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Anotace

Vyzkumna zprava se zabyva algoritmem vybéru statisticky optimalniho modelu pro bezsen-
zorové rizeni PMSM. Hlavni myslenkou je prepinat mezi modely na zakladé srovnani, ktery
z algoritm( poskytuje v dany moment kvalitativné lepsi vysledky estimace, neboli ktery z al-
goritmi ma v dany moment nejpravdépodobnéji spravny vysledek estimace. Vlybér se provadi

z modelii zaloZenych na rozsiteném Kalmanoveé filtru (EKF) a injektaZniho algoritmu.

Abstract

This research report deals with statistical optimal model selection algoritm for sensorless control
of PMSM. Main idea is switching betwen particular estimation algorithm based on particular
algorithm likellihood calculations. Outputs of a particular algorithm with highest likelihood are
selected for feedback of drive control. EKF and injection algorithm was considered as particular

estimation algorithms.
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Seznam symbolii a zkratek

ARC absolutni ¢idlo polohy

DSP digitalni signalovy procesor

EKF Extended Kalman Filter (rozsifeny Kalmaniv filtr)

PLL Phase Lock Loop (fazovy zavés)

PMSM synchronni motor s povrchovymi permanentnimi magnety na
rotoru

PWM pulsné sirkova modulace

H vystupni matice systému

i, vektor statorového proudu

Tsar Lsp statorové proudy ve fazich a, b

Usar LsB slozky vektoru proudu v «, [ systému

%samj (k) odhadovana hodnota slozky « vektoru statorového proudu

pomoci injektazni metody

toping (k) odhadovana hodnota slozky 3 vektoru statorového proudu

pomoci injektazni metody

tsing_x (k) odhadovana hodnota slozky a vektoru statorového proudu
pomoci injektazni metody s posunutou polohou rotoru o 7
tsging_n (k) odhadovana hodnota slozky 3 vektoru statorového proudu

pomoci injektazni metody s posunutou polohou rotoru o 7

l délka okna

L, indukCnost statoru

my model EKF (hybridni estiméator)

Mo model injektazni algoritmus (hybridni estimator)

ms model injektazni algoritmus posunuty o 7 (hybridni estimator)
M, matice modeld M, € {my, ma, m3}

P pocet polpari

p (M | y1) aposteriorni pravdépodobnost modelu M,

p (M) apriorni pravdépodobnost modelu M,
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p(y; | My) marginalni pravdépodobnost pozorovani pro pfipad, ze model M,
je pravdivy

P kovarianéni matice odhadu stavu systému

Q kovarianéni matice odpovidajici Sumu modelu systému

R kovarianéni matice odpovidajici Sumu pozorovani systému

R rezistivita statoru

«

Srings Srinj_x kovarianéni matice estimace polohy rotoru pomoci injektazni

metody

t cas

t matice prechodu

Usa, Usp slozky vektoru pozadovaného napéti statoru v «, 3 systému

a thel natoceni vektoru v d, ¢ souradném systému

Je poloha vektoru toku permanentnich magnetd (poloha osy d
soufadného systému d, q)

q§e hybridnim estimatorem estimovana poloha vektoru toku
permanentnich magnet(l ve stojicim souradném systému «, 3

éekal EKF estimovana poloha vektoru toku permanentnich magnet( ve
stojicim souradném systému «, 3

éemj injektazni metodou estimovana poloha vektoru toku
permanentnich magnetl

) faktor zapominani u filtru s exponencialnim zapominanim

Ypum magneticky tok permanentnich magnet(

Wine mechanicka thlova rychlost rotoru prepoctena na elektrickou
[rad/s], Wime = Wi+ P

Oime hybridnim estimatorem estimovana mechanicka thlova rychlost
rotoru prepoctena na elektrickou

Omegar EKF estimovana mechanicka thlova rychlost rotoru prepoctena
na elektrickou

Omein; injektazni metodou estimovana mechanicka Ghlova rychlost

rotoru prepoctena na elektrickou
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1 Uvod

