsiu) (2—48)
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Navedene prijenosne funkcije zajedno sa izrazom:

Q 1
T (2-49)
omogucuju izradu kaskadnog modela vektorskog upravljanja pri ¢emu bi struje, moment
asinkronog stroja te njegova brzina slijedili referencu.

Kako bi se izbjeglo dovodenje snizenog napona na motor, zbog postojanja napona sprege
tj. povratnog utjecaja unutar modela motora nastalog uslijed koristenja transformacije u dvo-
osni sustav, potrebno je regulirati napon na ulazu stroja tocnije kompenzirat napon sprege.
Ukoliko su poznate vrijednosti napona Eg i F,, tada se superpozicijom tih poznatih vrijednosti
i napona V; odnosno V,, ulazu motora dovodi napon koji nece biti snizene vrijednosti. U tom
slucaju izrazi (2-45) i (2-47) prelaze u:

1

Is d Rs
== 2-50
Va 14 50T, ( )
I 1
5,4 Rs
=_ fs 2-51
Vq 14 soT, ( )

Ovim rasclanjivanjem se ostvaruje potpuno neovisno upravljanje strujom statora u d osi
pomocu napona u d osi i strujom statora u ¢ osi pomoc¢u napona u ¢ osi.

Estimator dg>>ab
Lmi_my psi_rab psi_rab psi_rdqg
i_sq_mj
i_sd_mj )
tho_reg i_sab 4 i_sab i_sdq —
L mjerenja
rho_reg
i_mi_ref | - ::7;1:;7:: u_sab_reg ! u_sab_reg psi_sdq | - | P psi_sdq
w_meh
» : rs:u m: u_sdq_reg | Ip{u_sdq_reg i_sdq * P i_sdq
»{w_mj -
w_ref [ w_ref dq>ab w_meh psi_rdg ehanicki dio motora
_ L Regulator E
Referentne vrijednosti

lektricni dio motora

SL. 2.1: Simulink model za vektorsko upravljanje asinkronim motorom

Kako je prikazano na slici 2.1 model kojime se ostvaruje vektorsko upravljanje sastoji
se od regulatora veli¢ina, estimatora te samog asinkronog motora koji se upravlja. Buduéi
da je za vektorsko upravljanje potrebno poznavati kut rotorski orjentiranog sustava odnosno
kut v, mjereni iznos struje magnetiziranja kao i iznose struja u d i ¢ osi statora rotorski
orjentiranog sustava, koristi se estimator. On na temelju rotorskog toka u af sustavu ¥, g
odreduje kut v koji se koristi prilikom transformacije veli¢ina u rotorski orjentiran dq sustav.
Djeljenjem magnetskog toka rotora sa meduinduktivitetom, estimator daje izmjerenu odnosno
procjenjenu vrijednost struje magentiziranja. Sve izlazne veli¢ine, tzv. mjerene velicine u dg
rotorski orjentiranom sustavu predtstavljaju ulaz u regulator. Regulator se sastoji od cetiri PI
regulatora sintetiziranih na temelju prethodno izvedenih prijenosnih funkcija: regulator struje
u d osi statora, regulator struje u ¢ statora, regulator struje magnetiziranja i regulator brzine
vrtnje. Parametri regulatora struja odredeni su prema tehnickom optimumu dok su parametri
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regulatora brzine vrtnje dobiveni primjenom simeticnog optimuma. Polaziste sinteze navede-
nih regulatora jest krug regulacije struje statora u d osi na koji se zatim nadograduje zatvoreni
regulacijski krug struje magnetiziranja sto zajedno ¢ini unutasnju petlju kaskadne regulacije.
Razlika referentne vrijednosti struje statora u d osi koja je izlaz iz PI regulatora struje mag-
netiziranja i procjenjene vrijednosti struje statora u d osi, ulaz je u PI regulator struje statora
d osi, koji na izlazu daje vrijednost napona Vjy, a koji u zbroju sa naponom sprege Fy daje
napon napajanja motora U, 4. Na regulator struje magnetiziranja dolazi regulacijsko odstupa-
nje referentne vrijednosti i procjenjene vrijednosti (one iz estimatora) struje magnetiziranja pri
¢emu je izlaz iz regulatora kako je prethodno navedeno, referentna vrijednost struje statora d
osi. Na unutrasnji krug se nadovezuje vanjski krug regulacije brzine vrtnje. Na regulator brzine
vrtnje dolazi regulacijsko odstupanje referentne vrijednosti brzine vrtnje filtirane predfiltrom
nadviSenja i procjenjene vrijednosti brzine vrtnje a izlaz je referenca momenta. Djeljenjem
momenta sa konstantom K koja je prema izrazu (2-43) jednaka 3p(1 — o)L, i strujom magne-
tiziranja, dobiva se referentna vrijednost struje statora u ¢ osi. Dovodenjem opet regulacijskog
odstupanja na PI regulator struje statora ¢ osi dobiva se analogno regulatoru struje u d osi,
napon V, kojemu se pribraja napon sprege [, i rezultiraju naponom napajanja U ,.

Kada se konkretno govori o parametrima navedenih regulatora, vremenske konstante re-
gulatora struja u d i ¢ osi su identi¢ne i odgovaraju: T,; je prema (2-45) jednaka oTy, dok
je T; jednaka omjeru vremenske konstante zatvorenog regulacijskog kruga struja u d i ¢ osi
statora T, i otpora statora R,. Vremenska konstanta struje magnetiziranja 7, jednaka je
po tehnickom optimumu dominantnoj vremenskoj konstanti, a to je prema (2-44) konstanta
T, koja kazuje koliko struja magnetzirianja kasni za strujom 4, ,, dok je vremenska konstanta
Ty, = 2k T5> = 2T,. Kako je prethodno navedeno prema simetricnom optimumu dobivene su
vremeneske konstante regulatora brzine vrtnje i to tako da je T, = 47T%-, odnosno T, = 47T,
dok je Ty, = 8kST§ = 8%Tf.

Kako bi konstrukcija regulatora bila zaokruzena prica nuzno je osigurati napone sprege, a
prema izrazima (2-46) i (2-48) potrebno je estimirati brzinu vrtnje. U izraz (2-38) pri ¢emu je
vremenska derivacija toka u ¢ osi zbog poravnanja jednaka 0, uvrstava se najprije relacija za tok
rotora u d osi, zatim izraz za struju rotora u ¢ osi. Nakon mnozenja sa reciprocnom vrijednosti
stuje magnetiziranja kao i uvodenja supstitucije a = f—:, odnsno « je jednaka inverzu rotorske
vremenske konstatne, dobiva se izraz za brzinu vrtnje kao zbroj stvarne brzine vrtnje i brzine
klizanja:

W = W 4 24 (2-52)

b

Izlaz iz estimatora prema prethodno navedenom, prestavljaju fizikalne velic¢ine transfor-
mirane u dq sustav koji je rotoski orjentiran kako je s toga stanovista uvjetovano vektorsko
upravljanje i one kao takve predstavljaju ulaz u regulator koji unutar simulacije obnasa ulogu
frekvencijskog pretvaraca, dakle daje napon na ulaz motora. Kako su izrazi za model motora
redom navedeni (2-18) - (2-27), izvedeni tako da odgovaraju proizvoljno orjentiranom sustavu,
sve fizikalne velic¢ine toga sustava moraju biti na ulazu u sam blok motora transformirane iz
rotorski orjentiranog dg sustava u proizvoljno orjentirani dg sustav kako bi matematika bila
odgovarajuca. Jednako vrijedi za sve blokove, dakle za isprvan rad cjelokupnog modela po-
trebno je prilagodavati fizikalne veli¢ine onoj orjentaciji toc¢nije setu jednadzbi prema kojoj
odgovarajuci dio sustava funkcionira. Budué¢i da motor i regulator predstavljaju realni sustav
oni moraju komunicirati na razini a8 sustava analogno stvarnom svijetu gdje frekvencijski pre-
tvara¢ komunicira s motorom u abc odnosno af3 sustavu, zbog toga je posrednik pretvorbe iz
jednog u drugi dg sustav upravo transformacija najprije u a3 sustav.
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3. KALMANOYV FILTAR

Filtar je nazvan po Rudolfu Emilu Kalmanu koji je 1960. godine objavio svoj slavni rad u kojem
opisuje rekurzivno rjesenje problema linearnog filtriranja diskretnih podataka [25]. Kalmanov
filtar siroko je koristen optimalni rekurzivni algoritam procjene koji ima klju¢nu ulogu u mnogim
podrucjima primjene. Jedan aspekt optimalnosti Kalman filtra jest to sto ukljucuje, odnosno
uzima u obzir sve informacije koje su mu na raspolaganju. Obraduje sva dostupna mjerenja,
bez obzira na njihovu preciznost kako bi se procijenila trenutna vrijednost varijabli od interesa.
Rije¢ rekurzivno znaci da za razliku od odredenih koncepata obrade podataka, Kalmanov filtar
ne zahtijeva da se svi prethodni podatci ¢uvaju u pohrani i ponovno obraduju svaki put kada
se izvrsi novo mjerenje. To je od vitalne vaznosti za prakti¢nost implementacije filtra. Pojam
filtar odnosi se zapravo na obradu podataka. Unato¢ tipicnoj konotaciji filtra kao crne kutije
koja sadrzi elemente elektricne mreze, Cinjenica je da je u vecini prakticnih primjena filtar
racunalni program koji kao takav inherentno ukljucuje uzorke mjerenja diskretnog vremena, a
ne kontinuirane vremenske ulaze [3].

Zbog svojih prethodno navedenih iznimnih karakteristika, od godine objave rada R.E.Kal-
mana, filtar nije izgubio na znacaju nego su razvijene brojne modifikacije specijalizirane za toéno
odredene problematike. U prvom redu su varijacije filtra za nelinearne sustave gdje se istice
primjena najcesce korisStenog Fxtended Kalman filtra kod kojega su neizostavne linearizacija
modela kao i izrac¢un Jacobian matrice [7] [5], o ¢emu Ce se detaljno govoriti u nastavku rada.
Kako se javio problem kompleksnosti implementacije i moguéa pojava nestabilnosti filtrira-
nja primjenom FExtended Kalman filtra, razvijen je Unscented Kalman filtar - UKF. UKF je
ucinkovitiji, jednostavniji i laksi za implementaciju. Takoder se koristi za nelinearne sustave
primjenjujuc¢i nelinearnu transformaciju i preslikavanje linearizacijom ¢ime se u usporedbi s
FEKF-om dobivaju to¢niji rezultati. Algoritam UKF-a uz inicijalizaciju te diskretizaciju koja
podrazumijeva predikciju i korekciju, ukljucuje i izracun sigma tocaka. Vise o ovoj vrsti Kal-
man filtra moguée je pronadi u literaturi: [26], [27]. Jos jedan ucestalo primjenjivan oblik KF-a
jest Ensemble Kalman filtar - EnKF. Njegov razvoj potaknut je primjenama u oceanografiji,
meteorologiji i drugim geoznanostima u kojima dimenzija varijabli stanja moze biti milijunskog
reda velicine. Kako bi se izbjegao teret racunanja i pohrane matrica tog reda velicine ovaj filtar
koristi Monte Carlo metode i kovarijancu uzorka, a objasnjenje ovih pojmova kao i Sira slika
principa rada samog EnKF-a nalazi se u: [28], [29].

Kalmanov filtar je prvobitno dizajniran za procjenu stanja sustava koja ne mogu biti di-
rektno mjerena. Ova znacajka je osobito vazna za probleme procjene stanja kod kaveznog asin-
kronog motora jer fizikalne veli¢ine rotora nisu izravno dostupne zbog ¢ega nastupa primjena
filtra u ovome radu. Sam postupak procjene varijabli stanja kao takav, dodatno komplicira
¢injenica da su odnosi izmedu razli¢itih varijabli stanja i izlaza poznati samo uz odredeni stu-
panj nesigurnosti. Nadalje, problematika se nailazi i u tome sto je svako mjerenje do odredenog
stupnja oste¢eno sumom ali uz mjerni Sum postoji i procesni Sum koji uzrokuje to da proces ne
zavrSava onim stanjem koje je predvideno na temelju matematickog modela [30]. Takoder je
zbog primjene regulatora u svrhu vektorskog upravljanja, prisutno i trajno regulacijsko odstu-
panje. Usprkos svemu navedenom, Kalmanov filtar predvida buduce stanje sustava na temelju
proslih procjena, Sto se ostvaruje minimiziranjem razlike izmedu procijenjene i izmjerene vri-
jednosti izlaza, tako da procijenjena vrijednost zeljenog unutarnjeg stanja sustava konvergira
stvarnoj. Zbog toga se uvodi sustav povratne veze gdje se greska odnosno odstupanje vrijed-
nosti procjene i mjerenja pokusava eliminirati upotrebom matrice pojacanja K estimatora. [7],

[30], [31]
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3.1. Algoritam i izvod jednadzbi Kalman filtra

Matematicki koncept rada estimatora

Za razumijevanje izraza kojima je opisan princip rada Kalman filtra kao optimalnog procjenite-
lja stanja, najprije se prolazi kroz matematicki koncept estimatora opéenito primjenjivanog za
linearne kontinuirane sustave. Nacelo estimacije se temelji na dva sustava jednadzbi od kojih
jedne pripadaju procesu a druge estimatoru. Analogno tome u ovome radu konkretno, relacije
koje se odnose na proces proizilaze iz matematickog modela asinkronog motora, a jednakosti
estimatora opisuju Kalman filtar. U proracunu, varijable stanja to jest unutarnja stanja sus-
tava koja se zele estimirati najprije se procjenjuju na temelju matematickog modela, gdje su
procijenjene vrijednosti oznacene s 7 7 [7]. Jednadzbe procesa i izlaza iz procesa zapisuju se u
iducoj formi:
B _ Ax+Bu (3-53)
dt
y = Cx (3-54)

Navedeni izrazi predstavljaju model sustava u prostoru stanja ili dinamicki linearni model
(DLM) zapisan putem vektorskih diferencijalni jednadzbi [10]. Kako je u uvodu ovog poglavlja
receno, izvode se na osnovnu stujnog i naponskog modela asinkronog motora, odnosno modela
punog reda sustava, objasnjenog ranije i danog izrazima (2-33) i (2-34). Prema ¢emu je A
matrica stanja reda 4 x 4 i ovisi o brzini vrtnje rotora w, koja je u sluc¢aju linearnog Kalman
filtra promatrana kao parametar:

_l=0o, _ 1 1-0c _
an | (5o d)U en e (559
al;,I —(al — w,J,)

gdje je o koeficijent rasipanja ranije opisan sa (2-30), a odgovara inverzu rotorske vremenske
konstante, T je statorska vremenska konstanta jednaka omjeru % L: i J, je rotacijska matrica.
Sa X je definiran vektor varijabli stanja, odnosno struja statora i toka rotora, koji je dimenzija
4 x 11 odgovara:

is,a

1s 8
X = ' 3-56
e (3-56)

wr,,@

Matrica B je ulazna matrica jednaka:

il

Vektor u je vektor ulaza koji sadrzi statorski napon:

u= {“"‘] (3-58)

Us,B

U jednadzbi izlaza sa y je oznacen vektor izlaza koji sadrzava statorsku struju:

y = {?W] (3-59)

2575

Sa C je definirana matrica izlaza i jednaka je:

C=[I 0] (3-60)
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U prethodnim matricnim zapisima I = I5yo je jedini¢na dijagonalna matrica drugog reda i
0 = 054> je nul matrica istog reda.

S prakticnog gledista, primarni cilj analize koja ukljuc¢uje model prostora stanja kako je
prethodno definiran izrazima (3-53) i (3-54), jest formulirati procjenitelj odnosno estimator
zeljenih varijabli stanja x. U tu svrhu procjena varijabli stanja se dobiva posredstvom predik-
cijske procjene, dodavanjem istoj izraz korekcije, odnosno pogreske procjene e = (x — X) [7].
Prema tome jednadzba procjenitelja dana je sa:

dx .

i Ax + Bu+ K(x — %) (3-61)
gdje je K matrica pojacanja procjenitelja koja minimizira pogresku procjene za Sto je dokaz
dan u nastavku rada.

3.1.1. Izvod opéi jednadzbi linearnog diskretnog Kalman filtra

Vremenski diskretni sustav je onaj sustav kod kojega su ulazne i izlazne varijable kao i va-
rijable stanja poznate samo u diskretnim trenutcima odnosno koracima oznacenim s k. [13]
Stohastickim sustavom smatra se sustav koji sadrzi elemente slucajnosti. Ukoliko je sustav
linearan, vremenski diskretan, stohasticki, moze se opisati sljedecom jednadzbom stanja:

X = Axk—l + BUk_l + Wi_1 (3—62)

i jednadzbom mjernog sustava:
Yi = CXk + Vi (3—63)

gdje je x; vektor stanja u koraku k, A je matrica prijelaza iz stanja u koraku £ — 1 do stanja
u koraku k£ dimenzija n x m, u simbolizira vektor ulaza dok je B matrica ulaza, wy je vektor
Suma procesa. Vektor izlaza odnosno mjerenih vrijednosti dan je sa y; dimenzija [, matrica C
opisuje povezanost izmedu stanja i izlaza i dimenzije je [ X m, a vy je mjerni sum. [30]
Vektori wy, i v su medusobno nezavisni bijeli Sumovi, a pomocu teorije vjerojatnosti pret-
postavlja se da se ponaSaju prema odredenoj funkciji gustoc¢e vjerojatnosti koja je u slucaju
Kalmanovog filtra Gaussova ili normalna funkcija razdiobe s nultim matematickim oc¢ekivanjem.
"Bjelina” podrazumijeva da vrijednosti Sumova nisu u korelaciji. Jednostavnije receno, ako je
poznata vrijednost Suma u odredenom trenutku, to saznanje ne pomaze u predvidanju njegove
vrijednosti u bilo kojem drugom trenutku. ”Bjelina” takoder podrazumijeva i da Sum ima jed-
naku snagu na svim frekvencijama. Buduéi da to implicira na Sum beskonacne snage, bijeli Sum
nije u stvarnosti postojan. Prirodno se namece pitanje zbog cega se onda uzima model bijelog
Suma. Odgovor je u ¢injenici da bilo koji sustav ima odredeni frekvencijski propusni pojas, to
jest frekvencijski raspon na koji moze odgovoriti. Tipi¢no sustav pokrece Sirokopojasni Sum
koji je prisutan, odnosno ima jednaku snagu na ¢itavom frekvencijskom propusnom pojasu sus-
tava. Unutar propusnog pojasa, fikitvni bijeli Sum je identican stvarnom sirokopojasnom sumu
sustava, a ispostavilo se da je matematika ukljucena u filtar uvelike pojednostavljena zamjenom
stvarnog Sirokopojasnog Suma s bijelim sumom koji su s tocke gledista sustava, identiéni. [3]
Dok se "bjelina” odnosi na vremenske ili frekvencijske odnose suma, Gaussova razdioba ima
veze s amplitudom Suma. Gustoca vjerojatnosti Suma u bilo kojem trenutku poprima oblik
normalne krivulje u obliku zvona. Ova primjena moze se fizicki opravdati ¢injenicom da Sum
procesa ili mjerenja obi¢no uzrokuje nekoliko izvora. Kada se niz nezavisnih slucajnih varijabli
zbroji rezultantni uc¢inak se moze precizno opisati Gaussovom gusto¢om vjerojatnosti, bez ob-
zira na oblik pojedinacnih gustoéa [3]. Stoga se koristi model Gaussovog bijelog suma i vrijedi
izraz [7], [30], [31]:
wi ~ N(0,Q) (3-64)
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vi ~ N(0,R) (3-65)

gdje su Q i R kovarijance procesnog odnosno mjernog suma.

Na temelju stanja procesa u koraku k — 1 izracunava se predikcijska procjena za korak k.
Buduci da je stanje u koraku k& uvjetovano proslim stanjem u koraku k£—1, predikcijska procjena
predstavlja uvjetno ocekivanje varijabli stanja u koraku k£ uvjetovano podatcima iz prethodnog
vremenskog koraka, bez uzimanja u obzir trenutno mjerenje u koraku k i oznacava se sa XZ_I €
R™. Na osnovu nje kao i poznatih rezultata mjerenja y; u koraku k izracunava se procjena
stanja, dakle uvjetovana predikcijskom procjenom i uz uvjet da se realiziralo odgovarajuce
mjerenje i oznacena je s x§ € R". [10] Cilj Kalman filtra jest odrediti najbolju procjenu stanja

Kako se kod procjena uvijek nailazi na pogreske, tako se greska predikcijske procjene -
predikcijska pogreska e];_l i pogreska procjene stanja - rezidual ef; iskazuju kao:

e, ! =x; —x! (3-66)

e} = x5 — Xy (3-67)

Pri tome se definiraju i kovarijance navedenih pogreski na temelju opce statisticke definicije.
Dakle, ako se promatra vektor:

e=[eft ... )" (3-68)

gdje su elementi prethodnog vektora sa kona¢nom varijancom, tada je mogué¢e matricu kovari-
jance definirati kao matricu P:

Pij = cov(ei, e;) = El(e; — i) (e — )] (3-69)

gdje je u; = Ele;] ocekivanje i-tog elementa vektora e. U vektorskom obliku se to moze prikazati
izrazom:

P = E[(e — Ele])(e — Ele])"] = Elee”] - " (3-70)
Ako je E[e] = 0 u stacionarnom stanju, matrica kovarijance vektora e definirana je kao:
P = Elee’] (3-71)

Prema tome su matrica kovarijance predikcijske pogreske i matrica kovarijance rezidauala
jednake:

Pl = F [e’g—le’g—”} (3-72)
P} = E[e}e;] (3-73)
Analogno prethodnim izrazima definiraju se i matrice kovarijanci Sumova:
Q = E[wywy | (3-74)
R = E[v,v}] (3-75)

Kako je prethodno navedeno, posredstvom predikcijske procjene i mjerenja u odredenom
trenutku dobiva se izraz kojim se opisuje procjena varijabli stanja. Skup sluc¢ajnih varijabli mje-
renja do odredenog trenutka za koje se zeli procijeniti stanje, ¢ini vektorski prostor na kojem
je definiran skup vektora koji ¢ini ortonomiranu bazu tog vektorskog prostora. Ortonomiranu
bazu ¢ine vektori koji su nekorelirani, a baza se moze dobiti razli¢itim tehnikama kao npr. Gram
- Smidthov-im postukom ortogonalizacije. Problem Kalman filtiranja svodi se na projiciranje
vektora varijabli stanja u vektorski prostor varijabli mjerenja. Metodom najmanjih kvadrata
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najbolja procjena vektora stanja koristenjem linearne kombinacije vektora iz vektorskog pros-
tora mjerenja, odgovara njegovoj ortogonalnoj projekciji na vektorski prostor mjerenja sto je
ilustrativno, opsirno prikazano u [33]. Ukoliko se uzmu u obzir spomenuta svojstva i principi
ortogonalnosti, nekoreliranost vektora, detaljnim izvodom koji je dan u radu [32] dobiva se re-
kurzivna relacija za procjenu stanja kao linearna kombinacija predikcijske procjene i umnoska
matrice Klaman pojacanja i inovacije:

x; = Ax}_} + Buy, + K (yr — Ci(Ax[Z] + Buy)) (3-76)

gdje prva dva clana s desne strane jednakosti predstavljaju predikciju - XZ’I kao rezultat pro-

cjene stanja prethodnog koraka k£ — 1 i trenutnog ulaza ug. Drugi dio jednakosti predstavlja

umnozak pojacanja Ky, i tezinske razlike aktualnog mjerenja yy, i izraza Cypx; ' [32] [34].
Supstitucijom jednakosti (3-63) u (3-76) dobiva se:

x§ = x’,z_l + K, (ka + Vv — Cx’,z_l) (3-77)

Uvrstavanjem prethodno dobivenog izraza (3-77) u relaciju za kovarijancu reziduala, izraz (3-73)
rezultira sa:

P =B (1~ KiC)(xe — xi ) = Kyvi)) (1= KiC) (i = xi ) = Kywi) | (3-78)

gdje je xj — x’,j_l predikcijska pogreska estimatora eﬁ_l, dana sa (5-124) i nije u korelaciji sa
Sumom vy pa se zbog toga izraz (3-78) moze raspisati kao:

Pl = (I - KO | (xi —x) (i = x )| (1 - KO) + KB [vivf]K] (3-79)

ako se sada bolje promotri, jasno je da izraz [(xk — XZ‘I) (xk — xﬁ_l)T} odgovara prethodno

navedenom izrazu za kovarijancu pogreske predikcijske procijene (3-72), dok [Vkv;ﬂ pripada
kovarijanci mjernog Suma (3-75) te se odgovarajué¢om supstitucijom dolazi do:

P = (I - K,C)PF (I - K,C)" + K,RK/ (3-80)
raspisom prethodnog izraza dobiva se:
P; =P ' - K,CP; ' - P 'C"K] + K;(CP;'C" + R)K} (3-81)

Relacija (3-81) predstavlja formu dobro poznate Riccati jednadzbe [31] [32]. Nazvane prema
Jacopo Francesco Riccati-u od strane D’Alamberta 1763. godine, istoimene jednadzbe pred-
stavljaju polaznu tocku izvoda jednadzbi Kalman filtra [33].

Pojacanje Kalman filtra minimizira kovarijancu greske - dokaz

Kalman filtar vrsi estimaciju metodom najmanjih kvadrata ¢ime minimizira gresku procjene
stanja. Prethodno navedena forma Riccati jednadzbe predstavlja izraz za kovarijancu greske
procjene stanja P¥ . Dijagonalni elementi matrice spomenute kovarijance sadrze srednju kva-
dratnu pogresku [35]:

i E[ek,le;‘f_l] E[eke;{q] E[emef_l]
P; = | Elex—1e;]  Elerei]  Elersicy] (3-82)
E[ek—le;‘gﬂ] E[€k€£+l] E[ekﬂefﬂ]
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Zbroj dijagonalnih elemenata matrice naziva se trag matrice. Shodno tome, u sluc¢aju matrice
kovarijance greske procjene stanja, odnosno matrice kovarijance reziduala, trag matrice je jed-
nak sumi srednje kvadratne pogresake. Stoga se srednja kvadratna pogreska moze minimizirati,
minimiziranjem traga matrice [35]. Dakle relacija (3-81) jednaka je:

P; =P;' - K,CP; ' - P} 'C"K] + K;(CP;"'C" + R)K} (3-83)
Kako je trag neke matrice jednak tragu njezine transponirane matrice (3-81) prelazi u:
tr(Py) = tr(P;") — 2tr (K, CPy ) + tr(K,, (CP;'C" + R)K]) (3-84)

Da bi se minimizirao navedeni trag matrice potrebno je najprije izraz promatrati kao funkciju
od K, po tome isti derivirati po Kalmanovom pojacanju Ky i izjednaciti s nulom:

dt;(TP:’z) = —2(CPi )" 4 2K, (CPI'CT +R) = 0 (3-85)
[zjednacavanje dobivenog s nulom rezultira sa:

(CPi )" = K, (CP}'C” +R) (3-86)
Nakon izlucivanja konacno se dolazi do izraza za Kalmanovo pojacanje:

K, = P}"'CT(CP}'C" +R) ™ (3-87)

Dakle, na temelju prethodnog izvoda koji je proizasao od varijacije Riccati jednadzbe
(3-81) kojom se opisuje kovarijanca greske procjene stanja, izvedeno je Kalmanovo pojacanje.
Kalmanovo pojacanje za koje vrijedi izraz (3-87) je tocka minimuma funkcije (3-84), odnosno
pojacanje uistinu minimizira gresku procjene. [31], [32], [35]

Sada se uvrstavanjem dobivenog izraza za pojacanje (3-87) u (3-81) ostvaruje veza izmedu
kovarijance pogreske predikcijske procjene i kovarijance reziduala ¢ime se dolazi do krajnjeg
izraza za kovarijancu reziduala:

P =P/ - PiICT(CP/'CT + R) 'CP} !
Py = Pi ! - K, CP; ! (3-88)
P} = (I-K,C)P;!

Pogreska predikcijske procjene jednaka je:

e’,z_l =X — x,’j_l
ey = (Ax_1 + wy) — AT (3-89)

e ' = Ael 1 +wy
Primjenom navedenog u izraz (3-72) dolazi se do:
Pl = E[ef el | = B(Aefo} + wi) (AefT] + W) (3-90)

Sredivanjem prethodne relacije dobiva se konaé¢ni izraz za kovarijancu greske predikcijske pro-
cjene P¥~1 [32]:

Pl = E[ef el |
Pl = B[ (Aefo) (Aefo])"| + E[wiw]] (3-91)
P~ = AP{TIAT +Q
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Algoritam izvodenja procjene

Algoritam Kalman filtra odvija se u dvije faze. Zapocinje tako $to se najprije vrsi preslikavanje
stanja sustava iz koraka £ — 1 u naredni korak k za Sto su zaduzene jednadzbe vremenskog
osvjezavanja ili predikcije, a kao rezultat dobiva se predikcijska procjena stanja. Kovarijanca
pogreske predikcijske procjene izracunava se prije nego Sto je dostupno novo mjerenje, a za
izracun se koristi matematicki model i matrica kovarijance Q. Upotrebom dobivenog mjerenja
u koraku k racuna se Kalmanovo pojacanje i vrsi se korekcija predikcijske procjene, a rezultira
procjenom stanja sustava koja ¢e nakon vremenske projekcije postati predikcijska procjena za
idudi korak [30], [32], [34]. Dakle, algoritam je racunski intenzivan i zapravo se moze smatrati
beskonacnom petljom u kojoj se konstantno smjenjuju dvije grupe jednadzbi ¢iji su detaljni
izvodi dani u prethodnom poglavlju.
Jednadzbe predikcije:

E—1 _ k—1
x, = Ax; | +Buy;

3-92
Py = APTAT+Q 92

Jednadzbe korekcije:

K, =P!'CT(CP}'C" +R) ™
x; =x; '+ Ky (yr — Cap ) (3-93)
P = I-K,C)P;™!
Rekurzija Kalman filtra kao jedna od njegovih pozitivnih karakteristika uoc¢ava se upravo u ovim
jednadzbama. Drugim rijec¢ima, za procjenu trenutnog stanja sustava filtru su jedino potrebne

izracunata procjena stanja i kovarijanca greske procjene stanja prethodnog vremenskog koraka
kao i mjerenje trenutnog koraka za koji se stanje procjenjuje.
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4. EXTENDED KALMAN FILTAR

Linearni sustavi su u praksi iznimno pozeljni jer se njima lakse manipulira matematickim
alatima, a teorija linearnog sustava, odnosno difrenecijalne jednadzbe uvelike je potpunija i
prakticnija od nelinearne. Medutim, mnogi dinamicki sustavi nisu apsolutno linearni. Model
nelinearnog sustava iskazuje se na iduéi nacin [5]:

X, = f(Xp_1, uz) + Wy,

Vi = h(xg) + vy (4-94)

gdje su kako je od prije poznato, vektori wy, i vy procesni i mjerni Sum s Gauss-ovom razdiobom
koje ponovno karakterizira nulto matematicko ocekivanje i matrice kovcarijanci Q i R. Funkcija
f koristi se za predvidanje stanja na temelju prethodne procjene i trenutnog ulaza, dok je
mjerenje dano nelinearnom funkcijom stanja h.

Kada postoje nelineranosti tipi¢ni inzenjerski pristup jest linearizacija modela oko neke
nominalne tocke. RjeSenje problema procjene stanja ovakvih sustava pronalazi se u Fxtended
kalman filtru koji je varijacija Kalman filtra primjenjivana za nelinearne sustave. EKF estimira
stanje na osnovi lineariziranog modela, a glavna prednost Extended kalman filtra lezi u njegovoj
moguénosti procjene i parametara i stanja [7]. Algoritam EKF-a premda se koristi za nelinearne
sustave jednak je objasnjenom algoritmu Kalman filtra primjenjivanog za linearne sustave.
Dakle, prilikom procjene stanja upotrebom EFKF-a takoder se smjenjuju jednadzbe predikcije i
korekcije ¢ija je forma nesto drugacija buduéi da se temelje na lineariziranom modelu.

4.1. Primjena Extended Kalman filtra

Kako je navedeno u uvodu rada i u prethodnom odlomku, najistaknutiji benefit zbog kojeg
se u radu primjenjuje FKF jest njegova moguc¢nost primjene za nelinearne sustave. Prvo-
bitno koristenje EKF-a biljezi se u vezi sa projektom Apollo kada su Stanley Schmidt i njegov
znanstveni tim pokuSavajuéi implementirati Kalman filtar, naisli na poteskoc¢e u suocavanju
s nelinearnom prirodom modela. RjeSenje koje su pri tome pronasli lezalo je u linearizaciji
modela sto je rezultiralo verzijom prosirenog Kalman filtra. Da bi se odalo priznanje Schmidt-
u za njegov rad, otkrivenje i primjenu filtra, FKF se ponekad naziva i Kalman - Schmidt-ov
filtar [33]. Kao takav najcesce je koristeni procjenitelj sustava i njegova primjena seze Siroko
u razlicita podruc¢ja. Od proracuna orbita, pracenja objekata, sustava navigacije, pozicionira-
nja GPS-a, fuzije podataka s razlicitih senzora, obrade digitalne slike i prepoznavanja uzoraka,
segmentiranja, detekcije rubova i sli¢no [36].

Jedan od primjera primjene FKF-a jest za prac¢enje vozila na temelju mjerenja vibracija
povrsine ceste gdje eksperimentalna analiza prikazuje da je EKF izvediv i da je potreban njegov
daljnji razvoj [37]. Poboljsani algoritam EFKF-a u smislu performansi i bolje prilagodljivosti
na nesigurnost Suma pokazan je u radu [38] gdje je EKF koristen za pracenje cestovnih vozila.
Sirina primjene EKF-a dokazuje se u radu [39] gdje se ucinkovito koristi za procjenu orbite
svemirske letjelice i kontrolu prema GPS mjerenjima. Navedeni rad dokazuje da FKF moze
obraditi nelinearne sustave kao i njegovu brzinu konvergencije za gresku koja je rezultat pro-
cjene. Takoder je zabiljezena i primjena za procjenu dinamickih stanja i parametara u stvarnom
vremenu na temelju podataka danih u obliku fazora [40].

Sto se tice primjene Extended Kalman filtra koja je pribliznija tematici ovog rada, istice
se uglavnom primjena za procjenu parametara motora. Kao Sto je vrlo poznato, u pogonskom
sustavu izmjenicne struje, performanse upravljanja pa tako i izvedba upravljanja asinkronim
motorom bez senzora, uvelike ovisi o tome koliko su to¢ni raspolozivi parametri stroja na koje
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nepovoljno utjecu brojni ¢imbenici, npr. promjena temperature. Kako bi se smanjili utjecaji
varijacija parametara, u radu [41] je predlozena shema za on-line procjenu vremenske kons-
tante rotora i induktiviteta magnetiziranja asinkronog motora na temelju suradnje algoritma
BLFRS-a i prosirenog Kalman filtra. On-line estimacija parametara asinkronog motora uz
pomo¢ modificiranog modela prostora stanja takoder je predlozena u radu [42] gdje je poka-
zana procjena induktiviteta magnetiziranja i otpora rotora na temelju FKF-a u emulatoru u
stvarnom vremenu. Za analizu procesa algoritma u F28377D emulatoru modeliran je asinkroni
stroj primjenom numerickih rjesenja. Takoder se nailazi i na primjenu Fxtended Kalman filtra
za detekciju kvara i izolaciju meduzavojnih kratkih spojeva u namotima statora asinkronog mo-
tora gdje se koriste dvije varijante EKF-a koje procjenjuju tri razlicita moguca faktora greske
[43].

U ovom radu se pretpostavlja da su parametri stroja poznati tako da se rad ne bavi pro-
blematikom identifikacije samih parametara modela asinkronog motora, nego procjenom stanja
tocnije varijabli stanja stroja. Brzina vrtnje rotora w, kod izvoda jednadzbi linearnog diskretnog
Kalman filtra smatrana je parametrom. Ukoliko se kutna brzina rotora ne promatra kao para-
metar nego kao varijabla stanja, uklju¢ivanje nepoznatih parametara u vektor stanja sustava
¢ini problem procjene nelinearnim, stoga se tada govori o modelu motora koji postaje neline-
aran i u tom slucaju u primjenu stupa Extended Kalman filtar [7]. Naime u tome scenariju,
varijable stanja koje je potrebno procijeniti i sacinjavaju vektor stanja motora su: struja sta-
tora, tok rotora i brzina vrtnje rotora. Upravo je ovo razlog zbog kojeg Fxtended Kalman filtar
sa svojim performansama zauzima mjesto u primjeni s ciljem toc¢nosti procjene varijabli stanja
motora. Realizacija dizajna estimatora temelji se na implementaciji naponskog modela mo-
tora prikazanog relacijom (2-31) i strujnog modela koji odgovara (2-33). Linearizacija sustava
provodi se razvojem modela nelinearnog sustava u Taylorov red. Prva problematika primjene
javlja se upravo kod tog koraka buduci da linearizacija uvodi nove nesigurnosti izmedu ostalog
u Sumovima jer nakon realizacije karakteristike Sumova ne moraju odgovarati karakteristikama
bijelog Suma. Problematika primjene nadalje lezi u diskretizaciji kontinuiranog modela motora
jer je potrebno racunati Jacobian matrice u svakom novom koraku a sam izracun je vrlo slozen
o cemu detaljnije u nastavku rada.