Problematika vybéru optimalniho estimacniho modelu je objektem této vyzkumné zpravy. Nut-
nost hledani optimalniho estimacniho algoritmu vychazi z faktu, ze zadny z dosud znamych
estimacnich algoritm( neni schopen spolehlivé estimovat polohu magnetického toku a el. ro-
torovou rychlost v celém otackovém spektru pohonu. Zde predstavovany algoritmus vychazi
z teorie Skrytych Markovskych modelii (Hidden Markov Models HMM). Hlavni myslenkou
je prepinat mezi modely na zakladé srovnani, ktery z algoritmid poskytuje v dany moment
kvalitativné lepsi vysledky estimace, neboli ktery z algoritmd ma nejpravdépodobnéji spravny
vysledek estimace. Toto srovnani se da provést bud heuristicky [Hilairet2011 ], nebo statis-
ticky optimalné. Druhé varianté se vénuje tato zprava. Cilem této zpravy je ukazat, jak se tento

v bezsenzorovém Fizeni pohonl zcela novy zpiisob vybéru nejlepSiho modelu aplikuje a jaké

nové moznosti vyzkumu i nasazeni otevira.

Principialné je bayesovsky algoritmus znazornén na Obr. 1. Tento algoritmus pristupuje k pro-
blému estimace tak, ze nahlizi na problematiku estimace jako na vybér jednoho z nasledujicich

modeli:

my: Rozsiteny Kalmaniv filtr, uplatni se zejména v oblasti nizkych, stfednich a vysokych

otacek.
ma: Injektazni algoritmus, ktery vynika v ultra nizkych otackach a pfi stojicim rotoru.

mg: Injektazni algoritmus stejny jako v pripadé mo. Vystup algoritmu je vSak posunut o 7.
Ovérovanim vérohodnosti takovéhoto modelu se testuje moznost, Ze injektazni algoritmus

nalezl Spatné magnetickou polaritu.

Na zakladé vypoctenych vérohodnosti se vybere nejvhodnéjsi model a jeho vystupy se stanou

vystupy hybridniho estimatoru a jsou pouzity jako vstupy pro vektorové Fizeni.

2 Vybér optimalniho modelu

V pripadé prepinani mezi rozsifenym Kalmanovym filtrem a obéma injektaznimi estimatory
Ize problém interpretovat jako problematiku vybéru nejlepsiho modelu, kde nachazi uplatnéni
bayesovsky pFistup. Mame-li modely M; € {my, my, m3}, pak je aposteriorni pravdépodobnost

modell urcena jako:
p(ye | My)p (M)

i (ye | My)p (M)

p(Mt ‘ yl:t) = (1)

ORICE FEL zCuU
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Vypocet Vybér
vérohodnosti nejlepSiho
model( modelu

m1 ’ m2’ m3
vystupy

Vystupy hybridniho
estimatoru

Obr. 1: Principialni diagram hybridniho estimatoru s bayesovskym vybérem optimalniho modelu

Pokud ma model nezndmé parametry, napriklad z;, pak ¢len p (y; | My = m;) mize byt obecné
vyjadren jako [VPB:81 |:

P Mo=m) = [ ooz | M= m) o @)
V dal$im textu bude pouzivano nésledujici nazvoslovi pro jednotlivé Cleny:

marginalni pravdépodobnost pozorovani pro pfipad, Ze
p(ye | M) . L,
model M, je pravdivy

p (M | y14)  aposteriorni pravdépodobnost modelu A7,

p (M) apriorni pravdépodobnost modelu M,

Vypocltem rovnice (1) ziskdme pro kazdy partikuldrni model aposteriorni pravdépodobnosti.
Existuje nékolik zpisobd, jak z vyslednych aposteriornich pravdépodobnosti urcovat vystupy
celého hybridniho estimatoru. V nasem pripadé pouzivdme nejjednodussi zplisob a tim je vybér
modelu, ktery ma pravdépodobnost nejvyssi. Ten vezmeme v dany okamzik za jediny spravny

a vystupy tohoto modelu se stanou vystupy celého hybridniho estimatoru.