4.2.Izbor i odgovrajuc¢i zapis modela motora spram vremenske do-
mene

U svrhu koristenja EKF-a za procjenu varijabli stanja asinkronog motora, moguce je koristiti
razlicite matematicke modele motora, odnosno modele koji su izvedeni u razli¢itim referentnim
okvirima. U poglavlju 2.3 receno je da je u svrhu dizajna procjenitelja sustava, matematicki
model motora izveden u statorski orijentiranom referentnom okviru. Medutim, mogucée je
koristiti i matematicki model iskazan u rotorski orijentiranom sustavu gdje je brzina vrtnje
sustava jednaka brzini vrtnje magnetskog toka rotora. Kada se koristi takav model, potrebno
je transformirati napon statora koji je ulazna velic¢ina, u rotorski orijentiran sustav kao i struju
statora kao varijablu stanja koja se procjenjuje. Te transformacije uvode dodatne nelinearnosti,
a one nisu potrebne u modelu uspostavljenom u stacionarnom referentnom okviru. Glavne
prednosti upotrebe matematickog modela u statorski orijentiranom, odnosno «f sustavu su

[7]:
e reducirano vrijeme izracuna
e mogucnost primjene manjih vremena uzorkovanja

e veda toénost
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e stabilnije ponaSanje sustava

Dakle, matematicki model asinkronog motora koji se koristi za dizajn Fzxtended kalman
filtra kao procjenitelja je prosiren s novom varijablom stanja tako da pored ve¢ poznate cetiri
varijable stanja i to struje statora u « osi, struje statora u [ osi, toka rotora u osi « i toka
rotora u osi # sada ima i petu varijablu stanja, odnosno brzinu vrtnje rotora w,. Zbog toga
relacije za proces dane sa (3-53) i (3-54) sadrze sljede¢e modifikacije:

Vektor varijabli stanja x je sada reda 5 x 1 jednak:

is,a
158

x = [tya (4-95)
ws,ﬁ

W

Matrica stanja A je nelinearna, reda veli¢ine 5 x 5 i sadrzi brzinu vrtnje rotora:

—1%@ — UlTs 0 i;‘;a %wr 0
0 —Sfa— o —1%w, 1 Za 0
A= aLy, 0 — —w, 0 (4-96)
0 al,, Wy —a 0
0 0 0 0 0

gdje su parametri motora: Ry - otpor statora, L - statorski induktivitet, L, - rotorski induk-

tivitet, L,, - meduinduktivitet i & = A - reciproéna vrijednost rotorske vremenske konstante.

T,
Matrica ulaza B jednaka je:

(4-97)

Dok vektor u odgovara:

{“Sv“] (4-98)

u =
Us,B
Vektor izlaza y:
y = [?5’“} (4-99)
(2N}
A matrica C zadovoljava:
10000
C= {o 100 0} (4-100)

Na temelju razmatranja prethodnih izraza, potrebno je uociti da je uzeto da je vremenska
derivacija brzine vrtnje rotora w, zanemarena, dakle % = 0, sto ukazuje na beskonac¢nu
inerciju [7].

24



4.2.1. Diskretizacija modela motora

[zvedeni matematicki model asinkronog motora je u kontinuiranom obliku, a kako je prikazano
i Kalman filtar pa tako i Fxtended Kalman filtar se primjenjuje u diskretnom obliku.

X = Adxk_1 + Bduk_l + Wi (4—101)

Yie = CaXp + Vi (4-102)

Prema tome je za implementaciju algoritma FKF-a potreban diskretni matematicki model
asinkronog motora. Primjenom Fulerove diskretizacije na strujni i naponski model motora
dobivaju se diskretizirane matrice koje su neophodne za implementaciju filtra i racunaju se na
iduéi nacin:

Ayj=eT =TI+ AT (4-103)
T
B, = / MBd¢ ~ BT (4-104)
0
a iznose:
(1 (%fa + C%TS>T 0 LoaT ey T 0
0 1= (20t )T —E2uT E2aT 0
Aa= aLn,T 0 l—aT —wT 0 (4-105)
0 ol,,T w, T 1—aoT 0
I 0 0 0 0 1]
T
oL 0
0 &
Bi=|0 0 (4-106)
0 0
0 0

gdje je sa T oznaceno vrijeme uzorkovanja. Za maticu Cy vrijedi C; = C. Diskretni vektor
varijabli stanja x; jednak je:
Z-s,ozk
Us,B,
Xy = ¢s,ak (4—107)
d)s,,@k

Wy

A vektor izlaza: _
Vi = |:Z,S’ak:| (4-108)
2876]9
Problem diskretizacije jest u tome Sto pogreska diskretizacije koja nastaje linearnom
aproksimacijom beskona¢no malog pomaka u vremenu pomoc¢u konacnog vremenskog koraka iz-
nosa 1" uzrokuje probleme sa numerickom stabilnosti [13], o ¢emu ¢e se vise govoriti u nastavku
rada prilikom analize rezultata.

4.2.2. Linearizacija sustava

Kako je prosirenje vektora varijabli stanja rezultiralo nelinearnim modelom (4-94), isti je po-
trebno linearizirati. Linearizacija se obavlja razvojem nelinearnog modela motora parcijalnim
derivacijama u Taylorov red oko prethodne estimirane vrijednosti. Linearizacija oko estimacije

25



iz prethodnog koraka se vrsi kako bi se izbjegao problem kod linarizacije oko nominalne vrijed-
nosti stanja jer se u tom slucaju razlika stvarne vrijednosti s vremenom pocinje dosta udaljavati
od nominalne vrijednosti pa i u razvoju u Taylorov red ¢lanovi viSeg reda imaju veci znacaj
sto nije u cilju [32]. Razvojem u Taylorov red se dobivaju gradijente matrice odnosno matrice
Jacobiana [7]. Tako izraz za izracun matrice kovarijance pogreske predikcijske procjene (3-91)
prelazi u:

P} =F} PR +Q (4-109)
gdje je:
Fi~! = %(Adx + Byu) (4-110)

Sto je jednako matrici reda 5 x5 koja sadrzi 17 konstantnih i 8 vremenski promjenjivih elemenata
koji su funkcije brzine vrtnje rotora i toka rotora koji se mijenjaju u svakom koraku.

1= (S2a+ )T 0 Lo leyT iy, T
0 1— (ﬂa v L)T B TN A -y R = SIS
F _ o oTs Lo Lo Lo (4_111)
alL,,T 0 1—aT —w, T — 1y gT
0 alL,,T w, T 1—aT Yr o1’
i 0 0 0 0 1

Druga Jacobian matrica nastala linearizacijom se koristi u izracunu Kalman pojacanja i iznosi:

0

Hf = ——(Cyx) (4-112)
ox
pri cemu je ona jednaka matrici Cy:
100 00

Hy = [0 100 0} (4-113)

Tako da izraz Kalman pojacanja kod FExtended Kalman filtra odgovara:

-1

K, = P-1HE <H§P§*1H’,§T + R) (4-114)
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4.3. Algoritma EKF-a

Postupak izvodenja algoritma FExtended Kalman filtra kako je ve¢ naglaseno je u potpunosti
jednak algoritmu izvodenja linearnog diskretnog oblika Kalman filtra objasnjenog u poglavlju
(3.1.1) s izuzetkom potrebe racunanja diskretnih matrica i matrica Jacobiana u svakoj iteracij.
Jednadzbe predikcije FKF'-a dane su:

k—1 k—1
x, = Agx;_; +Baug + wy,

PL = FLIPEIEL T 1 Q )
Jednadzbe korekcije EKF-a:
K, = P} 'H}' (HiP{'H) + R) -
xf = x4 K, (y;.C — Cx’,z_l) (4-116)

P; = (I- K.Hj)P;™!

4.3.1. Inicijalizacija parametara i matrica kovarijanci

Kalman filtriranje zahtijeva potpunu informaciju o parametrima dinamickog i statistickog mo-
dela motora, a kako bi se postigla optimalna izvedba, informacije koje se predaju filtru moraju
biti precizne. Medutim, u brojnim primjenama parametri su ili nepoznati ili djelomic¢no poz-
nati, a rezultirajuc¢e netocnosti mogu ozbiljno pogorsati rad filtra ili uzrokovati trajno narusenu
konvergenciju i stabilnost. Prema tome, to¢nost algoritma izvodenja Fxtended Kalman filtra
izmedu ostalog znacajno ovisi o parametrima koristenog matematickog modela motora. Na-
zivni podatci s natpisne plocice asinkoronog motora na temelju kojega je nacinjen simulacijski
model u radu su:

P, 4 kW
n | 380/660 | V
L, 87/5 A
COSQy 0.82
n, 1420 rpm
f 50 Hz

Tab. 4.1: Nazivni podatci asinkronog motora
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Pri simulaciji su takoder koristeni i sljede¢i parametri motora:

R.| 1.3 | Ohm
R, | 1.04 | Ohm
X5 | 1.913 | Ohm
Xy | 1.913 | Ohm
X | 48.35 | Ohm
J | 0.13 | kgm?

Tab. 4.2: Parametri modela motora

Kriticéni dio dizajna algoritma FKF-a je upotreba to¢nih pocetni vrijednosti matrica ko-
varijanci koje se dobivaju razmatranjem stohasticki svojstava pripadaju¢ih Sumova koja obi¢no
nisu poznata [7]. Matrica kovarijance Suma procesa Q je reda velicine 5 x 5 dok je matrica
kovarijance mjernog suma R reda velicine 2 x 2. Dakle, potrebno je poznavati 29 elemenata.
Medutim, uz pretpostavku da Sumovi nisu u korelaciji, obje matrice se mogu uzeti dijago-
nalnim. Tada je potrebno poznavati samo 5 elemenata za matricu Q, a uz to su prva dva
elementa na glavnoj dijagonali jednaka ¢;; = @92, druga dva su jednaka ¢33 = qqq 1 vrijedi
Q = diag(q11, ¢11, ¢33, 433, @55 ), dakle potrebno je poznavati 3 elementa. Sli¢no je i za matricu
R gdje su elementi na glavnoj dijagonali jednaki R = diag(r, 7).

Najprije se zadaju pocetne vrijednosti vektora stanja x, matrica kovarijanci Q i R kao i
pocetna vrijednost matrice kovarijance pogreske procjene Py. Pri ¢emu je uzeto da je pocetna
vrijednost matrice P jednaka nul matrici reda 5 x 5.

Ugadanje FKF-a predstavlja iterativni proces modifikacije parametara matrica kovari-
janci kako bi se dobila najbolja procjena stanja [7]. Promjena matrica kovarijanci utjece na
ponasanje filtra i u tranzijentnom i u stabilnom rezimu rada. Povecanje iznosa parametara
matrice Q pojacava utjecaj Suma na proces ili rezultira veCom nesigurnosti u koristenom mo-
delu asinkronog motora. Elementi matrice pojacanja K ¢e posljedicno biti vec¢i u iznosu i stoga
¢e mjerenja biti jace ponderirana, a filtar ¢e brze pratiti tranzijentnu pojavu. Ako se poveca
kovarijanca R to odgovara ¢injenici da su mjerenja struja podlozna jacem Sumu, elementi ma-
trice pojacanja K ¢e biti manjih vrijednosti sto ¢e rezultirati sporijom dinamikom prijelazne
pojave. Uopceno, ako je R vec¢ih vrijednosti K je manji i filtar je sporiji, ukoliko je Q veci
tada je K takoder vedci i filtar je brzi. Medutim, ako je Q prevelik ili je R premali mogu se
pojaviti nestabilnosti odziva [7]. Na temelju inzenjerskog iskustva u korak sa svime navedenim
odabrani su parametri matrica Q i R i to tako da su one jednake:

16 0 0 0 0
0 16 0 0 0
Q=1|0 0 02518 0 0 (4-117)
0 0 0 0218 0
0 0 0 0 17116
752027 0
R=1"0"" 75207 (4-118)
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4.3.2. Implementacija simulacijskog modela

Da bi se realizirao zadatak rada model asinkronog motora kao i model Fxtended Kalman filtra
implementirani su unutar Simulink-a, Matlab programskog paketa. Dakle, koristen je vektorski
reguliran asinkroni motor sa gore navedenim pripadaju¢im parametrima kojem je paralelno
implementiran FKF. Modelu FEztended Kalman filtra odnosno mjerenim veli¢inama to jest,
struji statora dodan je i Sum unutar Simulink-a Sto je realizirano upotrebom bloka Random
number koji na izlazu generira normalno (Gauss) distribuiran sluc¢ajni signal s proizvoljno
izabranom varijancom u iznosu 0.001. Tako da simulacijski model u kona¢nici izgleda ovako
(slika (4.2)); s naglaskom da su se odvijale minimalne modifikacije u smislu postizanja zeljenog
odziva u dvije varijante i to za slucaj idealne povratne veze i za slucaj kada je u povratnoj vezi

EKF.

i mi_ref

w_raf

Estimator

Lmi_mj psi_rab

i_sq mj
i_sd_mj

i_sab

o

w_ref

Referentne vrijednosti

YYYYYY

i_mi_ref
isd mj
i_sq_mj
i_mi_mj
w_mj
w_ref

rho_reg
\—D rho_reg

u_sab_reg

i | —Pu_sdg reg
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{psi_rab i sdge—

L—i sab psi rdg [
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SL. 4.2: Simulacijski model
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5. ANALIZA SIMULACIJSKIH REZULTATA

5.1. Stabilnost sustava

Prilikom modeliranja dinamickih sustava vrlo je vazno da se rjesenje ili odziv, adekvatno ponasa
u smislu stabilnosti, jer bi u suprotnom modelirani sustav bio podlozan ostec¢enju ili bi du-
gorocno rezultirao raspadom sustava pa bi takav model bio beskoristan. Pojam stabilnosti
vezan uz stacionarno stanje sustava, posebice vazan za primijenjenu matematiku gdje se istice
inzenjerstvo, a narocito modeliranje dinamickih sustava uveo je Aleksandar Mihajlovi¢ Ljapu-
nov [13].

Stacionarna tocka sustava je toCka u kojoj se sustav ustaljuje ukoliko nema prisutnosti
poremecaja na sustav. Kod autonomnog sustava kojeg karakterizira odsustvo ulazne veli¢ine,
stacionarna tocka je jednaka nuli i kako nema dotoka energije u sustav on ¢e se prema tome
nastojati vratiti u pocetno stanje. Kod neautonomnih sustava, koji biljeze prisustvo ulazne
veli¢ine, stacionarna tocka ovisi o reakciji odziva na ulaznu velicinu. Za sustav se kaze da
je stabilan ukoliko tezi ravnoteznom stanju to jest, stacionarnom stanju kako vrijeme tezi u
beskonacno. Odnosno, to je onaj sustav koji postize i zadrzava stacionarnu tocku usprkos
djelovanju raznovrsnih vanjskih poremecaja [13]. Svi linearni sustavi koji su stabilni eksponen-
cijalno konvergiraju u stacionarnu tocku.

Prema Ljapunov-u stacionarna tocka x, nekog sustava je stabilna ako za svaki € > 0
postoji d(tg, €) > 0 takav da vrijedi:

%0 (to) — x| < 3(to, €) = ||x(t) — x| <€ ¥t >t (5-119)

prostije re¢eno, stacionarno stanje sustava je stabilno u Ljapunov-ljevu smislu ukoliko svako
rjesenje koje pocinje blizu stacionarne tocke, ostane u blizini iste [44].
Sustav je asimptotski stabilan ukoliko stacionarna tocka zadovoljava ranije izneseno i ako
vrijedi:
lim x(t) = x, (5-120)

t—o00

Prethodne definicije odnose se na lokalna svojstva stabilnosti autonomnih sustava. Sustav
je globalno asimptotski stabilan ako je asimptotski stabilan za bilo koji pocetni uvjet.

Neautonomni sustav prema Ljapunov-ljevoj direktnoj metodi stabilnosti je asimptotski
stabilan ako postoji neka skalarna, proizvoljna funkcija varijable stanja V' (x, t) koja je pozitivna
za svaki x # 0 1 ako je vremenska derivacija te funkcije % negativno definitna za svaki x. Ako
se pokaze da je C};T‘Q/ = 0 onda je sustav eksponencijalno stabilan [13].

Ukoliko se koristi Ljapunov-ljeva funkcija dana u obliku kvadratne forme:

V(x) = x"Px (5-121)
gdje je P € R™ " simetri¢na matrica. Vremenska derivacija Ljapunov-ljeve funkcije jednaka je:

dV

- = —x7Qx (5-122)

gdje je Q = ATP +PA pozitivno definitna simetri¢na matrica, a izraz se naziva jos i Ljapunov-
ljeva matricna jednadzba. RjeSenje jednadzbe po matrici P postoji ako matricu A karakte-
riziraju svojstvene vrijednosti koje imaju negativne realne djelove [13]. Konaé¢no, sustav je
stabilan ukoliko postoji simetri¢na pozitivno definitna matrica P takva da je ATP +PA = —Q
Pripadni dokaz ove tvrdnje moze se pronadi u [45].
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5.2. Stabilnost i konvergencija EKF-a

Stabilnost kao i konvergencija Eztended Kalman filtra proucavano je podrucje dugi niz godina.
U radu [46] je pokazano da kontinuirani EKF konvergira lokalno ali pod prili¢no zahtjevnim
i jakim uvjetima. Kao nastavak na taj rad u [47] dano je prosirenje na veéu klasu filtara, a
uvjeti potrebni za konvergenciju znatno su opusteniji u usporedbi s onim prvobitno iznesenim
jer se pokazalo da su neki od njih suvisni za brojne varijacije filtra. U radu [48] razmatran
je diskretni procjenitelj, a rezultati su nadogradeni u [49] gdje je ukljucen i stohasticki slucaj
filtra. Konvergencija FKF-a prosirena je u [50] gdje je prikazano da se minimalnim modifikaci-
jama algoritma filtra uspjesno moze poboljsati stopa konvergencije. Opéi slucaj s nelinearnim
modelom sustava analiziran je u istom radu koji sadrzi dokaz da je EKF' stohasticki stabilan
pod zadanim uvjetima. U radu [51] obradeni su konvergencija i stabilnost filtra za model asin-
kronog motora Sestog reda upravljanog bez senzora. Pokazano je da se polazeci od diskretnog
modela uvjeti osmotrivosti dobivaju na izravan nacin, ekstrahiranjem samo prva 3 x 3 minora
iz nelinearne matrice osmotrivosti i pri konstantnoj i pri promjenjivoj brzini. Kombinirajuéi
izneseno u navedenim radovima mogu se predstaviti potrebni uvjeti za postizanje stabilnosti i
konvergencije Ezxtended Kalman filtra.

Kako bi uvjeti bili razumljivi potrebno je najprije izvesti nekoliko izraza iz kojih isti i
proizilaze. Polazno od jednakosti za procjenu stanja kod FKF-a:

x; =x; "+ Ki(yr —h(x})) (5-123)
i izraza za gresku predikcijske procjene i rezidual:
e ! =x, —xi! (5-124)
el =xp — x} (5-125)
oduzimanjem obje strane jednakosti (5-123) od x; dobiva se:
e; = e} ' — Ki(h(x;) —h(x{ ") + vy) (5-126)
Sto se moze prosiriti kao:
h(xg) — h(x],z_l) = H, (Xk — Xz_l) + ¢(Xk,x’,§_1) (5-127)
Modifikacijom (5-126) i primjenom razvoja u Taylorov red dobiva se:
f(xg) — f(xﬁ) =F; (Xk — xl,z) + H(Xk, xﬁ) (5-128)

gdje su ¢(xk, x],j_l) i O(Xk, Xﬁ) preostali ¢lanovi u trenutku k& — 1, odnosno nelinearne funkcije,

a Hy i F}, su prethodno definirane Jacobian matrice.