©ORICE FEL zCU
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2.1 Urceni apriorni pravdépodobnosti modelii

Uréenf apriorni pravdépodobnosti modeld, tedy ¢lenu p (M,) v rovnici (1) spo&iva v uréeni tfech

hodnot. Pro nas pripad vybéru modeli, byly tyto pravdépodobnosti urceny experimentalné:

my 0,95
p(My) = {my : 1 (3)
ms o1

Preference obou injektaznich modeli je stejna, protoze nelze urcit, ktery z nich je pravdépodob-
néjsi. Z prehledu konstant (3) je mozno vysledovat, Ze byla zvolena vyssi preference injektaznich
algoritmd. Protézovani injektaznich modell jde proti ocekdvanému predpokladu. Z empirickych
znalosti algoritmi Ize ¥ici, ze EKF je v daleko SirSim spektru provoznich stavli presnéjsim, sta-
bilnéjSim estimatorem nez injektazni algoritmus. V oblasti nulovych a nizkych otacek se vsak
vysledné logaritmy pravdépodobnosti pro vsechny modely nelisi podstatné a proto z divodu
vyssi spolehlivosti, byla mysIné snizena preference EKF algoritmu. Celkovy soucet pravdépo-
dobnosti pro vSechny algoritmy je vétsi nez 1, coz mize byt na prvni pohled nesmysiné. Zde

jsou tyto pravdépodobnosti chapany spie jako vahy (mira protézovani jednotlivych algoritmi).

2.2 Marginalni pravdépodobnost pozorovani modelu s EKF

Pro odvozeni p (y; | My = my) pro EKF ze vztahu (1) se vyjde z nasledujici predikéni hustoty
EKF:

p(ye | My =my) ~ N (9, St) . (4)

Tedy predpokladem je, ze pravdépodobnost dat za podminky, ze model m; je spravny, ma
normalni rozdéleni se stredni hodnotou danou vystupy estimatoru a varianci danou kovariancni

matici S; definovanou dle 8. Aplikaci obecného vztahu ! (5) na (4) dostaneme:

p(ye | My =my) o ﬁ exp (—% (ye — 90)" S; " (ye — ﬁt)) ) (6)
t
kde
e = h(Z,u), (7)
LObecné mé normalni rozdéleni sdruzenou hustotu pravd&podobnosti:
f (21,20, 15) = ;Sexp <—1 (z—pw)" Sz — u)) : (5)
VACONEN] 2
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S, = HP,H" + R, (8)

kde 7, jsou predikované hodnoty méreni z EKF, H je linearizacni matice predikéniho modelu
h(x), Py je kovarianéni matice estimace a R je kovarianéni matice pozorovani. Pohledem
na vztah (6) je vidét, Ze vypolet marginalni pravdépodobnosti pro EKF je vypodetné velmi
jednoduchy, protoze &ast vypoctu (matice S;' a (y; — ;) se provadi jiz v rdmci vypoctu

samotného EKF algoritmu.

2.3 Marginalni pravdépodobnost pozorovani modelii zaloZzenych na
injektazni metodé

Vypocet marginalni pravdépodobnosti pro model zalozeny na injektdzni metodé predstavuje
komplikovanéjsi problém. Byly zvazovany dvé moznosti vypoctu podle toho, kterd z variant
detekce magnetické anisotropie se pouzije: (i) detekce anisotropie pomoci EKF, (ii) detekce
anisotropie pomoci klasického PLL. Prvni zvazovany pripad byl zavrzen z dlvodu, Ze u néj
nelze jednoduse ovérovat moznost, ze byla Spatné vyhodnocena magneticka polarita, coz bylo
jednim z prioritnim cilli pro navrh tohoto hybridniho estimatoru. Z tohoto dlivodu jsme se pri-
klonili ke druhé varianté vychazejici z detekce magnetické anisotropie pomoci klasického PLL.
Z principu funkce PLL se nejedna o stochasticky algoritmus a vypocet marginalni pravdépo-
problém. Zakladni filosofii je udélat vypocet obdobné, jako je tomu u vypoctu marginalni prav-
dépodobnosti algoritmu u EKF (6), tedy aby se marginalni pravdépodobnost vypoditavala také
podle vztahu (6). Tedy je potfeba urcit hodnoty residui (y, — ¢,) a matice S,. Stejné jako
tomu bylo u EKF, residua se pocitaji ze zmérenych a predikovanych proudii v kartézském sto-
jicim soutadném systému, tedy i, a ig. Problém je, Ze u injektaZni metody se predikuje pouze
poloha toku permanentnich magnet(i a elektricka rotorova rychlost. Tyto predikované proudy
je tedy nutno si dopocitat. Lze vyuzit stejny matematicky model jako u EKF s tim, ze se do

néj dosadi za elektrickou rotorovou rychlost a polohu toku permanentnich magnet(i hodnoty,
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které jsou vystupem fazového zavésu injektazni metody. Dostaneme tak rovnice:

2 Rs ~
tsaing (k) = (1 - L_ ) tsaing (k - 1) (9)
Tvpr . (5 . T
+ ) sin (79%;,-) Omeg; (B —1) + L—Susa(k: - 1),
) Rs )
o (1) = (1= 25T ) fagin (6 = 1) (10)
T A~ T
_ wPM CcOS (ﬁme> C:)memj (k — 1) -+ L—u35<k — 1)

Pro vysledek estimace maji zasadni vyznam hlavné druhé ¢leny na pravych stranach, které po-
Citaji s vystupy injektazniho algoritmu a jsou imérné chybé estimace injektaznim algoritmem.
Jednim ze stanovenych hlavnich cild pro navrh hybridniho estiméatoru je i zahrnuti moznosti,

kdy injektazni metoda spatné odhadne magnetickou polaritu a 9, . je o m posunuta, do prav-

€in,
dépodobnostniho rozhodovani o vybéru optiméalniho estimaéniho algoritmu (modelu) v daném
pracovnim bodé. Z tohoto dlivodu se rovnice pro estimaci slozek vektoru statorového proudu
pocitaji jesté jednou s tim, Ze se za polohu rotoru dosadi poloha z vystupu injektazni metody

posunuta o 7:

R Ry, \ »
Usaing_m (k> = (1 - L_ ) Usaing_m (k - 1) (11)
TYpym . 4 . T
+ I sin (19%]. + 7r) Omegn; (K —1) + L—Susa(k - 1),
o} Rs e}
g () = (1= 2T )i _s (6 = 1) (12)
T A T
_TYpu cos (1961,”], + 7r) Omegn; (kK —1) + —ugp(k —1).

L, L,

Daéle je nutné urcit matici S;i,;. Jednd se o Ctvercovou kovariancni matici, takZe na hlavni
diagonale budou variance pro jednotlivé slozky proudu a na vedlejsi diagonale jejich kovariance.

P¥i odvozeni varianci Ize vyjit z predpokladu:
y~N(3,0%), (13)

coz |ze upravit:
(y—9) ~N(0,0%). (14)
Vysledna variance je pak:

o= (Z (0o — 30)? — 02) ~ (15)
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Obdobné se da urcit kovariance. Vysledna matice S.i,; je pak:

A 2 A~ A
var (Zsa - Zsocinj) cov (zsa - Zsainj) <Zsﬁ - Zs,Binj)

A N ~ 2
cov (Zsa - 2sz;vmj) (Zsﬁ - ZsBz'nj) var (Zsﬁ - Zsﬁinj)

(16)

S‘rinj =

Stejnym zpisobem se musi tato matice vypocitavat pro model s posunutou polohou o 7:

A 2 A A
var (Zsoz - Zsainj_ﬂ) cov (Zsa - Zsocinj_w) (Zsﬁ - Zsﬁinj_ﬂ)
Srinj_n = \ . \ 2
cov (Zsa - Zsainj_w) (Zsﬂ - Zsﬂinj_ﬁ) var (713,8 - lsﬁinj_w)

(17)