Uvjeti stabilnosti i konvergencije

Da bi se ostvarila stabilnost EKF-a, polazna tocka je iznesena Lyapunov-ljeva metoda sta-
bilnost, a na osnovi nje i prethodnh izraza se dokazuje da je dinamika pogreske procjenitelja
ili eksponencijalno stabilna ili ograni¢ena pri cemu sam rezultat analize stabilnosti ukljucuje i
ostvarenje konvergencije Extended Kalman filtra. Unuatar [51] i [52] se mogu pronaéi opsezno
objasnjeni poucci, dokazi i medukoraci koji dovode do sljedec¢ih uvjeta stabilnosti:
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e Pretpostavlja se da postoje realni brojevi ¢, g, r, T veci od nule za koje su matrice
kovarijanci Sumova Q i R ogranicene tako da vrijedi:

g <Q<ql (5-129)

rIT<R <7l (5-130)
gdje su sa ¢ i r oznacene minimalne singularne vrijednosti pripadajucih kovarijanci, dok
su sa ¢ i T oznacene maksimalne singularne vrijednosti.

e Pretpostavlja se da postoje pozitivni, realni brojevi f, h, P D1, 4,17 za koje su ma-

trica kovarijance reziduala P¥ i matrica kovarijance pogreske predikcijske procjene P’,z_l
ogranic¢ene kao i norme Jacobian matrica Fy i H; tako da vrijedi:

pI<P;<p]l (5-131)
g I<P !t <gl (5-132)
IFWll < f (5-133)
[Hil| <h (5-134)

e Pretpostavlja se da je Jacobian matrica Fj nesingularna za svaki k > 0, odnosno postoji
matrica L jednakih dimenzija matrici F takva da je ispunjeno Fy L = LF;, =1 gdje je I
jedini¢na matrica dok je onda L inverz navedene Jacobian matrice.

e Pretpostavlja se da postoji € koji predstavlja aritmeticku sredinu kvadrata ¢iji je iz-
raz izveden u [52], takav da je norma pogreske procjene stanja to jest, norma reziduala
ogranicena njime i vrijedi:

ezl <€ (5-135)

e Pretpostavlja se da postoje realni pozitivni brojevi ¢, 9, €; gdje:
16 (xis ) < Hlep (e — x5 )11 (5-136)
16 (e xi) | < 119 (i — x3) 117 (5-137)
vrijedi za ng(xk — Xﬁ_l)H <ei Hﬂ(xk — Xﬁ)H < g

Ako su sve navedene pretpostavke ostvarene onda postoji € > 0 takav da je pogreska procjene
stanja Fxtended Kalman filtra:

1. lokalno eksponencijalno stabilna ako pocetna pogreska zadovoljava |[ef| < € i uz
uvjet da su w =v = 0.

2. ogranicena s |lef|? < 1+ &)¥|leool* — 2p(w,v,€), ako pocetna pogreska procjene
zadovoljava |€)]] < €1 ako su w i v zadovoljavajuée mali. Ovdje je £ € (—1,0) konstanta
a p(w,v,e) > 0 Vk > 0 je funkcija definirana u [52].

Konvergencija i stabilnost klju¢na su svojstva kod primjene EKF-a koji je sredstvo procjene
varijabli stanja asinkronog motora jer se ostvarenjem istih postizu adekvatni odzivi, a pos-
ljedi¢no se stize do dvostrukog cilja. Prvo, dobivaju se filtrirane komponente struje statora
Sto je narocito bitno za upravljanje asinkronim motorom budu¢i da, kako je od prije poznato
i obrazlozeno u prethodnim odlomcima rada, struja statora diktira magnetiziranje stroja i re-
gulira moment. Drugo, uspjesno se procjenjuju komponente toka i brzine vrtnje rotora sto je
krucijalno za implementaciju zakona upravljanja povratnom spregom bez senzora.
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Prikaz dobivenih odziva

Na temelju modela prikazanog slikom 4.2 generirani su odzivi triju Zeljenih procijenjenih vari-
jabli i to: brzine vrtnje rotora w,, struje statora u m it osi i magnetskog toka rotora u m osi za
dva slucaja: kada je Fxtended Kalman filtar u povratnoj vezi i kada je povratna veza idealna.
Takoder su za rjesavanje modela primjenjivana tri razlicita solver-a iz Simulink-a i to redom
odel-Euler, ode4-Runge-Kutta i ode5-Dormand-Prince o kojima ¢e biti vise receno u nastavku
rada i etiri razlic¢ita vremena uzorkovanjaito: T =107 T'=105 T =10°%i7T =10" s
ciljem analize njihovog utjecaja na stabilnost i konvergenciju pojedinih odziva. Kao rezultat
primjene odel-Fuler solver-a za rjeSavanje modela dobiveni su iduéi odzivi:

Brzina vrtnje rotora uz solver odel{Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.3: Prikaz procijenjene i stvarne brzine vrtnje rotora sa EKF-om wu povratnoj vezi u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Brzina vrtnje rotora uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.4: Prikaz procijenjene i stvarne brzine vrtnje rotora sa idealnom povratnom vezom u

ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Na prethodnim slikama 5.3 i 5.4 prikazane su procijenjene i stvarne vrijednosti brzine
vrtnje rotora w, generirane unutar Matlab Simulink-a, pri ¢emu je os ordinata svakog pojedinog
prikaza jednaka brzini u (s7!), dok os apscisa odgovara vremenu u (s), odnosno proizvoljno
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odabranom vremenskom rasponu trajanja simulacije. Slika 5.3 prikazuje brzinu vrtnje rotora za
Cetiri razli¢ita vremena uzorkovanja i jedan isti solver sa Extended Kalman filtrom u povratnoj
vezi pri cemu je primjetno da EKF zadovoljavajuce radi. Kako je uocljivo na slici za slucaj
vremena, uzorkovanja 7' = 107, signal brzine vrtnje rotora prilikom zaleta koje traje do druge
sekunde, ima problem s postizanjem konvergencije, a koji je uspjesno svladan za naredna tri
smanjenja vremena uzorkovanja. U trenutku 3.5s brzina vrtnje rotora biljezi blagi propad u
sva tri vremena uzorkovanja (7' = 1074, T = 1075, T = 1079), bududi da je u tom trenutku stroj
optereéen momentom tereta koji je jednak nazivnom momentu i iznosi M; = 26.889(Nm).

U istom trenutku se za T = 107% javlja problem sa stabilno$éu koji daljnjim smanjenjem
vremena uzorkovanja na 7' = 10~ uzrokuje ispad sustava iz stabilnosti. Slikom 5.4 prikazane su
brzine vrtnje rotora za sva cetiri vremena uzorkovanja i odel solver ali sa idealnom povratnom
vezom, gdje za razliku od slucaja kada je EKF u povratnoj vezi sustav puno brze konvergira, sto
je naroéito uocljivo ako se usporede prikazi za vrijeme uzorkovanja T' = 10~%. Dakle, za slucaj
obje povrtne veze, pri primjeni odel-FEuler solver-a za rjeSavanje modela, odziv brzine vrtnje
je tocniji kako se smanjuje vrijeme uzorkovanja (vidi razliku izmedu T =10"* ¢ T = 107" ), no
daljnje smanjenje dovodi u pitanje stabilnost sustava te u konacnici kako je i prikazano rezultira
nestabilnos¢u. Naredni predmet analize je procjena struje statora koja je dobivena u idealnom
mt sustavu.

Struja statora u m osi uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.5: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u m osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)
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Struja statora u m osi uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.6: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u m osi sa idealnom povratnom vezom u

ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Struja statora u t osi uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.7: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u t osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel (Euler)
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Struja statora u t osi uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.8: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u t osi sa idealnom povratnom vezom u

ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Slike 5.51 5.6 prikazuju struju statora u m osi, dok slike 5.7 i 5.8 prikazuju struju statora u ¢
osi, kao rezultat primjene istog odel solver-a za cetiri vremena uzorkovanja i ekvivalentno brzini
vrtnje, za slu¢aj obje vrste povratne veze. Na slikama 5.5, 5.6, 5.7 1 5.8 osi apscisa predstavljaju
vrijeme u (s), a os ordinata jednaka je struji u (4). Analogno prethodno objasnjenom slijedu
dogadaja u trenutcima koji su kod brzine vrtnje navedeni kao klju¢ni i na signalima struje su
uocljive promjene. Struja statora u m osi koja odgovara zapravo struji magnetiziranja, biljezi
porast vrijednosti u periodu do 1s u skladu sa postavljenim magnetiziranjem po rampi unutar
Simulink modela. Kada brzina vrtnje motora dosegne nazivnu, struja se ustabili na odredenu
vrijednost, a zatim u trenutku opterecenja ocekivano biljezi blagi porast vrijednosti u m osi
kako bi se nadoknadio propad u brzini vrtnje. Sto se tiGe struje statora u t osi, ona kako je
prikazano na pocetku simulacije biljezi nagli porast u skladu sa pocetkom rada stroja, nakon
¢ega se smanjuje ka odredenoj vrijednosti u periodu kada motor ubrzava po rampi. Nakon sto
stroj ubrza, struja statora u t osi kako je proporcionalna momentu, prima vrijednost nula jer je
moment motora jednak vremenskoj derivaciji brzine vrtnje, a derivacija konstantne vrijednosti
iznosi 0. Iznos struje u ¢ osi prilikom optere¢enja ocekivano biljezi porast, nakon ¢ega zadrzava
vrijednost koja je proporcionalna utjecaju momenta tereta. Prilikom ubrzavanja stroja javlja
se problem s postizanjem konvergencije za vrijeme uzorkovanja 7' = 10~ i struju statora u obje
osi kod slucaja sa Fxtended Kalman filtrom u povratnoj vezi. Smanjenjem vremena uzorkovanja
na T = 107° postiZe se bolja situacija ali se biljezi i blago odstupanje procijenjene i stvarne
struje statora u m osi. Za vrijeme uzorkovanja T = 107® kao $to je uocljivo i na signalima
brzine vrtnje, u sustavu se javlja problem sa stabilnos¢u koji ponovno nakon trenutka tere¢enja
stroja dolazi do znacajnog izrazaja. Za vrijeme uzorkovanja 7' = 10~" u trenutku kada sustav
postaje nestabilan vrijednost struje statora poprima enormne iznose.
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Magnetski tok rotora u m osi uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.9: Prikaz procijenjene i stvarne vrijednosti magnetskog toka rotora v m osi sa EKF-om

u povratnoj vezi u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Magnetski tok rotora u m osi uz solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.10: Prikaz procijenjene i stvarne vrijednosti magnetskog toka rotora u m osi sa idealnom

pouvratnom vezom u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Slike 5.9 i 5.10 prikazuju procijenjene vrijednosti magnetskog toka rotora pri ¢emu os
ordinata odgovara upravo iznosu magnetskog toka rotora u (Wb), a os apscisa je vrijeme trajanja
simulacije u (s). I za magnetski tok rotora promotrena su oba sluc¢aja povratne veze kao i sva
¢etiri vremena uzorkovanja i sada ve¢ oc¢ekivano se ponovno biljezi problem konvergencije odel

solver-a za vrijeme uzorkovanja T' = 1072

Smanjenjem vremena uzorkovanja na T = 107°

postize se potpuna konvergencija i stabilnost signala magnetskog toka rotora u obje povratne
veze koja je djelomi¢no narusena vremenom uzorkovanja 7' = 107% za slucaj Extended Kalman
filtra, a u potpunosti vremenom 7' = 10~7.

37



Kao rezultat djelovanja ode4-Runge-Kutta solver-a dobiveni su odzivi prikazani narednim
slikama:

Brzina vrtnje rotora uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.11: Prikaz procijenjene i stvarne brzine vrtnje rotora sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode/(Runge-Kutta)

Brzina vrtnje rotora uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja

Tstep=1le-4 Tstep=1e-5
300 i e 200f ' [
- -
200 e 200} yd
- e
rd ™ . -
100 S wr procijenjena 100 //"
P < wr stvarna I
ol ] 0 _/
] 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Tstep=1e-6 Tstep=1e-7
300 T T P T T 400 T T L T T
S T - e
S 200-/
200
[1]=
100 200
. - L
0 -/
-400
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

SL. 5.12: Prikaz procijenjene i stvarne brzine vrtnje rotora sa idealnom povratnom vezom u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)
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Struja stalbore?l_ u m osi uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrj;‘eme uz?r*ovanja
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SL. 5.13: Prikaz procijenjene @ stvarne struje statora v m osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Struja statora u m osi uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.14: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u m osi sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)
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Struja statora u t osi uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.15: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u t osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Struja statora u t osi uz solver oded(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.16: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u t 0si sa idealnom povratnom vezom u
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ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)
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Magnetski tok rotora u m osi uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.17: Prikaz procijenjene i stvarne vrijednosti magnetskog toka rotora v m osi sa EKF-om

u povratnoj vezi u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode/(Runge-Kutta)

Magnetski tok rotora u m osi uz solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.18: Prikaz procijenjene i stvarne vrijednosti magnetskog toka rotora u m osi sa idealnom

povratnom vezom u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)
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A kao rezultat primjene oded-Dormand-Prince solver-a za rjeSavanje modela, dobivene
su iduéi prikazi varijabli od interesa:

Brzina vrtnje rotora uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.19: Prikaz procijenjene i stvarne brzine vrtnje rotora sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)

Brzina vrtnje rotora uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.20: Prikaz procijenjene i stvarne brzine vrtnje rotora sa idealnom povratnom vezom u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)
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Struja statora u m osi uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.21: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora v m osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)

Struja statora u m osi uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.22: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u m osi sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovangja za solver ode5(Dormand-Prince)
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Struja statora u t osi uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.23: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u t osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)

Struja statora u t osi uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.24: Prikaz procijenjene i stvarne struje statora u t 0si sa idealnom povratnom vezom u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)
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Magnetski tok rotora u m osi uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja

Tstep=1e-4 Tstep=1e-5
1 T T T T 1 T T T T
0.5 r._.-"r W procijenjeni 0.5+
/ nm
.No" 1ty Stvarni
ot | ol
o 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Tstep=1e-6 Tstep=1e-7
1 T T T T 1 T T T T T
A .II
05 0.5}
o o
o 1 2 3 4 0 0.5 1 15 2 2.5 3

SL. 5.25: Prikaz procijenjene i stvarne vrijednosti magnetskog toka rotora v m osi sa EKF-om

u povratnoj vezi u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode/(Runge-Kutta)

Magnetski tok rotora u m osi uz solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.26: Prikaz procijenjene i stvarne vrijednosti magnetskog toka rotora u m osi sa idealnom

povratnom vezom u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Na slikama 5.11 1 5.12 prikazana je procjena brzine vrtnje rotora w, za obje povrtne veze i
sva Cetiri vremena uzorkovanja kao rezultat rjesavanja modela ode4 solver-om, dok je analogno
na slikama 5.19 i 5.20 prikaz procijenjene brzine vrtnje kao rezultat djelovanja ode5-Dormand-
prince solver-a. Na osi ordinata je iznos brzine vrtnje u (s7!), a os apscisa predstavlja vrijeme
u (s). Analizom navedenih slika jos jednom se zakljucuje da smanjenje vremena uzorkovanja
utjece na poboljsanje stabilnosti i konvergencije ali do odredene granice koja je u ovom slucaju
T = 107°, gdje daljnje smanjenje dovodi do nestabilnosti i za solver odej iza kojeg stoji
Runge-Kutta metoda cetvrtog stupnja kao i za solver ode5 koji radi na principu Dormand-
Prince metode, a ¢ije ¢e numericke pozadine biti objasnjene u nastavku. Prilikom razmatranja
procijenjenih signala brzine vrtnje rotora za sva tri pojedina solver-a i njihovom medusobnom
usporedbom, uoceni su toc¢niji odzivi primjenom solver-a oded i odej u odnosu na solver odel.
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Procijenjene i stvarne vrijednosti struja statora u m i ¢ osi za cetiri vremena uzorkovanja,
obje povratne veze i solver ode4 prikazane su slikama: 5.13, 5.14, 5.15 1 5.16, dok su za solver
odeb prikazane slikama: 5.21, 5.22, 5.23, 5.24. Komparacijom signala struja statora za solver-
e odeb i ode4 sa onima za solver odel biljezi se poboljSanje odziva u pogledu stabilnosti i
konvergencije pojedinih vremena uzorkovanja kao i kod prethodno razmotrenog signala brzine
vrtnje rotora, a valja istaknuti znac¢ajan napredak kod vremena uzorkovanja 7' = 10~ i primjene
Dormand-Prince i Runge-Kutta metode. Jednako vrijedi i za signale magnetskog toka rotora.

Sumarno za sve prethodno prikazano moze se iznijeti da: u usporedbi sa odel solver-
om, solver ode4, kao i solver oded, kako je prilozeno slikama, za isto vrijeme uzorkovanja npr.
T = 10~* daje tocnije rezultate glede stabilnosti i konvergencije i u slu¢aju povratne veze s
Extended Kalman filtorm i u slucaju idealne povrtne veze, za sve tri zeljene varijable stanja.
Takoder, kada se uzme u razmatranje smanjenje vremena uzorkovanja do odredene granice kod
primjene bilo kojeg od tri analizirana solver-a jasno je uocljivo da su odzivi u smislu stabilnosti
i konvergencije poboljsani kod svakog pojedinacnog solver-a.

Sva navedena odstupanja kao i poboljsanja predocena slikama, uvjetovana odredenim
vremenom uzorkovanja ili primjenom odredenog solver-a, motivacija su za daljnju analizu utje-
caja ovih sekundarnih ¢imbenika na stabilnost i konvergenciju, a posljedi¢no na regulacijska
odstupanja pojedinih varijabli. Pri analizi se pretpostavlja da su reziduali varijabli od inte-
resa rezultat razlicitih metoda numericke integracije kao pozadine odredenog solver-a i same
strukture sustava pod djelovanjem Fxtended Kalman filtra kao procjenitelja u vidu propagacije
suma kroz model.

5.3. Utjecaj sekundarnih ¢imbenika na stabilnost i konvergenciju

5.3.1. Parametriziranje regulatora

Prvi problem kod realizacije zeljenog odziva u pogledu stabilnosti i konvergencije pojavio se kod
sinteze regulatora za vektorsku regulaciju asinkronog motora nakon implementacije Extended
Kalman filtra. Naime, pokazalo se da regulacija po tehnickom i simetricnom optimumu nije
dovoljno dobra, odnosno da koristeni PI regulatori sa vremenskim konstantama 7, zaduzen
za kompenzaciju nadviSenja i T; zaduzen za brzinu regulacijskog odziva, nisu kompetentni za
upotrebu procjene stanja. Metodom viSestrukih pokusaja i promatranja promjene na odzivima
podeseni su parametri regulatora koji daju prethodno prilozene optimalne odzive u svim proma-
tranim velicinama. Zakljuceno je da su vremenske konstante regulatora odredene optimumom
prvobitno bile takve da su oni posljedi¢no djelovali prebrzo u odnosu na dinamiku referentnih
signala pripadajué¢ih velicina. Koristene vremenske konstante su:

REGULATOR | T, T;
struje d i ¢ osi | 0.009 | 0.004

struje magnetiziranja | 0.154 | 0.01

brzine vrtnje | 0.04 | 0.006

Tab. 5.3: Vremenske konstante requlatora
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5.3.2. Izbor vremena uzorkovanja

Jedan od ciljeva ovog rada, a kao posljedica promotrenih odziva prikazanih u poglavlju 5.2,
jest utvrditi kako toéno odabir vremena uzorkovanja utjece na stabilnost i konvergenciju odziva
prilikom procjene stanja asinkronog motora. Motivacija za pristup ispitivanju ovog problema
lezi u tome sto ¢ak i danas manjka literature iz podru¢ja odabira vremena uzorkovanja i ana-
lize istoga za asinkrone motore. Vecina pristupa je izgradena na tome da se jednostavno ovaj
problem prilagodi elementima energetske elektronike koji sudjeluju u upravljanju strojem, to
jest da se vrijeme uzorkovanja karakterizira sklopnom frekvencijom pripadnih elemenata [13].
Medutim, podru¢je numericke matematike zastupa stajaliste da se vrijeme uzorkovanja bira u
skladu s nastojanjima da se minimizira greska uzrokovana korakom iteracije i zaokruzivanjem
Sto je izneseno i u knjizi Roberta Platoa [53]. Treba napomenuti da je najznacajniji zakljucak
do kojeg je doveo pristup numericke matematike, da se vrijeme uzorkovanja bira shodno pro-
blematici za koju se primjenjuje ali jo§ vaznije, da najbrze vrijeme ne daje najadekvatnije,
optimalne rezultate.