3 Dynamicky vybér modeli-zapominani

Dalsim dilezitym aspektem vypoctu, je volba na jakych datech se bude pravdépodobnost vypo-
Citdvat. Z praktickych zkuSenosti s obéma partikularnimi algoritmy se d& usuzovat, ze pokud
by se hodnoty marginalni pravdépodobnosti pro jednotlivé algoritmy pocitali pouze pomoci
vztahu (6), byly by pribéhy pravdépodobnosti velmi zvInéné, coz by miniméalné v oblasti pre-
chodli mezi modely pisobilo problémy s nechténymi prepinanimi. Z tohoto divodu je lepsi
pocitat na datech, kterd budou zahrnovat nékolik poslednich stavi. Jako nejjednodussi byl
vybran zpisob, kdy se data filtruji na okné délky /. Délka okna samoziejmé ovliviiuje chovani
celého vypoctu aposteriorni pravdépodobnosti a je nutno ho peclivé volit. Pokud se pravdépo-

dobnost p (y; | My = m;) pocita na okné délky [, pak vztah (6) Ize pocitat analyticky jako:

t

1 1 T e N

p(yt—l:t|Mt = mz) X H |S | exXp <_2 (yT - yr) Srl (yT - yT)> . (18)
T=t—I1 T

Vztah (18) neni piilis vhodny pro implementaci do DSP a pro vypoclty v redlném Case, protoze

vypocet exponencialni funkce je prilis vypocetné narocny, z tohoto divodu je vhodné provést

nasledujici zjednoduseni. Jelikoz cilem algoritmu neni pfesny vypocet pravdépodobnosti, ale

pouze vzajemné porovnani pro jednotlivé algoritmy, je mozno vztah (18) zlogaritmovat:

1 ¢ A\ Ta— .
1np(yt—l:t|Mt - mz) X _5 Z In |S’7'| + (yT - yT)TSTl(yT - y7'>- (19)

T=t—I
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Zavedenim tohoto zjednoduseni je nutno preformulovat i rovnici (1):

Inp (M | yie) = Inp Yo | My) +Inp (Mg | y141)
—1In (Z (P We—ze | My = my) - P (M, = m,; | yl:t—l))) . (20)

=1
Z pohledu implementace je mozno vypocet sumy v rovnici (19) na okné udélat na principu

filtru s exponencialnim zapominanim:

1

Inp(yre|My) = _ift’ (21)

ft = ¢ft—1 + In |S'r| + (yT - gT)TS;l(yT - gT) (22)

Filtr s exponencialnim zapominanim, neboli klouzavy priimér s exponencialnim zapominanim,
je filtr, ktery pocitd primér z nékolika poslednich hodnot (dano velikosti okna), jejichz vahy
exponencialné klesaji se vzdalenosti od posledniho vzorku (nejstarsi vzorek ma nejmensi vahu).

Velikost parametru ¢ pak zavisi na délce okna [:

¢=— (23)

V nasem pripadé byla délka [ zvolena 256 vzorki (32 ms).

Navrzeny algoritmus byl implementovan do fidiciho DSP TMS320f2812. V pribéhu ladéni byly
zjistény potize v podobé samovolného nechténého prepinani mezi obéma injektaznimi modely.
K tomu mize dochazet v oblasti velmi nizkych otacek a pro stojici rotor. Vysvétleni Ize nalézt
v rovnicich (9) az (12) v ¢lenech obsahujici 9;,,; @ win; (k — 1). V téchto Elenech je v soudinu
elektricka rotorova rychlost, ktera je v oblasti velmi nizkych otacek nulova, a tedy i cely soucin
se blizi k nule. To ma za nasledek, ze aposteriorni pravdépodobnosti pro oba injektazni modely
se od sebe prakticky nelisi a vede to ke zminénym nechténym prepinanim. Pro zamezeni témto
nechténym prepinanim bylo zavedeno omezeni pro prepinani. Toto omezeni je znazornéno na
Obr. 2. V zelené oblasti je mozno prepinat mezi libovolnymi modely bez omezeni. V Cervené
oblasti je mozno prepinat pouze mezi EKF a poslednim vybranym modelem s injektaznim
algoritmem. P¥epnuti mezi injektaZnimi modely nenf v této oblasti mozné. Sitka ohrani¢eného
Cerveného regionu byla volena co nejmensi, konkrétné 7 Hz. Start pohonu probiha tak, ze
je pocateéni spravna poloha (vetné spravné polarity toku permanentnich magnetd) nalezena

pomoci injektazni metody vcetné aplikovani napétovych pulsii a poté je pohon jiz rozbihan
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s informaci o poloze a elektrické rotorové rychlosti dle statisticky optimalniho vybérového

algoritmu, ktery je blokové znazornén na Obr. 3.

EKF EKF
injektazni algoritmus posledni vybrany
injektazni algoritmus+mn injektazni algoritmus

_@ meEKF

Obr. 2: Kandidati pro pravdépodobnostni vybér modelii

Algoritmus z Obr. 3 byl testovan na laboratornim prototypu pohonu PMSM stejného vykonu
jako u predchozich algoritmi. Pro otestovani byl vybran lichobéznikovy Fidici profil rychlosti,
tak aby otestoval zejména prepinani mezi modely a problematickou oblast velmi nizkych ota-
Cek. Tento test je zachycen na Obr. 4. Z celkového zobrazeni prechodového déje je vidét, Ze
prepnuti probéhlo bez vétsich obtizi. Detailnim pohledem Obr. 4(c) je vidét, ze k pfepnuti mezi
algoritmy doslo vicendsobné. Prvni pfepnuti je vidét na levé strané oscilogramu, kdy na cca 20
ms doslo k prepnuti z EKF na injektaze, béhem tohoto prepnuti se estimator dopustil chyby
priblizné 25° elektrickych. P¥i dalSim prepnuti, uz kone¢ném, byla chyba v jednotkach stupni
elektrickych. PfestoZe je prvni prepnuti nechténé, lze fici, ze i kdyz k takovémuto prepnuti
dojde, nema chyba v poloze dramaticky rozmér. Z principu by u vSech nechténych prepnuti
nemélo dochazet k velkym chybadm z dlivodu, Ze takovato prepnuti nastavaji v okamzicich,
kdy jsou aposteriorni pravdépodobnosti, které se porovnavaji, velmi blizké, a tedy i vystupy
jednotlivych algoritm( musi byt praktické stejné. P¥i opaéném prepinani (injektaZni estimator-
EKF) zachyceném na Obr. 4(b) Ize detailni analyzou dobfe vypozorovat, jak se v poslednich
okamzicich pred prepnutim zvétSovala chyba v poloze u injektazniho algoritmu, az v urci-
tém okamziku doslo k prepnuti na EKF, ¢imz se chyba v poloze znatelné zmensila. Z téchto
prechodovych déjii se potvrzuje ten samy fakt jako u hysterézniho prepinani, ze obecné proble-
matictéjsi je prechod z EKF na injektazni algoritmus. To je dano tim, Ze ve vysokych otackach
fazovy zavés injektazniho algoritmu dynamicky nestihad sledovat polohu a jeho zpétné zavé-
Seni mize zplisobovat problémy. Oscilogramy na Obr. 5 jsou pofizeny pro stejné prechodové
déje, jako tomu bylo u predchoziho. Zachycuji priibéh aposteriornich pravdépodobnosti pro
jednotlivé algoritmy, na zakladé kterych se vybira vystup hybridniho estimatoru. Je zde dobre
vidét, ze tyto pravdépodobnosti se dle ocekdvani méni v zavislosti na rychlosti pohonu. Ve
velmi malych otackach je nejlepsi jeden z injektaznich algoritmi a v malych, strednich a vy-
sokych otackach jednoznacné EKF. Z pribéhu pravdépodobnosti pro injektdz s posunutou

polohou o 7 Ize vysledovat, ze v oblasti nulovych otacek (nulové derivace polohy) poklesava
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Obr. 3: Blokové schéma hybridniho estimatoru s bayesovskym vybérem optiméalniho modelu
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Obr. 4: Prechodovy déj — oteviend smycka, lichobéznikovy fidici profil rychlosti, pozadovana
el. rychlost rotoru +40 Hz, CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V), CH2-poloha
rotoru hybridni estimétor (72 deg/V), CH3-el. rychlost rotoru ARC ¢idlo (55 Hz/V),
CH4-el. rychlost rotoru hybridni estimator (55 Hz/V)