Polovi prijenosne funkcije kontinuiranog sustava u kontekstu stabilnosti

Kontinuirani model asinkronog motora temeljen na naponskom i strujnom modelu prikazan je
linearnim diferencijalnim jednadzbama. Primjenom Laplace-ove transformacije na spomenute
jednakosti, sustav se moze opisati prijenosnim funkcijama definiranim u frekvencijskoj s domeni.
Dakle, ukoliko je zadan linearni sustav kod kojeg pobudi, odnosno ulazu U(s) odgovara izlaz
Y (s) funkcija:

Y(s)

U(s)

se naziva prijenosnom funkcijom. Generalna faktorizirana forma prijenosne funkcije odgovara:

H(s) =

(s—z1)(s—22)...(s— 2zp)

H(s) = K(s —p1)(s—p2)...(s—pn)

gdje su sa 2 ...z, oznaCene nule sustava, a sa p; ...p, polovi sustava [44]. Kada se analizira
stabilnost nekog sustava, graficki prikaz polova vrlo je koristan instrument. Prijenosna funkcija
opisuje diferencijalnu jednadzbu, a njezini polovi i nule opisuju odziv sustava pri cemu polozaj
polova u kompleksnoj ravnini implicira na stabilnost sustava. Prema Ljapunov-ljevoj teoriji
stabilnosti za polove kontinuiranog sustava vrijedi [44]:

e Kako su polovi kompleksni brojevi, ukoliko je njihov realni dio negativan, sustav je asimp-
totski stabilan.

e Kada najmanje jedan pol ima pozitivan realni dio, sustav je nestabilan.

e Kada polovi sustava imaju realni dio jednak nuli, nije moguce zakljucivati o stabilnosti
analiziranog sustava.

Odnosno, ukoliko se polovi kontinuiranog sustava nalaze u lijevoj polu ravnini kompleksne
ravnine, sustav ima stabilan odziv. Analogno tome, ako su pak polovi smjesteni u desnom
dijelu kompleksne ravnine odziv se nece ustabiliti na neku konacnu vrijednost nego ¢e njegove
oscilacije rasti u amplitudi kako vrijeme tezi u beskonacno [44].

Vektorski regulirani asinkroni motor izrazen u obliku prijenosnih funkcija ¢ini kontinu-
irani model ¢etvrtog reda kojeg prema tome karakteriziraju cetiri prijenosne funkcije proma-
trane kao cCetiri odvojena podsustava. Prijenosne funkcije su izvedene na temelju blokovskih
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prikaza, odnosno regulacijskih petlji ili krugova za regulaciju struje statora u d i ¢ osi, regu-
laciju struje magnetiziranja kao i brzinu vrtnje. Nakon uvrstavanje pripadajué¢ih vremenskih
konstanti konac¢ne funkcije izgledaju ovako:

e prijenosna funkcija regulacije struje statora d osi, pri cemu je i za ¢q os funkcija jednaka i

odgovara:
1 4 0.0092s

H —
19) = 1782 10552 1 0.0144s 7 1

e prijenosna funkcija regulacije struje magnetiziranja:

B 1.415 - 1073s% + 0.163s + 1
 7.354- 107554 + 2.263 - 10553 + 3.097 - 10-352 + 0.173s + 1

HQ(S)

e prijenosna funkcije regulacije brzine vrtnje:

3.680 - 107*s* + 0.049s + 1

Hals) =
3(8) 3.854-1078s% +1.161 - 107553 +9.031 - 10352 4+ 0.049s + 1

Svojstvene vrijednosti diskretnog sustava u pogledu stabilnosti

Model asinkronog motora kojeg karakteriziraju diferencijalne jednadzbe je kontinuiran, a u radu
je ve¢ napomenuto da je zbog prirode filtra provedena diskretizacija modela. O stabilnost dis-
kretnog sustava takoder se moze efikasno zakljucivati na osnovu analize svojstvenih vrijednosti
pripadajuceg sustava. Transformacija modela sustava iz kontinuiranog u diskretni podrazu-
mijeva transformaciju iz s domene u z domenu pri cemu za svojstvene vrijednosti diskretnog

sustava vrijedi:
z=eM (5-138)

gdje su sa A oznaceni polovi gore navedenih prijenosnih funkcija kontinuiranog sustava cetvrtog
reda, dobiveni kao rjesenja karakteristicnog polinoma, koji se dobije izjednacavanjem nazivnika
prijenosnih funkcija s nulom. T predstavlja vrijeme uzorkovanja.

Prema Ljapunov-ljevoj teoriji stabilnosti za diskretne sustave, stabilnost ovisi o amplitudi
svojstvenih vrijednosti, a ne o predznaku realnog dijela sto je slucaj kod kontinuiranih sustava,
prema tome vrijedi [44]:

e Ukoliko je amplituda, odnosno modul ili apsolutna vrijednost svih svojstvenih vrijednosti
manja od 1, sustav je asimptotski stabilan.

e Sustav nije stabilan ukoliko je modul barem jedne svojstvene vrijednosti veéi od 1.

e Kada je modul neke svojstvene vrijednosti manji ili jednak 1 sustav je na granici stabil-
nosti ili grani¢no stabilan.

Dakle, prema teoriji stabilnosti sustava, za diskretni sustav se kaze da je stabilan ukoliko se
svojstvene vrijednosti sustava u z ravnini nalaze unutar jedini¢ne kruznice [13]. Da bi se
kona¢no ustanovila stabilnost sustava vektorski reguliranog asinkronog motora, posredstvom
Matlab skripte su dobiveni graficki prikazi polova u z ravnini sva cetiri podsustava. Kako
je primarni cilj ustanoviti utjecaj vremena uzorkovanja na stabilnost, provedena je analiza
ponasanja diskretnih svojstvenih vrijednosti za cetiri razlicita vremena uzorkovanja i to za veé
prethodno navedene vrijednosti: 7= 104 T =105, T =101 T = 107".
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Prikaz polova u Z domeni prijenosnih funkcija

-3 brzine vrtnje strufe magenetiziranja
pE: U . il 0.01 —rfr—rr i€ Magenenziranja
e
2
of * * F ox frew
-2
*
-4 -0.01 —
0.985 0.99 0.995 1 0.99 0992 0994 0996 0.998 1
2 struje struja u D i Q osi
¥  Tstep=le-4
* Tstep=1e-5
(13-4 * *00 Tstep=1e-6
x Tstep=1e-7
o |
0.98 0.985 0.99 0.995 1

SL. 5.27: Prikaz polova u Z domeni u ovisnosti o vremenu uzorkovanja pojedinih prijenosnih

funkcija

Rezultati analize kako slika (5.27) jasno prikazuje, govore da je sustav vektorski regu-
liranog asinkronog motora stabilan jer se polovi svih prijenosnih funkcija, odnosno sva cetiri
podsustava, za sva Cetiri razlicita vremena uzorkovanja, nalaze u jedinicnoj kruznici. Takoder
je vidljivo da se smanjenjem vremena uzorkovanja polovi svih funkcija priblizavaju rubnoj tocki
stabilnosti (1,0).

Kako bi se nadalje analizirala stabilnost Fxtended Kalman filtra potrebno je promatrati
svojstvene vrijednosti diskretne matrice sustava A4 kao i Jacobian matrice F, u ovisnosti o pro-
mjeni vremena uzorkovanja. U tu svrhu kreirane su Matlab programske skripte za racunanje
svojstvenih vrijednosti navedenih matrica i analizu njihovih promjena u ovisnosti o ¢etiri vre-

mena uzorkovanja koja su ponovno iznosila: T = 107, T = 1075, T = 1071 T = 1077
Prikaz svojstvenih vrijednsoti matrice AD u z ravnini
0-03 T T T T T T T T T l
¥ Tstep=1le-4
0.02k * Tstep=1e-5
Tstep=1e-6
»* % Tstep=1e-7
0.01} *'ﬁk** 1
*ﬁ(ﬁw
of k= x
e e snd®
g
-0.01} " ﬁ,*# ]
-0.02} .
008 . . . . . . . . .
0.98 0982 0984 0986 0988 099 0992 0.994 0.996 0.998 1

SL. 5.28: Prikaz svojstvenih vrijednosti matrice Ag u z ravnini

Na slici (5.28) je vidljivo da svojstvene vrijednosti i u ovom slucaju konvergiraju u tocku
(1,0) kako se smanjuje vrijeme uzorkovanja 7. S obzirom da je A; = I + AT, svojstvene
vrijednosti matrice Ay ocekivano teze prema jedinici, budu¢i da kako T'— 0 takoi Ay — 1.
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Prikaz svojstvenih vrijednosti matrice Jacobiana F

Tstep=1e-4 x1073 Tstep=1e-5
0.04 ik - X . Lidnr

2
0.02
. ¥ e oW >t
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-4 Tstep=1e-6
*x10 P 0.04
2 0.02 t(
-2 -0.02 f
-4 -0.04
0.9998 0.99985 0.9999 0.99995 1 0.98  0.985 0.99 0.995 1

SL. 5.29: Prikaz svojstvenih vrijednosti matrice ¥y u z ravnini u ovisnosti o razlicitim vreme-

nima uzorkovanja

Kako je matrica Fy zapravo parcijalna derivacija diskretne matrice A smanjenje vremena
uzorkovanja ocekivano jednako djeluje i na njezine svojstvene vrijednosti. Takoder se moze za
sva vremena uzorkovanja uociti svojstvena vrijednost koja se nalazi striktno u tocki (1,0), a
ona je posljedica toga sto se na posljednjem mjestu glavne dijagonale matrice Jacobian-a Fy,
prema izrazu (4-111) nalazi upravo 1.

Smanjenje vremena uzorkovanja osim Sto utjece na stabilnost sustava, ustanovljeno je da
povlaci i brojne negativne posljedice. Ono s ¢im se tijekom realizacije rada suocilo jest ¢injenica
da malo vrijeme uzorkovanja utjece na trajanje racunalnih procedura, a kao rezultat toga javlja
se iznimno dugo trajanje izvrsavanja simulacije. Zbog visesatnog trajanja izvrSavanja simulacija
na racunalu posegnulo se za rjeSenjem u vidu implementacije simulacijskog modela u stvarno
vremenski simulator OPAL-RT (engl. Real Time) kako bi se postupak ubrzao. Medutim,
OPAL-RT-ov OP5031 koji je bio na raspolaganju, posjeduje ograni¢enje rada na vrijeme uzor-
kovanja najmanje 7' = 107%. Usprkos tome simulator je posluzio u svrhu usporedbe rezultata,
to jest regulacijskog odstupanja zeljenih varijabli od interesa nastalih kao rezultat simulacije
Simulink-a ra¢unala i onih dobivenih kao rezultat simulacije na OPAL-u buduci da se numericka
pozadina na ove dvije platforme razlikuje, o ¢emu Ce biti receno detaljnije u nastavku. Takoder,
kako se vrijeme uzorkovanja smanjuje, tako se povecava broj podataka u nekoj simulaciji $to
ukazuje na probleme sa zauzimanjem memorije i pohranom svih podataka potrebnih za kas-
niju analizu rezultata. Konac¢no i najbitnije ustanovljeno, ono sto je pokazano i na prethodno
prilozenim slikama u poglavlju 5.2, da smanjenje vremena uzorkovanja u krajnjem slucaju rezul-
tira nestabilno$¢u sustava sada je potkrijepljeno slikama (5.29), (5.28) i (5.27) kao dokazima.
Na navedenim slikama jasno je prikazan uzrok takvog vladanja sustava jer kako se prilikom
smanjenja vremena uzorkovanja svojstvene vrijednosti priblizavaju rubnoj tocki na jedini¢noj
kruznici Sto ujedno znagéi i granici stabilnosti, daljnjim smanjenjem vremena uzorkovanja sustav
postaje nestabilan.
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5.3.3. Izbor solvera kod konfiguracije unutar Simulink-a

Dinamicki sustav se simulira izracunavanjem njegovih stanja u uzastopnim vremenskim kora-
cima tijekom odredenog vremenskog raspona, koriste¢i informacije koje daje model. Proces
izracunavanja uzastopnih stanja sustava na temelju modela sustava poznat je kao rjesavanje
modela [54]. Niti jedna metoda rjesavanja modela nije kompetentna za sve vrste sustava. Suk-
ladno tome unutar Matlab Simulink-a postoji skup programa, odnosno rjesavaca (engl. solver),
od kojih svaki utjelovljuje poseban pristup rjesavanja modela. Matematicari su razvili Siroku
paletu tehnika numericke integracije za rjesavanje obi¢nih diferencijalnih jednadzbi (engl. ordi-
nary differential equitions - ODE) koje predstavljaju kontinuirane dinamicke sustave. Osiguran
je opsezan skup solver-a od kojih svaki implementira specificnu ODE metodu rjeSavanja sustava
[53]. U skladu s time, unutar konfiguracijskih parametara modela Simulink-a moze se odabrati
zeljeni solver, a svi solveri koje pruza Simulink slijede slicnu konvenciju imenovanja: ode, iza
kojeg dolazi broj koji oznacava red slozenosti solver-a. Izbor odgovarajuce vrste solver-a koji
se treba primijeniti za simulaciju modela donosi se u skladu sa:

e dinamikom sustava,
e zeljenom stabilnoscéu rjesenja,
e Zeljenom brzinom izracuna,

e robusnosti solver-a.

Kao takvi, numericki solver-i koje nudi Simulink mogu se opcenito klasificirati prema: vrsti
koraka uzorkovanja; na one s fiksnim korakom i sa varijabilnim korakom, i u pogledu kontinu-
iranosti na kontinuirane i diskretne [54].

Solver-i s fiksnim korakom rjesavaju model u pravilnim vremenskim intervalima tijekom
odredenog vremenskog raspona, od pocetka do kraja simulacije. Veli¢ina intervala poznata je
kao veli¢ina koraka (engl. Fized step size), odnosno kao vrijeme uzorkovanja. Smanjenje vre-
mena uzorkovanja povecava vrijeme izvrsavanja simulacije. Solver-i sa varijabilnim vremenom
uzorkovanja mijenjaju veli¢inu koraka tijekom simulacije po principu da su guscée rasporedeni
uzorci za vrijeme neke brze promjene stanja, prolaska kroz nulu itd., dok se smanjuje broj
uzoraka kada se stanje modela mijenja polako ili se ne mijenja uopce, kako bi se izbjeglo bes-
potrebno gomilanje istih informacija [54]. Ovo se moze smatrati prednoséu, no povlaéi za
sobom i nedostatke jer posljedicno dovodi do pove¢anog racunalnog tereta, koji jos uz prvo-
bitnu slozenost modela dodatno moze zakomplicirati izvrSsavanje simulacije. Zbog toga su u
radu kao predmet analize odabrani solver-i s fiksnim vremenom uzorkovanja.

Sto se tice kontinuiranosti, kontinuirani solver-i s fiksnim korakom, izracunavaju sljedeée
stanje dodavanjem vremenskog koraka fiksne velic¢ine trenutnom vremenu, odnosno izracunavaju
stanje sustava u kasnijem trenutku na temelju trenutnog stanja sustava [54]. Kako je model
asinkronog motora kontinuirani sustav, odabrani su kontinuirani solver-i. Dvije su vrste kon-
tinuiranih solver-a s fiksnim vremenom uzorkovanja koje nudi Simulink, a to su: eksplicitni i
implicitni. Oba se pristupa koriste u numerickoj analizi za dobivanje rjesenja diferencijalnih
jednadzbi kao Sto je potrebno u rac¢unalnim simulacijama procjene stanja sustava. Razlika
izmedu ove dvije vrste je u brzini proracuna i stabilnosti. Implicitni solver zahtjeva komplici-
raniji prorac¢un po koraku u odnosu na eksplicitni, posljedi¢no je eksplicitni brzi u izvrSavanju
matematickih procedura. Eksplicitni solver-i za svaki od koraka koriste numericku integraciju
za izracunavanje vrijednosti stanja sustava u sljedeéem vremenskom koraku, u vidu eksplicitne
funkcije trenutne vrijednosti stanja i derivacije stanja izmedu trenutnog i buduceg vremenskog
koraka. Izrazeno matematicki za eksplicitni solver vrijedi [54]:

x(k + 1) = z(k) + hDz(k) (5-139)
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gdje je sa x oznaceno trenutno stanje sustava, Dz je funkcija koja procjenjuje derivaciju stanja
i ovisi o vrsti solver-a, h je velicina koraka, a k oznacuje trenutni vremenski korak. Simulink
pruza brojne varijacije eksplicitnih kontinuiranih solver-a s fiksnim korakom, a medusobno se
razlikuju upravo prema specificnoj tehnici numericke integracije koju koriste za izracunavanje
derivacije stanja modela.

Niti jedan od njih nema mehanizam kontrole pogreske zato to¢nost i trajanje simulacije,
ovise u prvom redu o izboru vremena uzorkovanja koje se predaje solver-u. Tako da je uska
poveznica, odnosno uzroc¢no-posljediéna veza u pogledu stabilnosti i konvergencije rezultata,
izmedu prethodno obradenog poglavlja, to jest izbora vremena uzorkovanja i problematike
izbora solver-a. Za potrebe rjeSenja modela ovog rada kako je prikazano, odabrani su dakle
eksplicitni kontinuirani solver-i s fiksnim vremenom uzorkovanja i to redom: odel - Fuler, ode/-
Runge-Kutta i ode5 Dormand-Prince. Svaki od njih karakterizira posebna metoda numericke
integracije 1 numericka pogreska za koju se pretpostavlja da uzima udio u uzroku nastanka
razlike procijenjene i stvarne vrijednosti pojedine varijable odnosno regulacijskog odstupanja,
a sastoji se od iteracijske pogreske ili greske koraka iteracije i pogreske zaokruzivanja pri cemu
obje ovise o vremenu uzorkovanja [53].