i aposteriorni pravdépodobnost, to neni zplisobeno tim, Ze by néjak rostla chyba estimace, ale
je to zplsobeno spise metodou vyhodnocovani. Za urcitych podminek se mize i stat, ze se
pravdépodobnosti obou injektaznich modell priblizi natolik, Ze by mohlo dochazet k prepinani
mezi obéma modely, coz by ve vysledku zplsobilo chybu estimace w. Toto je nepfipustné a je
oSetfeno necitlivosti v oblasti nulovych otacek (Obr. 2). Pfechodové déje Obr. 6 zachycuji start
algoritmu. a to pro obé moznosti pocatecniho nalezeni magnetické polarity. Je vidét, ze start
pohonu je bezproblémovy. Na oscilogramu Obr. 7 jsou zachyceny prechodové déje pro pro-
ménné pozadavky elektrické rotorové rychlosti. Rychlost 20 Hz byla volena zamérné, protoze

se nachazi v blizkosti hranice, kdy dochazi k prepinani mezi algoritmy.
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Obr. 5: Prechodovy d&j — oteviena smycka, lichobéznikovy Fidici profil rychlosti, pozadovana el.
rychlost rotoru +40 Hz, CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V), CH2-aposteriorni
pravdépodobnost injektazni metoda+m, CH3-aposteriorni pravdépodobnost injektazni
metoda , CH4-aposteriorni pravdépodobnost EKF

4 Dynamicky vybér modeli-Markovsky model

Skryté Markovské Modely jsou zndmou a dobfe publikovanou technikou [VPB:81, Russell
|. Problematika vybéru optiméalniho modelu Ize interpretovat jako odhadovani skrytych stavi
(modelli), které jsou odhadovéany nepfimo na zakladé pozorovani proménnych, ze kterych lze
tyto stavy odhadnout. Struktura HMM modeld je zndzornéna na Obr. (8). Stavy My ... M,
jsou stavy (modely) ve skryté vrstvé, které jsou odhadovany, dale y; ...y, jsou pozorovani
v dany lasovy okamzik. Sipky pak vyjadfuji vazby, které jsou v modelu definovéany. Svislé
vazby vyjadfuji vazby mezi stavem a jeho pozorovanim, které jsou vyjadreny observacnim
modelem, ktery je v kazdém kroku stejny. Podélné vazby pak vyjadfuji vztah mezi skrytymi
stavy ve dvou po sobé jdoucich ¢asovych okamzicich (diskrétni ¢asové okamziky). Tyto vazby

jsou vyjadreny predikénim modelem. Algoritmus |ze rozdélit do dvou krokd, predikce a korekce

[Russell |.
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Obr. 6: Pfechodovy dgj - start pohonu , pozadovana el. rychlost rotoru =40 Hz, CH1-poloha
rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V), CH2-poloha rotoru hybridni estimator (72 deg/V), CH3-
el. rychlost rotoru ARC ¢&idlo (55 Hz/V) , CH4-el. rychlost rotoru hybridni estimator
(55 Hz/V)

Predikce

Predikéni krok spociva v urleni p (M, | y1.4—1), tedy pravdépodobnosti, ze systém prejde do
stavu M, za predpokladu pozorovani y;; 1. Odvozeni vztahu pro tuto pravdépodobnost je

v rovnici (24) :

P(Mt | 3/1:t—1) = /p<Mt7Mt—1 | ylzt—1>th—1;

= ZP(Mt | M, = mi;yl:t—l) P<Mt—1 =1m, | yu-1) )
i=1
= ZP(Mt \ M, = mi) P (Mt—l =my \ yl:t—l) ) (24)

i=1

kde p (M, | M;_1) vyjadfuje pravdépodobnosti pfechodu mezi jednotlivymi skrytymi stavy.

Korekce

Korekéni krok spociva v uréeni p (M, | yi1.), tedy pravdépodobnosti, ze systém prejde do stavu

M, za predpokladu nového pozorovani y.;.

p(Mi[y1e) = p(M| e, yr:e-1) (25)
p(yt | Mtaylzt—l)p(Mt | ylzt—l)’ (26)
p(@/t | ylzt71>
p(yt | Mt)p(Mt | yl:t—l) (27)
p (yt | ylzt—l)
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Obr. 7: Pfrechodovy déj - profil rychlosti s postupnou zménou pozadované el. rychlosti 0 Hz,
20 Hz, 40 Hz, 0 Hz, CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V), CH2-poloha rotoru
hybridni estimator (72 deg/V), CH3-el. rychlost rotoru ARC ¢idlo (55 Hz/V) , CH4-el.
rychlost rotoru hybridni estimator (55 Hz/V)