Runge-Kutta metode

Da bi se pojasnila matematicka pozadina odabranih solver-a, osnova je razumijevanje Runge-
Kutta metodologije. Jedna od najcescée koristenih i najpoznatijih metoda za numericko rjesava-
nje obi¢nih diferencijalnih jednadzbi u slucaju kada njihovo rjesenje nije moguce dobiti egzaktno
su upravo Runge-Kutta metode. Runge-Kutta metode su vazna obitelj iterativnih metoda
za aproksimaciju rjeSenja obicnih diferencijalnih jednadzbi to jest ODFE-ova koje su razvili
njemacki matematicari C.Runge i M.W.Kutta [55]. Da bi se shvatilo zasto je uopée potrebno
numericko rjesavanje jednadzbi potrebno je promotriti problem pocetne vrijednosti:
dy

i f(t,y) (5-140)

y(to) = ¥o (5-141)

Funkcija y je nepoznata funkcija vremena t koja se zeli aproksimirati. Vremenska derivacija
%, stopa za koju se mijenja y, je funkcija samog y i vremena t, a kako je navedeno za pocetno
vrijeme ty odgovarajuca y vrijednost je 4. Navedeni problem je poznat kao inicijalni problem,
a jedan od nacina rjeSavanja istog je pomocéu Runge-Kutta metoda [55].

Prilikom pristupa rjesenju najprije se definira interval kojem pripada t € [a, b]:
a = [to,tl,tg .. tn] =b

sa h je oznacena veli¢ina koraka odnosno h =t;.1 —¢;,2=0,...,n — 1.

Vrijednost yi11, u tocki ¢4 racuna se pomocu poznate vrijednosti y; u tocki ¢; zbog cega
se ove metode nazivaju metode jednog koraka (engl. one-step methods). U skladu sa svime
definiranim, opé¢i oblik Runge Kutta metoda odreden je formulom:

Y1 = Ye + I Z cik; (5-142)
i=1
gdje je k =0,...,n — 1 trenutni korak, m je red metode, a k; je dan izrazom:
i1
j=1
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Numericka pogreska - e, metoda jednog koraka opisanih prethodnim izrazima, kako je veé
spomenuto, sastoji se od iteracijske pogreske i pogreske zaokruzivanja i vrijedi:

)
max ||e]| < K(hp + E) (5-144)

gdje je K = — 1], a h je vrijeme uzorkovanja. Desna strana jednakosti sadrzi

maXL{C,l} [echb
©

dva izraza i to Kh? koji se odnosi na globalnu pogresku iteracije metode, dok drugi izraz K %
odgovara akumuliranoj pogresci zaokruzivanja. Dokaz i pripadne izvode navedene jednakosti

moguce je pronaci u knjizi [53].

Runge-Kutta metoda prvog reda

Kod izvoda Runge-Kutta metode prvog reda, red metode je m = 1 i vrijedi:

kv = f(ty, yr)
Yr+1 = Yk + heiky
Y1 = Yk + hed (te, yi)

Ako se sada razvije izraz za y;1 u Taylorov red dobiva se:
Yri1 = y(ts) + hy (tx) + O(h?) =y + hf(te, ) + O(h%) = ¢ = 1

Dakle, Runge-Kutta metoda prvog stupnja je ekvivalentna eksplicitnoj Euler metodi [55].
FEuler-ova metoda je prvog reda tocnosti, stoga se moze govoriti o Runge-Kutta metodi prvog
reda na kojoj se temelji koristeni solver odel-FEuler i ima pripadnu pogresku metode jednaku
O(h?). Kako bi se promotrio utjecaj pogreske metode prvog reda na regulacijsko odstupanje
svih varijabli od interesa, generiran je prikaz regulacijskog odstupanja, odnosno reziduala u
ovisnosti o koristena cetiri vremena uzorkovanja. Tako regulacijska odstupanja brzine vrtnje
rotora nastala rjeSavanjem modela odel solver-om za slucaj povratne veze s Extended Kalman
filtrom kao i za slucaj idealne povratne veze izgledaju ovako:

Regulacijsko odstupanje brzine vrtnje rotora za solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja

Tstep=1e-4 Tstep=1e-5
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SL. 5.30: Prikaz requlacijskog odstupanja brzine vrtnje rotora sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)
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Regulacijsko odstupanje brzine vrtnje rotora za solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.31: Prikaz regulacijskog odstupanja brzine vrtnje rotora sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel (Euler)

Promatranjem prethodnih slika jasno je uocljivo da se regulacijsko odstupanje drasticno
smanjuje po amplitudi za slu¢aj smanjenja vremena uzorkovanja sa 7' = 10"* na T = 107> za
slucaj povratne veze s Fxtended Kalman filtrom. Ovo smanjenje je naroc¢ito uocljivo u periodu
koji odgovara ubrzavanju stroja do druge sekunde. Isto vrijedi i za slucaj idealne povratne
veze pri ¢cemu su oscilacije u amplitudi i sami iznos regulacijskog odstupanja oc¢ekivano manjih
vrijednosti u odnosu na one sa EKF-om u povratnoj vezi. Kao i na samom prikazu signala
procijenjenih i stvarnih brzina vrtnje za pojedina vremena uzorkovanja prilozenih u poglav-
lju 5.2, tako je i na signalima reziduala uocljiva prijelazna pojava prilikom tereéenja stroja u
T = 3.5s. Medutim, na signalu regulacijskog odstupanja koji odgovara vremenu uzorkovanja
T = 107° oscilatorna dinamika regulacijskog odstupanja uoé¢ljiva je i prije trenutka tereéenja,
a narocito je izrazena nakon terec¢enja u slucaju obje vrste povratne veze. Prikaz reziduala za
T = 1077 odgovara veé¢ ranije ustanovljenom ispadu iz stabilnosti sustava pri ovom vremenu
uzorkovanja. Dakle, analizom ovih prikaza moze se uociti da brzina vrtnje rotora za vrijeme
uzorkovanja 7' = 10~ biljezi problem s konvergencijom dok stroj ne dosegne nazivnu brzinu
vrtnje, odnosno pretpostavlja se utjecaj slucajne pogreske kao posljedice same dinamike zaleta
motora. Smanjenjem vremena uzorkovanja na T = 10~° dobiva se po iznosu zna¢ajno manje
odstupanje, prema tome je solver odel pri ovom vremenu uzorkovanja kompetentniji za pri-
mjenu ove vrste. Daljnjim smanjenjem vremena uzorkovanja na T = 107% javlja se povecan
iznos regulacijskog odstupanja pretpostavlja se kao posljedica upravo smanjenja vremena uzor-
kovanja i njegovog djelovanja na numericku pogresku odel solver-a, a dodatno i zbog tere¢enja
koje uvodi jasno uocljivu sistematsku pogresku. Naredni predmet analize su regulacijska od-
stupanja signala struje statora u m i t osi nastala kao rezultat rjesavanja modela istim odel
solver-om za sva Cetiri vremena uzorkovanja i obje povratne veze.
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Regulacijsko odstupanje struje statora u m osi za solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
Tstep=1e-4 Tstep=1e-5

20

10

=]

-10

-0.4

L '.]‘,,,__ ] ) -0.2}
1 2 3

Tstep=1e-6

0.02

-0.02
-0.04
-0.06
-0.08
[

SL. 5.32: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora w m osi sa EKF-om u povratnoj vezi

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel (Euler)

Regulacijsko odstupanje struje statora u m osi za solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.33: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u m osi sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel (Euler)

Kako je prethodno navedeno za reziduale brzine vrtnje rotora, tako je i u sluc¢aju regulacij-
skog odstupanja struje statora u m osi, znac¢ajno manji iznos za vrijeme uzorkovanja 7" = 1075
u odnosu na odstupanje koje odgovara vremenu uzorkovanja 7' = 10~* i to narocito kada je
Extended Kalman filtar u povratnoj vezi. Medutim, kako je i uocljivo na prethodnim slikama
prema obliku regulacijskog odstupanja struje statora u m osi za vrijeme uzorkovanja T' = 107°
jasno je da procijenjena vrijednost struje prilikom magnetiziranja koje traje do T' = 1s puno
bolje prati stvarnu vrijednost u odnosu na kasniji period kada se biljezi razilazenje vrijednosti
ova dva signala. U tom pogledu situacija je poboljSana daljnjim smanjenjem vremena uzor-
kovanja ali analogno recenom za brzinu vrtnje i kod regulacijskog odstupanja struje javlja se
prisustvo sistematske pogreske kod vremena uzorkovanja T' = 107% §to zbog daljnjeg smanjenja
vremena uzorkovanja, Sto zbog opterec¢enja stroja.
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Regulacijsko odstupanje struje statora u t osi za solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.34: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u t osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Regulacijsko odstupanje struje statora u t osi za solver odel(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.35: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u t o0si sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Na slikama 5.34 i 5.35 prikazana su regulacijska odstupanja struje statora u t osi za solver
odel, obje povratne veze i sva vremena uzorkovanja. Sto se ti¢e ovih regulacijskih odstupanja jos
jednom se biljezi problem konvergencije signala za slucaj najveceg iznosa vremena uzorkovanja i
period zaleta, s time da je ovaj problem ponovno vise istaknut za slucaj povratne veze s filtrom.
Takoder je opet vidljivo smanjenje regulacijskog odstupanja smanjenjem vremena uzorkovanja
na T = 107° pri ¢emu rezidual biljezi promjene koje odgovaraju dinamic¢kim promjenama u
trenutcima zaleta i tere¢enja. Na regulacijskom odstupanju za T = 107% se vidi doprinos
sistematske pogreske s time da je u odnosu na prethodne varijable ovoga puta njezino prisustvo
najmanje uocljivo ali u usporedbi sa vremenom uzorkovanja T' = 1075 svakako postoji.
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Reg. odstupanje magnetskog toka rotora u m osi za solver ode1(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.36: Prikaz requlacijskog odstupanja magnetskog toka rotora u m osi sa EKF-om u po-

vratnoj vezi u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Reg. odstupanje magnetskog toka rotora u m osi za solver ode1(Euler) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.37: Prikaz requlacijskog odstupanja magnetskog toka rotora u m o0si sa idealnom povrat-

nom vezom u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver odel(Euler)

Sto se tice prikaza regulacijskog odstupanja magnetskog toka rotora prilikom rjesavanja
modela odel solver-om u odnosu na sve ostale varijable, rezidual toka je sveden na minimum
vrijednosti. I regulacijsko odstupanje magnetskog toka rotora je po iznosu najveée za najvece
vrijeme uzorkovanja i slucaj povratne veze s Fxteded Kalman filtrom. Na regulacijskom odstu-
panju magnetskog toka rotora u m osi, ocekivano se u periodu do prve sekunde koliko traje
magnetiziranje, javlja problem konvergencije procijenjene i stvarne vrijednosti budu¢i da mag-
netski tok rotora u m osi direktno odgovara struji magnetiziranja. Takoder se u trenutku
terec¢enja javlja tranzijent vrijednosti regulacijskog odstupanja magnetskog toka rotora. Za vri-
jeme uzorkovanja T = 107% i na regulacijskom odstupanju magnetskog toka rotora se uocava
oscilatorna dinamika koja je vjerojatno posljedica upravo smanjenja iznosa vremena uzorkova-
nja i njegovog utjecaja na numericku pogresku. Oscilatorna dinamika je sada ve¢ ocekivano
narocito izrazena u trenutku opterecenja stroja i to za slucaj povratne veze s Extended Kal-
man fitrom jer se pretpostavlja da dolazi do akumuliranja sistematske pogreske koja odgovara
tere¢enju i slucajne pogreske koja je rezultat same primjene algoritma EKF'-a.
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Runge-Kutta metoda cetvrtog reda

[za drugog koristenog ode/ solver-a stoji Runge-Kutta metoda numericke integracije cetvrtog
reda za koju vrijedi [56]:

Yk+1 = Yk t %(lﬁ + 2ko + 2ks + k) (5-145)
gdje su:
ky = £(tk, yr)
ko = f<tk + g,yk + gkl)
ks = f(tk + g,yk + gk:g)

Dakle, y41 je RK-4 aproksimacija y(tx41) i odredena je zbrojem trenutne vrijednosti yy i pon-
deriranog prosjeka cetiri koraka, gdje je svaki korak produkt veli¢ine intervala A i procijenjenog
nagiba pravca odredenog funkcijom f i to kako slijedi [56]:

e k1 je korak odreden nagibom na pocetku intervala koriste¢i vremensku derivaciju od y -
Euler metoda

e k, je korak odreden nagibom u sredini intervala koristeéi y + %hk‘l
e k; je korak odreden nagibom u sredini intervala koristeéi y + %hk@
e k, je korak odreden nagibom na kraju intervala koristeéi y' + hks

Pri izracunu prosjecne vrijednosti navedena cetiri koraka, tezinska vrijednost je dodijeljena
koracima koji se nalaze u sredini intervala. Za razliku od prethodno definirane RK-1 metode,
RK-/ numericka metoda koja ogovara solver-u ode-4, ima povecan stupanj tocnosti buduci
da je globalna pogreska Runge-Kutta metode cetvrtog reda jednaka O(h?). U skladu s time,
a u cilju usporedbe numerickih pogreski metoda generirana su regulacijska odstupanja svih
varijabli nastala kao rezultati rjeSenja modela primjenom ovog solver-a i izgledaju ovako:
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Regulacijsko odstupanje brzine vrtnje rotora za solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.38: Prikaz requlacijskog odstupanja brzine vrtnje rotora sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Regulacijsko odstupanje brzine vrtnje rotora za solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.39: Prikaz regulacijskog odstupanja brzine vrtnje rotora sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Na slikama 5.38 i 5.39 prikazana su regulacijska odstupanja brzine vrtnje rotora za
slucaj obje povrtne veze i sva ¢etiri vremena uzorkovanja dobivena uz koristenje ode4 solver-a.
Nacelno, sve receno za regulacijska odstupanja kod primjene prethodnog odel solver-a vrijedi
i za ova regulacijska odstupanja. Dakle, jednako se javlja problem s konvergencijom signala
prilikom zaleta motora, jednako se smanjuje amplitudna vrijednost regulacijskog odstupanja
prilikom smanjenja vremena uzorkovanja sa 7= 107* na T' = 107°, kao &§to se jednako javlja
oscilatorna dinamika regulacijskog odstupanja kao posljedica daljnjeg smanjenja vremena uzor-
kovanja. Oscilatorna dinamika reziduala je pretpostavlja se rezultat rjeSavanja modela sustava
numericki a ne analiticki i sistematske pogreske koja se javlja prilikom terec¢enja stroja. Osim
toga, ono Sto valja naglasiti jest da se promatranjem regulacijskih odstupanja brzine vrtnje
rotora koja su nastala rjesavanjem sustava odej solver-om i njihovom usporedbom sa regula-
cijskim odstupanjima nastala djelovanjem odel solver-a moze uociti da su odstupanja nastala
ode/ solver-om nizih vrijednosti $to se slaze s ¢injenicom da je ovaj solver viseg reda tocnosti.
Ovo se narocito istice kod vremena uzorkovanja T' = 10~* za slu¢aj obje povratne veze.
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Regulacijsko odstupanje struje statora u m osi za solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanji

1 Tstep=1e-4 Tstep=1e-5
| l 0
OF 1 |lb\-—-n--
-0.2f
) \__AP‘“—"‘““
-0.4
o 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Tstep=1e-6 Tstep=1e-7
0.02
o
-0.02
-0.04
-0.06
4 0 0.5 1 15 2 2.5 3

SL. 5.40: Prikaz regulacijskog odstupanja struje statora uw m osi sa EKF-om u povratnoj vezi

u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Regulacijsko odstupanje struje statora u m osi za solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanji
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SL. 5.41: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u m osi sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)
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Regulacijsko odstupanje struje statora u t osi za solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.42: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u t osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode/(Runge-Kutta)

Regulacijsko odstupanje struje statora u t osi za solver ode4(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.43: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u t osi sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Analogno prethodnom objasnjenju za regulacijska odstupanja brzine vrtnje rotora, povuce-
na paralela sa regulacijskim odstupanjima pripadnih signala prethodno objasnjenog solver-a
vrijedi i za regulacijsko odstupanje struje statora u m i ¢t osi. Dakle, izneseno objasnjenje
slijeda dogadaja koji opisuju regulacijsko odstupanje struje statora u m osi i regulacijsko od-
stupanje struje statora u ¢ osi, nastalo kao rezultat rjesenja modela odel solver-om vrijedi i za
prikaze na slikama 5.40, 5.41, 5.42 i 5.43. Takoder, valja jos jednom naglasiti da i u slucaju re-
gulacijskog odstupanja struje statora u m kao i u ¢ osi, primjena ode4 solver-a daje poboljsana
odstupanja odnosno toc¢nije procijenjene vrijednosti u komparaciji sa prethodno analiziranim
odstupanjima odgovarajucih signala odel solver-a. Ponovno se poboljsanja u odstupanjima
biljeze za sva vremena uzorkovanja, a najuocljiviji napredak se opet biljezi ukoliko se usporede
rezultati ova dva solver-a za za vrijeme T = 1074,
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Reg. odstupanje magnetskog toka rotora u m osi za solver oded(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.44: Prikaz requlacijskog odstupanja magnetskog toka rotora u m osi sa EKF-om u po-

vratnoj vezi u ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4 (Runge-Kutta)

Reg. odstupanje magnetskog toka rotora u m osi za solver oded(Runge-Kutta) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.45: Prikaz requlacijskog odstupanja magnetskog toka rotora u m osi sa idealnom povrat-

nom vezom u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode4(Runge-Kutta)

Na slikama 5.44 i 5.45 prikazana su regulacijska odstupanja magnetskog toka rotora u
m osi za obje povratne veze kao rezultat primjene ode4 solver-a. U usporedbi sa prethodno
analiziranim regulacijskim odstupanjima magnetskog toka rotora uz odel solver i regulacijska
odstupanja toka rotora su primjenom ode4 solver-a poboljSana sto ukazuje na povecanu toc¢nost
rezultata simulacije prilikom primjene ode4 solver-a.
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Runge-Kutta metoda petog reda

Dormand-Prince metoda na kojoj se temelji naredni analizirani solver ode5 i njegov utjecaj
na odzive je takoder metoda iz obitelji Runge-Kutta numerickih metoda. Ovu metodu ka-
rakterizira sedam faza pri ¢emu se koristi Sest evaluacija funkcija po koraku jer ima svojstvo
(engl. first same as last) odnosno, prvi jednak posljednjem prema ¢emu se posljednja faza
trenutnog koraka racuna u istoj tocki kao prva faza iduceg koraka. Dakle, sljedec¢a vrijednost
Yr+1 se odreduje na temelju sadasnje vrijednosti y; i ponderiranog prosjeka Sest koraka, gdje je
svaki korak umnozak veli¢ine koraka uzorkovanja to jest vremena uzorkovanja h i procijenjenog
nagiba odredenog funkcijom f. Pri ¢emu su [56]:

e ky; jednako kao kod prethodnih metoda, korak odreden nagibom na pocetku intervala
koristec¢i vremensku derivaciju od y - Euler metoda

® ko, k3, k4 i ks su koraci temeljeni na nagibu, na redom 0.2, 0.3, 0.8 i 0.9 djela intervala,
koriste¢i medusobne kombinacije

e kg je korak odreden nagibom na kraju intervala takoder koristenjem kombinacija drugih
ki

Dormand i Prince su odabrali koeficijente svoje metode s ciljem minimiziranja pogreske rjesenja
petog reda. To je glavna razlika u odnosu na Runge-Kutta metodu cetvrtog reda jer je sada
pogreska metode jednaka O(h®), prema ¢emu bi ova metoda numericke integracije na kojoj se
temelji solver oded, trebala oc¢ekivano dati najtocnije rezultate odziva u pogledu stabilnosti i
konvergencije, a samim time i najmanja regulacijska odstupanja. Iduce slike prikazuju regula-
cijska odstupanja u brzini vrtnje rotora, struji statora u m i ¢ osi i magnetskom toku rotora u
m osi za sva Cetiri vremena uzorkovanja, obje povratne veze i sada primjenu ode5 solver-a:

agulacijsko odstupanje brzine vrtnje rotora za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovan
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SL. 5.46: Prikaz requlacijskog odstupanja brzine vrtnje rotora sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)
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2gulacijsko odstupanje brzine vrtnje rotora za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovan
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SL. 5.47: Prikaz regulacijskog odstupanja brzine vrtnje rotora sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)

Reg. odstupanje struje statora u m osi za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.48: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u m osi sa EKF-om u povratnoj vezi

u ovisnosti o razli¢itim vremenima uzorkovangja za solver ode5(Dormand-Prince)
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Reg. odstupanje sm.ye stabora u m osi za solver odeS(Dormand—Prme) i vryeme uzorkovanja
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SL. 5.49: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora v m osi sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)

Reg. odstupanje struje statora u t osi za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.50: Prikaz requlacijskog odstupanja struje statora u t osi sa EKF-om u povratnoj vezi u

ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)
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Reg. odstupanje struje statora u t osi za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.51: Prikaz regulacijskog odstupanja struje statora u t 0si sa idealnom povratnom vezom

u ovisnosti o razlic¢itim vremenima uzorkovanja za solver ode5(Dormand-Prince)

Reg. odstupanje magnetskog toka rotora u m osi za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.52: Prikaz requlacijskog odstupanja magnetskog toka rotora u m osi sa EKF-om u po-

vratnoj vezi u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odej(Dormand-Prince)
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Reg. odstupanje magnetskog toka rotora u m osi za solver ode5(Dormand-Prince) i vrijeme uzorkovanja
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SL. 5.53: Prikaz requlacijskog odstupanja magnetskog toka rotora u m osi sa idealnom pouvrat-

nom vezom u ovisnosti o razlicitim vremenima uzorkovanja za solver odej(Dormand-Prince)

Kako bi se shvatila srz svega prethodno prikazanog od narocite vaznosti je usporedba
odgovarajuceg regulacijskog odstupanja iste varijable pri primjeni svakog pojedinog solver-a.
Tada se mogu jasno vidjeti razlike tri solver-a razli¢itih stupnjeva za ista vremena uzorkovanja.
Ovom usporedbom dolazi se do zakljucka da ode5(Dormand-Prince) i odej(Runge-Kutta) u
odnosu na odel (Euler) daju to¢nije rezultate sto je i potkrijepljeno ¢injenicom da solver viseg
reda kako je receno, rezultira boljim uc¢inkom zbog prirode pripadne numericke pogreske poje-
dine metode. U tom smislu, ukoliko se usporedi npr., rezultat djelovanja odel solver-a to jest
regulacijsko odstupanje bilo koje varijable u slu¢aju vremena uzorkovanja 7' = 10~%, sa rezulta-
tom oded ili ode4 solver-a za isto vrijeme uzorkovanja, jasno je da regulacijsko odstupanje kod
odeb 1 ode4 ima znacajno manji iznos, manje oscilacije vrijednosti i procijenjeni signal puno
brze dostize konvergenciju stvarnog iznosa. Veoma bitan zakljuc¢ak koji je proizasao na temelju
analize regulacijskih odstupanja jest da su za isto vrijeme uzorkovanja sto je solver racunalno
slozeniji rezultati simulacije toc¢niji.

Takoder, u slucaju smanjenja vremena uzorkovanja do odredene vrijednosti jasno je
uocljivo da su odzivi u smislu stabilnosti i konvergencije poboljsani kod primjene sva tri solver-a
pojedina¢no. Razlog toga je u numeric¢koj pogresci pojedine metode i njezinim komponentama,
odnosno iteracijskoj i pogresci zaokruzivanja. Za pogresku Euler metode receno je da iznosi
O(h?), dok je pogreska Runge-Kutta metode ¢etvrtog reda jednaka O(h*), a pogreska Runge-
Kutta metode petog reda, odnosno Dormand-Prince metode je jednaka O(h®). Kako bi se
dobila jasnija slika tendencije promjene ovih pogresaka, mogu se teoretski uzeti na razmatranje
dva slucaja i to takva da je npr., u prvom slucaju h velicina koraka, odnosno vrijeme uzorko-
vanja jednako h = h a u drugom slucaju da je vrijeme uzorkovanja jednako h = %, tada za
pogreske pripadnih metoda vrijedi:

e pogreska Runge-Kutta metode prvog reda pri vremenu uzorkovanja h:

e(y(t),h) ~ h*

za vrijeme uzorkovanja % vrijedi:

ely(t),h) ~ "~ Jely(t), b

dakle, u slucaju da se veli¢ina koraka odnosno vrijeme uzorkovanja smanji za faktor 2,
pogreska Euler metode ¢e se smanjiti za 4 puta.
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e pogreska Runge-Kutta metode cetvrtog reda za vrijeme uzorkovanja h:
e(y(t), h) =~ h*
dok za vrijeme uzorkovanja % vrijedi:

pt 1
N — R —e
16 16

e(y(t), h) (y(t), h)
Pogreska Runge-Kutta metode ¢etvrtog reda ¢e se prilikom smanjenja vremena uzorko-
vanja za faktor 2 smanjiti za 16 puta.

e pogreska Runge-Kutta metode petog reda za vrijeme uzorkovanja h jednaka je:
e(y(t), h) = h°
dok je za vrijeme uzorkovanja % pogreska jednaka:

R 1

elylt) h) ~ 55 ~ sely(t). )

Pogreska Runge-Kutta metode petog reda, ukoliko se vrijeme uzorkovanja smanji za faktor
% ¢e se smanjiti za 32 puta.

Dakle, pogreske svih metoda prilikom smanjenja vremena uzorkovanja bi se trebale nacelno
smanjivati, s time $to je smanjenje s faktorom % kao i smanjenje s faktorom %, znacajno
viSe u odnosu na smanjenje pogreske prethodne metode. 1z ove analize se zakljucuje da bi
svaka pojedina metoda trebala dati tocnije rezultate glede stabilnosti i konvergencije prilikom
smanjenja vremena uzorkovanja jer se smanjenjem vremena uzorkovanja posljedicno smanjuje
iteracijska pogreska, a prema tome i ukupna numerica pogreska metode. To jest, Runge-Kutta
numericke metode odrzavaju stabilnost i konvergenciju uz smanjenje vremena uzorkovanja ali
je veoma bitno znati i naglasiti da, stabilnost sustava postavlja granice vremena uzorkovanja.
Odnosno, smanjenjem vremena uzorkovanja za svaku pojedinu metodu bi se trebala dobiti sta-
bilnija rjesenja ali pod uvjetom da vrijeme uzorkovanja ne postane premalo i ne padne ispod
optimale vrijednosti vremena uzorkovnja, zbog pogreske zaokruzivanja. Naime prema izrazu
5-144, kako se vrijeme uzorkovanja smanjuje pogreska iteracije se smanjuje jer je iteracijska po-
greska direktno proporcionalna sa vremenom uzorkovanja. Buduéi da je pogreska zaokruzivanja
obrnuto proporcionalna vremenu uzorkovanja, kako se vrijeme uzorkovanja smanjuje iznos ove
pogreske se povecava [53]. U skladu s time ukupna numericka pogreska se smanjenjem vremena
uzorkovanja smanjuje kako se smanjuje iteracijska pogreska do odredene optimalne vrijednosti
vremena uzorkovanja koje u ovom radu na temelju razmotrenih prikaza odgovara vrijednosti
T = 107°, pri kojoj dominantno postane poveéanje pogreske zaokruzivanja te onda uslijed
daljnjeg smanjenja vremena uzorkovanja numericka pogreska raste.

Buduéi da je prilikom promotrenih regulacijskih odstupanja svih varijabli od interesa,
manja vrijednost regulacijskog odstupanja kod idealne povratne veze u odnosu na onu s Exten-
ded Kalman filtrom, moze se zakljuc¢iti da na iznos regulacijskog odstupanja - reziduala osim
numericke pogreske primjenjivanog solver-a vjerojatno utjece i sama slucajna pogreska nastala
zbog strukture modela kao posljedice primjene algoritma EKF-a, prisustva Suma i linearizacije
modela.
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5.3.4. Usporedba rezultata s OPAL-RT-a i Matlab-a racunala

OPAL je simulator u stvarnom vremenu koji je najprihvacenija platforma za simulacije od
strane korisnika u industriji i u akademskoj zajednici. Razlog primjene istoga u ovom radu
lezi u problemu smanjenja vremena uzorkovanja koje direktno utjece na povecanje trajanja
izvrSavanja simulacije. Zbog svoje robusnosti, brzine prorac¢una modela i visoke razine pre-
ciznosti, a u cilju smanjenja trajanja izvrSavanja simulacije posegnulo se za rjeSenjem u vidu
simulatora. Medutim, prilikom analize kako je ve¢ prethodno spomenuto, ustanovljeno je da
OPAL posjeduje ogranicenja na rad s vremenom uzorkovanja T = 107%. Usprkos tome, rezul-
tati dobiveni simulacijom modela na OPAL-u posluzili su u svrhu usporedbe s onima dobivenim
rjeSavanjem modela u Matlab Simulink-u rac¢unala.

OPAL-RT-ov OP5031 je stvarno vremenski simulator koji sadrzava mikroprocesor i ope-
rativni sustav linux. OP5031 je uparen sa OP5600 ekspanzijskom jedinicom (engl. expansion
boz) koja omogucava prosirenje I/0O komunikacijskih kanala za platformu simulatora, pruzajuci
najsiri izbor moguéih simulacija i testiranja za razli¢ite primjene u industriji. Na straznjem
dijelu kucista simulatora nalaze se dakle konektori za pristup I/O jedinica, kabel za napajanje
kao i glavni prekidac. Programski paket RT- Lab koji je kompatibilan sa Matlab Simulink-om
koristi se za simuliranje modela pomoéu OPAL-a jer se upravo iz sucelja ovog programskog pa-
keta pristupa Simulink modelu. Takoder, RT-lab sucelje omogucava snimanje podataka pomocu
recorder-a tijekom izvrsavanja simulacije koji su potrebni za daljnju analizu rezultata [57]. Za
samu simulaciju modela potrebno je najprije prilagoditi simulacijski model radu simulatora,
to jest kreirati SM podsustav (engl. subsystem master) i unutar njega implementirati model
vektorski reguliranog asinkronog motora s Extended Kalman filtrom u povratnoj vezi. Ovaj
podsustav mora biti na tzv., glavnoj razini (engl. root level) Simulink-a. Princip simulacije
modela na OP5031 simulatoru je sljedeéi [57]: najprije se putem naredbe build simulacijski mo-
del nacinjen od diferencijalnih jednadzbi prevodi u C kod. Nakon toga se posredstvom naredbe
load model uc¢itava na simulator, a krajnji korak je izvrsavanje simulacije istoimenom naredbom
execute. Kao rezultat izvrsavanja simulacije na OP5031 simulatoru dobiveni su podatci to jest
procijenjene vrijednosti varijabli od interesa u csv formatu.

Usporedba rada OPAL simulatora i Matlab programskog okruzenja s racunala, temeljena
je na analizi regulacijskih odstupanja svih triju varijabli: brzine vrtnje rotora, struje statora u m
i ¢ osi kao 1 magnetskog toka rotora u m osi. Pri tome je na razmatranje uzet najlosiji i najbolji
sluc¢aj u smislu vremena uzorkovanja kao i djelovanja solver-a. Na osnovu zakljucaka donesenih
u prethodnim poglavljima, najlosiji slucaj karakterizira najveée vrijeme uzorkovanja 7 = 10741
najniza razina slozenosti solver-a, koja odgovara odel(Euler) solver-u u ¢ijoj pozadini je Runge-
Kutta numericka metoda integracije prvog reda. Analogno tome, najbolji slucaj odgovara
optimalnom vremenu uzorkovanja 7' = 10~ pri kojem je regulacijsko odstupanje kod svih
analiziranih solver-a minimalno i oded solver najviseg reda tocnosti s najnizom numerickom
pogreskom integracije.
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Usporedba regulacijskih odstupanja brzine vrtnje rotora
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SL. 5.54: Usporedba regulacijskih odstupanja brzine vrinje rotora

Slika 5.54 prikazuje usporedbu regulacijskih odstupanja brzine vrtnje rotora nastalih kao
rezultat rjesavanja modela unutar Simulink-a na rac¢unalu i rjeSavanjem modela posredstvom
simulatora OPAL-RT. Lijevi prikazi na slici odgovaraju najlosijem slucaju s racunala i OPAL-a,
dok desni prikazi predstavljaju najbolje slucajeve. Ono Sto se moze zakljuciti promatranjem
ovih regulacijskih odstupanja jest da OPAL i Matlab s rac¢unala ne daju identi¢ne rezultate.
To je narocito uocljivo kod lijevih prikaza gdje je koristen odel solver. Na njima je jasno
vidljivo da je kod primjene OPAL-a potrebno dulje vrijeme da sustav ostvari konvergenciju, a
ukoliko se preciznije promotri period nakon ostvarenja konvergencije moze se uociti i problem sa
stabilnos¢u u obliku blage oscilatorne dinamike signala reziduala. Najbolji sluc¢aj kod primjene
OPALA i racunala je priblizno jednak ali se takoder moze uociti blago odstupanje prilikom
tere¢enja stroja u vremenu 17" = 3.5s.

Usporedba regulacijskih odstupanja struje statora u m osi
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SL. 5.55: Usporedba requlacijskih odstupanja struje statora u m o0si

Promatranjem prikaza regulacijskog odstupanja struje statora u m osi i usporedbom dobi-
venih reziduala rjesavanjem modela na racunalu s onim dobivenim primjenom simulatora, kako
je veé izneseno za regulacijska odstupanja brzine vrtnje rotora, najlosiji slucajevi se vidljivo
razlikuju. Dakle, kod primjene OPAL-RT simulatora za vrijeme uzorkovanja 7' = 10~* i odel
(Euler) solver-a uocava se regulacijsko odstupanje veceg iznosa u periodu trajanja magnetizi-
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ranja stroja, u odnosu na isto dobiveno proracunom modela unutar Simulink-a na rac¢unalu.
Najbolji slucaj regulacijskog odstupanja struje statora u m osi se minimalno razlikuje.

Usporedba regulacijskih odstupanja struje statora u t osi
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SL. 5.56: Usporedba regulacijskih odstupanja struje statora u t osi

Analogno prethodno iznesenom za struju statora u m osi i kod regulacijskih odstupanja
struje statora u t osi najlosiji slu¢aj ponovno ima veéi iznos regulacijskog odstupanja za slucaj
rjeSavanja modela simulacijom na OPAL-RT simulatoru. Medutim, za slucaj struje statora
u t osi, nakon sto sustav ostvari konvergenciju biljezi se stabilniji odziv kod primjene OPAL
simulatora za najlosiji slucaj u odnosu na primjenu Matlab Simulink-a s racunala za isti slucaj.
Kod razmatranja najboljeg slucaja uocljiva razlika regulacijskih odstupanja se javlja prilikom
samog pocetka simulacije.

Usporedba regulacijskih odstupanja magnetskog toka rotora u m osi
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SL. 5.57: Usporedba requlacijskih odstupanja magnetskog toka rotora u m o0si

Kod usporedbe regulacijskih odstupanja magnetskog toka rotora u m osi, jo§ jednom
se biljezi razlika pri najlosijem slucaju; sustavu je prilikom rjesavanja modela na simulatoru
OPAL potrebno dulje vrijeme da bi se ostvarila konvergencija signala. Dakle, na temelju
promotrenih regulacijskih odstupanja svih varijabli od interesa moze se zakljuciti da simulacijski
rezultati modela simuliranog na OPAL-RT-ovom OP5031 nisu identi¢ni rezultatima dobivenim
rjesavanjem simulacijskog modela implementiranog unutar Simulink-a na ra¢unalu, s time Sto
su odstupanja izrazenija za najlosiji slu¢aj u odnosu na ona za najbolji slucaj.
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6. ZAKLJUCAK

Posljednjih godina predlozeno je nekoliko pristupa za uklanjanje senzora iz industrijskih po-
gona s asinkronim motorima ¢ija je uloga mjerenje brzine vrtnje rotora i njegovog magnetskog
toka. Razlog sve ces¢ih ovakvih stajalista je ekonomske i tehnicke prirode, a s ciljem smanjena
troskova i prvenstveno povecanja pouzdanosti cjelokupnog sustava. Stoga je nuzna potreba za
koristenjem pomocé¢nog dinamickog sustava zvanog procjenitelj, ¢ija je svrha kako i samo ime
govori toéna procjena varijabli od interesa. Da bi se vektorski upravljalo strojem potrebno je
poznavati iznos i polozaj magnetskog toka rotora za Sto se upravo i koristi estimator stanja jer
se tok ne mjeri direktno, a da bi se dobila optimalna procjena ove i drugih Zeljenih varijabli
ista se vrsi na temelju dostupnih mjerenja primjenom Kalman filtra. U posljednjem desetlje¢u
Extended Kalman filtar je najces¢e koriSteni procjenitelj za stohasticke nelinearne sustave, zbog
svoje sposobnosti da uzme u obzir nesigurnosti modela i inherentne nelinearnosti sto je slucaj s
asinkronim motorima. S druge strane, klju¢ni problem primjene Eztended Kalman filtra je taj
Sto na njegovu izvedbu optimalne procjene varijabli, uvelike utjecu parametri sustava i matrica
kovarijaci Sumova procesa i mjerenja Q i R. Parametri ovih matrica se kao sto je to izvedeno i
u ovom radu uglavnom podesavaju metodom pokusaja i pogreski sto je veoma zamoran proces.
Osim toga, javljaju se i druge brojne komplikacije, a jedna od njih je generiranje matice prelaza
u svakom koraku za Sto se koristi zahtjevan proracun Jacobian matrica. Takoder, kako je rijec
o nelinearnom modelu, linearizacija svakog vremenskog koraka moze stvoriti dodatne pogreske
i uzrokovati trajno odstupanje algoritma filtra. Dakle, implementacija samog FKF-a je slozen
proces. Usprkos tome rezultati racunalne simulacije ovog rada, ukazuju na to¢nu i prihvatljivu
izvedbu procjene brzine vrtnje rotora w,, struje statora s ,,,¢, kao i magnetskog toka rotora 1,
pri ¢emu regulacijska odstupanja svih triju zeljenih varijabli dokazuju ucinkovitost realizacije
glede stabilnosti i konvergencije sustava. Pokazano je da kada se koristi odgovarajuéi procje-
nitelj za vektorski upravljani asinkroni motor visokih performansi bez senzora, moze se posti¢i
stabilan rad u Sirokom rasponu brzina Sto je narocito bitno za efikasno upravljanje pri ¢emu
kljuénu ulogu imaju odabrano vrijeme uzorkovanja i primjenjivani solver. U tom kontekstu po-
kazano je da smanjenje vremena uzorkovanja dovodi do poboljsanja rezultata zbog smanjenja
iteracijske pogreske ali i da smanjenje ispod optimalne vrijednosti dovodi sustav do nestabilnosti
zbog povecanja pogreske zaokruzivanja i ispada svojstvenih vrijednosti sustava izvan jedini¢ne
kruznice, a posljedicno produljuje vrijeme izvrsavanja simulacije. Takoder je pokazano i da su
za bilo koje vrijeme uzorkovanja $to je solver racunalno slozeniji rezultati simulacije tocniji.
U skladu s provedenom analizom, najoptimalniji rad FExtended Kalman filtra glede procjene
varijabli stanja asinkronog motora, postize se primjenom optimalnog vremena uzorkovanja u
iznosu T' = 1075 koji se predaje kao fiksni korak ode5 solver-u za rjesavanje modela sustava
unutar Simulink-a, iza kojeg stoji Dormand-Prince metoda s najmanjom pogreskom numericke
integracije. Na temelju primjene stvarno vremenskog simulatora OPAL-RT-ovog OP5031 za-
kljuceno je da simulacijski rezultati modela implementiranog unutar Simulink-a na rac¢unala
nisu identi¢ni rezultatima dobivenim simuliranjem modela na OPAL-RT-ovom OP5031.

72



LITERATURA

[1]
2]

Bimal K. Bose. Modern Power Electronics and AC Drives. Prentice Hall PTR, 2001.

F. Blaschke. Blaschke, f.: The principle of field orientation as applied to the new transvec-
tor closed-loop control system for rotating field machines. siemens review 34(5), 217-219.
Siemens—Rev., 39, 01 1972.

Peter S. Maybeck. Stochastic models,estimation, and control. ACADEMIC PRESS, INC.
(LONDON) LTD., 1979.

[sao Takahashi and Toshihiko Noguchi. A new quick-response and high-efficiency con-
trol strategy of an induction motor. IFEE Transactions on Industry Applications, TA-
22(5):820-827, 1986.

Mustapha Messaoudi, Kraim Habib, Ben Mouna, Sbita Lassaad, and Abdelkrim Moha-
med Naceur. A Robust Sensorless Direct Torque of Induction Motor Based on MRAS and
Extended Kalman Filter. Leonardo Journal of Sciences, 7, 06 2008.

F. Blaschke, J. van der Burgt, and A. Vandenput. Sensorless direct field orientation at
zero flux frequency. In IAS ’96. Conference Record of the 1996 IEEE Industry Applications
Conference Thirty-First IAS Annual Meeting, volume 1, pages 189-196 vol.1, 1996.

Peter Vas. Sensorless vector and direct torque control. Oxford University Press, 1998.

Shuying Yang, Dawei Ding, Xi Li, Zhen Xie, Xing Zhang, and Liuchen Chang. A novel
online parameter estimation method for indirect field oriented induction motor drives.
IEEE Transactions on Energy Conversion, 32(4):1562-1573, 2017.

Angelo Accetta, Maurizio Cirrincione, Marcello Pucci, and Gianpaolo Vitale. Neural sen-
sorless control of linear induction motors by a full-order luenberger observer considering
the end-effects. In 2012 IEEE Energy Conversion Congress and Ezposition (ECCE), pages
1864-1871, 2012.

Robert H. Shumway. Time series analysis and its applications with R examples. Springer,
2011.

Paul C. Krause. Analysis of electric machinery and drive systems. Wiley, 2013.

Jan A. Melkebeek. FElectrical Machines and Drives Fundamentals and Advanced Modelling.
Springer Cham, 2018.

Tin Bensi¢. Unapredenje estimacija parametara i varijabli stanja asinkronom stroja primge-
nom statistickih metoda. PhD thesis, Fakulteta elektrotehnike, racunarstva i informacijskih
tehnologija Osijek, 2021.

Ned Mohan. Flectric machines and drives a first course. Wiley, 2012.

R. H. Park. Two-reaction theory of synchronous machines generalized method of analysis-
part i. Transactions of the American Institute of Electrical Engineers, 48(3):716-727, 1929.

R. H. Park. Two-reaction theory of synchronous machines-ii. Transactions of the American
Institute of Electrical Engineers, 52(2):352-354, 1933.

73



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

P. C. Krause and C. H. Thomas. Simulation of symmetrical induction machinery. I[FEE
Transactions on Power Apparatus and Systems, 84(11):1038-1053, 1965.

Filip Halak. Promjena induktiviteta asinkronog motora za vrijeme direktnog zaleta. Mas-
ter’s thesis, Fakultet elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija Osijek, 2018.

Marjan Ugljar. Implementacija modulacije prostornog vektora na crio fpga platformi.
Master’s thesis, Fakultet elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija Osijek,
2018.

W. A. Lewis. A basic analysis of synchronous machines-part i. Transactions of the Ameri-
can Institute of Electrical Engineers. Part III: Power Apparatus and Systems, 77(3):436—
453, 1958.

Colm J. O’'Rourke, Mohammad M. Qasim, Matthew R. Overlin, and James L. Kirtley. A
geometric interpretation of reference frames and transformations: dq0, clarke, and park.
IEEE Transactions on Energy Conversion, 34(4):2070-2083, 2019.

Tin Bensi¢. Analiza dinamickih stanja sustava vlastite potrosnje hidroelektrane. Master’s
thesis, Sveuciliste Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, Elektrotehnicki fakultet, 2014.

Vukadinovi¢ Dinko. Procjena brzine vrinje vektorski upravljanog asinkronog motora primge-
nom neuronske mreze. PhD thesis, Sveuciliste u Splitu, Fakultet elektrotehnike, strojarstva
i brodogradnje, 2005.

Vaibhav Shah and Krishna Prakash N. Fpga implementation of sensorless field oriented
current control of induction machine. In 2017 IEEE International Conference on Compu-
tational Intelligence and Computing Research (ICCIC), pages 1-5, 2017.

R. E. Kalman. A new approach to linear filtering and prediction problems. Journal of
Basic Engineering, 82(1):35-45, mar 1960.

E. A. Wan and R. Van Der Merwe. The unscented Kalman filter for nonlinear estimation.
In Proceedings of the IEEE 2000 Adaptive Systems for Signal Processing, Communications,
and Control Symposium (Cat. No.0OEX373), pages 153-158, 2000.

Hesam Khazraj, F. Faria da Silva, and Claus Leth Bak. A performance comparison between
Extended Kalman filter and unscented kalman filter in power system dynamic state esti-
mation. In 2016 51st International Universities Power Engineering Conference (UPEC),
pages 1-6, 2016.

Michael Roth, Carsten Fritsche, Gustaf Hendeby, and Fredrik Gustafison. The Ensemble
Kalman filter and its relations to other nonlinear filters. In 2015 23rd Furopean Signal
Processing Conference (EUSIPCO), pages 1236-1240, 2015.

Jeffrey L. Anderson. Ensemble Kalman filters for large geophysical applications. [FEE
Control Systems Magazine, 29(3):66-82, 2009.

Alapi¢ Mihael and Velci¢ Igor. Izvod jednadzbi diskretnog kalmanovogfiltera. Technical
report, Osjecki matematicki list 18, 105-122, 2018.

Lessard Laurent. Steady-state Kalman filter. Technical report, 2021.

Mihael Alapi¢. Kalmanovi filtri. Master’s thesis, Sveuciliste u Zagrebu, Prirodoslovno-
matematicki fakultet, 2019.

74



[33]

[34]

[35]
[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

Svanstrom Fredrik. Kalman filtering with a radar tracking implementation. Technical
report, Linnaeus University, Department of mathematics, 2013.

Marija Mostarac. Primjena kalmanovog filtra za fuziju senzora. Technical report, Fakulteta
elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija Osijek, 2021.

Tony Lacey. Tutorial: the kalman filter 11.1 introduction 11.2 mean squared error. 1998.

Qiang Li, Ranyang Li, Kaifan Ji, and Wei Dai. Kalman filter and its application. In 2015
8th International Conference on Intelligent Networks and Intelligent Systems (ICINIS),
pages 7477, 2015.

Roland Hostettler, Wolfgang Birk, and Magnus Lundberg Nordenvaad. Extended kalman
filter for vehicle tracking using road surface vibration measurements. In 2012 IEEE 51st
IEEE Conference on Decision and Control (CDC), pages 5643-5648, 2012.

Yibing Li, Mingyang Jiu, Qian Sun, and Yansong Wang. An improved target tracking
algorithm based on extended kalman filter for vav. In 2018 IEEE Asia-Pacific Conference
on Antennas and Propagation (APCAP), pages 435-437, 2018.

Tamer Habib. Simultaneous spacecraft orbit estimation and control based on gps measu-
rements via extended kalman filter. The Egyptian Journal of Remote Sensing and Space
Science, 16:11-16, 06 2013.

Lingling Fan and Yasser Wehbe. Extended kalman filtering based real-time dynamic state
and parameter estimation using pmu data. Electric Power Systems Research, 103:168-177,
10 2013.

HongYu Li, Qunjing Wang, Fang Xie, Cungang Hu, and Xiwen Guo. Parameters estimation
of im with the extended kalman filter and least-squares. In 2015 IEEFE 10th Conference
on Industrial Electronics and Applications (ICIEA), pages 16251628, 2015.

Hamidreza Gashtil, Volker Pickert, Dave Atkinson, Damian Giaouris, and Mohamed Da-
hidah. A case study of real time implementation of extended kalman filter in dual core
dsp for the on-line estimation of induction machine parameters. In 2019 IEEE 15th Inter-

national Conference on Compatibility, Power FElectronics and Power Engineering (CPE-
POWERENG), pages 1-7, 2019.

K. El Merraoui and A. Ferdjouni. Detection of inter-turn short circuits in stator windings
of im by extended kalman filters. In 22nd Mediterranean Conference on Control and
Automation, pages 275-280, 2014.

P. Kundur. Power system stability and control. McGraw-Hill, 1994.

Bartol Borozan and Zoran Tomljanovic. Stabilnost linearnih dinamickih sustava. Technical
report, Odjel za matematiku, Sveuciliste J. J. Strossmayera u Osijeku, 2021.

John Baras, Alain Bensoussan, and M. James. Dynamic observers as asymptotic limits of
recursive filters: Special cases. Siam Journal on Applied Mathematics - STAMAM, 48, 10
1988.

Arthur Krener. The convergence of the extended kalman filter. Lecture Notes in Control
and Information Sciences, 286:173-182, 01 2003.

75



[48]

[49]

Yongkyu Song and Jessy W. Grizzle. The extended kalman filter as a local asymptotic
observer for nonlinear discrete-time systems. In 1992 American Control Conference, pages
3365-3369, 1992.

Barbara F. La Scala, Robert R. Bitmead, and Matthew R. James. Conditions for stability
of the extended kalman filter and their application to the frequency tracking problem.
Mathematics of Control, Signals and Systems, 8(1):1-26, mar 1995.

K. Reif and R. Unbehauen. The extended kalman filter as an exponential observer for
nonlinear systems. IEEE Transactions on Signal Processing, 47(8):2324-2328, 1999.

Francesco Alonge, Tommaso Cangemi, Filippo D’Ippolito, Adriano Fagiolini, and Antonino
Sterlazza. Convergence analysis of extended kalman filter for sensorless control of induction
motor. IEEE Transactions on Industrial Electronics, 62(4):2341-2352, 2015.

Knut Rapp and Per-Ole Nyman. Stability properties of the discrete-time extended kalman
filter. IFAC Proceedings Volumes, 37(13):1377-1382, 2004. 6th IFAC Symposium on
Nonlinear Control Systems 2004 (NOLCOS 2004), Stuttgart, Germany, 1-3 September,
2004.

Robert Plato. Concise Numerical Mathematics. American Mathematical Society, 2003.
Aliyu B Kisabo, C.A. Osheku, Adetoro M.A. Landre, and Aliyu Funmilayo A. Ordinary

differential equations matlab/simulink solutions. [International Journal of Scientific and
Engineering Research, Volume 3, Issue 8, August 2012.

Dunja Cosié. Runge kutta metode za numericko rjesavanjediferencijalnih jednadzbi. Mas-
ter’s thesis, Sveuciliste Josipa JurjaStrossmayera u Osijeku, Odjel za matematiku, 2018.

Liancun Zheng and Xinxin Zhang. Modeling and Analysis of Modern Fluid Problems.
Elsevier Science and Technology Books, 2017.

Knol Kristian. Kosimulacijska analiza rada sinkronog motora sapermanentnim magnetima
i izrazenom reluktancijomu stvarnom vremenu. Master’s thesis, Kosimulacijska analiza
rada sinkronog motora sapermanentnim magnetima i izrazenom reluktancijomu stvarnom
vremenu, 2022.

76



SAZETAK

U ovom diplomskom radu je najprije u sklopu uvoda iznesena motivacija primjene Kalman
filtra kao procjenitelja stanja. Kako je u fokusu procjena varijabli asinkronog motora isti je u
narednom poglavlju opisan od principa rada, preko teorije dvoosne transformacije do detaljnog
izvoda matematickog modela koji je temelj implementacije vektorske regulacije stroja. Potom
je iznesena teorijska analiza Kalman filtra s pripadnim matematickim konceptom, izvodom
jednadzbi za linearni oblik filtra kao i objasnjenjem algoritma provodenja procjene varijabli.
U cetvrtom poglavlju prikazan je pregled primjene FExtended Kalman filtra za nelinearne sus-
tave, objasnjeni su procesi diskretizacije i linearizacije modela kao i algoritam izvedbe EKF-a.
Na temelju dinamicke analize rada asinkronog motora koja je obradena u prethodnim poglav-
ljima prikazan je model vektorski upravljanog asinkronog motora sa paralelno implementiranim
EKF-om unutar Matlab Simulink-a. U sklopu analize rezultata detaljno je objasnjen koncept
konvergencije i stabilnosti sa uvjetima ostvarenja istih. Prikazan je utjecaj izbora razlicitih
vremena uzorkovanja na vladanje sustava. Nadalje je analiziran i utjecaj razlicitih solver-a za
rjeSavanje sustava i njihovih numericki pogreski. Promotrena su regulacijska odstupanja svih
procijenjenih varijabli i u konacnici je dana usporedba rada simulatora OPAL-RT sa Simulink-
om racunala.

Kljuéne rijeci: Asinkroni motor, Fxtended Kalman filtar, vrijeme uzorkovanja, solver, stabil-
nost, konvergencija, regulacijsko odstupanje
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ABSTRACT

In this master thesis, the motivation for applying the Kalman filter as a state estimator was
first presented as part of the introduction. As the focus is on the estimation of the states of the
asynchronous motor, it is described in the following chapter from the working principle, through
the theory of two-axis transformation to the detailed mathematical model that is the basis of
the implementation of the vector control of the machine. Then the theoretical analysis of the
Kalman filter was presented with the corresponding mathematical concept, the derivation of
the equations for the linear form of the filter, as well as the explanation of the Kalman filtering
algorithm. In the fourth chapter, an overview of the application of the Extended Kalman
filter for nonlinear systems is presented, the processes of discretization and linearization of
the model are explained, as well as the algorithm of EKF. Based on the dynamic analysis of
the operation of the asynchronous motor, which was processed in the previous chapters, the
model of the vector-controlled asynchronous motor with parallel implementation of EKF within
Matlab Simulink is presented. As part of the analysis of the results, the concept of convergence
and stability is explained in detail with the conditions for their realization. The influence of
the choice of different sampling times on the control of the system is shown. The influence of
different solvers and their numerical errors was also analyzed. The residuals of all estimated
variables were observed and finally a comparison of the operation of the OPAL-RT simulator
with Simulink of the computer was given.

Keywords: Asynchronous motor, Extended Kalman filter, sample time, solver, stability, co-
nvergence, residual
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ZIVOTOPIS

Rad je napisala Marija Mostarac, rodena 26. kolovoza 1999. godine u Zepéu, Bosna i Hercego-
vina. Osnovnu skolu pohadala je u istom gradu, gdje je kroz svih osam razreda postigla odlican
uspjeh i uzorno vladanje te je osim pohadanja nastave sudjelovala na skolskim i opc¢inskim
natjecanjima iz predmeta matematike i fizike, ostvarujué¢i izvrsne rezultate. Po zavrsteku os-
novnoskolskog obrazovanja upisala je Opcéu gimnaziju u Katolickom skloskom centru ”Don
Bosco” u Zepéu. Kroz ¢etverogodisnji period takoder je sudjelovala na skolskim natjecanjima
iz matematike, gdje je u drugom razredu postigla plasman na federalno natjecanje u Stolcu,
BiH. Stekla je priznanje ucenika generacije za period 2014.-2018. Iste godine upisala je pred-
diplomski sveucilisni studij Elektrotehnike, na Fakultetu Elektrotehnike, Ra¢unarstva i Infor-
macijskih tehnologija na Sveucilistu Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku. Na drugoj godini
studija opredijelila se za izborni blok Elektroenergetika. Osim redovitog pohadanja kolegija,
obnasala je duznost demonstratora u sklopu kolegija Fizika, Osnove Energetske Elektronike kao
i Primjenjena Energetska Elektronika. Prema Odluci Fakultetskog vije¢a od 25. svibnja 2021.
godine, uruceno joj je priznanje za postignut odlican uspjeh u studiranju. Nakon zavrSenog
preddiplomskog, u istoj odbrazovnoj ustanovi upisala je i diplomski studij i to izborni blok
Industrijska elektroenregetika - DEC. U razdoblju od 19. - 21. listopada 2022. godine sudje-
lovala je na petoj Medunarodnoj znanstvenoj konferenciji odnosno ”International Conference
on Smart System Tehnologies - SST” u ulozi prezentatora svojeg prvog zanstvenog rada pod
naslovom ”Impact of different noise distributions in the application of Kalman filter in sensor
fusion”. Struénu praksu je obavila u tvrtci Sigmatel d.o.o. u Zagrebu u sklopu Laboratorija
za istrazivanje visokofrekvencijskih elektromagnetskih polja. Po Odluci Fakultetskog vije¢a od
18. travnja 2023. godine ponovno joj je dodjeljeno priznanje za uspjesnost u studiranju. Na
temelju Statuta Sveucilista Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, a u skladu s Odlukom Senata
pomenutog Sveucilista od 26. travnja 2023. godine prof. dr. sc. Vlado Gubec dodjelio joj je
Rektorovu nagradu za akademsku 2021./2022. godinu za izniman uspjeh na studiju s prosjekom
ocjena 5.0. Bila je medu prvim licenciranim mazoretkinjama Bosne i Hercegovine, a osim broj-
nih smotri sudjelovala je na XII. Europskom prvenstvu mazoretkinja. Karate karijeru zapocela
je 2007. godine u sastavu karate kluba ” Viktorija” Zepce. Kao dugogodisnja drzavna prvakinja
BiH u disciplini Kate, osiguravala je mjesto u reprezentaciji Bosne i Hercegovine. Osvajala je
odli¢ja na brojnim natjecanjima razli¢itih razina, a 2015. godine postigla je zvanje Majstor
karatea, odnosno nositelj crnog pojasa I-DAN, kao i moguénost obnasanja uloge trenera nizih
dobnih skupina.
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