Skryté stavy
([ S—y STy v,

Pozorovani

Obr. 8: Struktura HMM modelu

V kapitole 2 byl popsan jednoduchy zpiisob pravdépodobnostniho vybéru nejlepsiho z algo-
ritmd. Tento algoritmus povazoval apriorni pravdépodobnosti jednotlivych modeli za kon-
stantni v Case. V pfipadé HMM je vyvoj znalosti systému (pres pravdépodobnosti) dan prediké-
nim krokem algoritmu popsany rovnici 24. Tento vztah vyjadfuje jakého stavu bude nabyvat sys-
tém v nasledujicim kroku. Pro vypocet je pouZit predchozi stav systému P (M, 1 = m; | y1.4-1)
a prechodova matice (28). Tato matice vyjadfuje, jak se bude ménit stav v nasledujicim kroku

v zavislosti na predchozim kroku. Mize byt prehledné vyjadrena i graficky Obr. 9.

P(Mt =my | Mt—l = mj) = ti,j7 7;7 j = 17 27 37 (28)

Ogtl’ng Zt%j:l
=1

Volba prvki matice prechodu se provadi na zadkladé empirickych znalosti algoritmii a na zakladé

ladéni na konkrétnim pohonu. Vhodnou volbou ¢lent, vyjadfujicich prechod mezi injektaznim
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Obr. 9: Graficka interpretace prechodové matice (pfepinani mezi estimaénimi modely)

algoritmem a injektaznim algoritmem posunutym o 7 lze zamezit problémidm s pfepindnim
v oblasti nulovych otacek, které bylo popsano v kapitole 2 a muselo byt feseno specialni
necitlivosti v kritické oblasti otacek. Takto upraveny algoritmus byl implementovan do DSP
TMS320f2812 a testovan na laboratornim prototypu pohonu s PMSM o jmenovitém vykonu
10,7 KW. Algoritmus byl testovan jak v oteviené, tak uzavrené regulacni smycce. Prechodovy
déj v otevrené smycce je zachycen na Obr. 10. Pfepnuti je v pripadé pfechodu z EKF na injek-
tazni metodu bezproblémové, v opacném pripadé se pfi prepnuti dopousti prepinaci algoritmus
chyby cca patnact stupid elektrickych. V oscilogramu 10(b) je dobfe vidét, ze v okamzZicich
prepnuti z jednoho algoritmu na druhy dochazi k rychlé zméné aposteriornich pravdépodobnosti
u vSech algoritmi. Diky témto rychlym zménam se hodnoty aposteriornich pravdépodobnosti
pro algoritmy, ze kterého se prepina a na ktery se prepina, od sebe vice odliSuji a nedochazi
tak k nékolikanasobnému prepnuti jako v pripadé algoritmu dle kapitoly 2. Na obrazku 11 je
znazornén stejny prechodovy déj jako u predchoziho obrazku, ale s rozdilem, Ze se jedna o uza-
vienou regulacni smycku, tedy vystup z hybridniho estimatoru je zaveden do regulacni smycky
vektorového Fizeni pohonu. Pro tento prechodovy déj ovSem bylo snizeno zesileni rychlostniho
regulatoru, protoze dynamické vlastnosti injektazniho algoritmu zatim nevykazuji uspokojujici

vysledky a pri vyssim zesileni v regulacni smycce dochazelo k selhani estimatoru. P¥i vySSim mo-
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mentu setrvacnosti motoru, nebo pfi zatizeni momentem by k tomuto problému nedochézelo.

Prechodovy déj dle Obr. 11 vykazuje podobné vlastnosti jako tomu bylo u oteviené smycky.
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Obr. 10: Prechodovy déj — oteviena smycka, lichobéznikovy Fidici profil rychlosti, pozadovana
el. rychlost rotoru +40 Hz, Obrézky a, c, e: CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V),
CH2-poloha rotoru hybridni estimator (72 deg/V), CH3-el. rychlost rotoru ARC ¢&i-
dlo (55 Hz/V), CH4-el. rychlost rotoru hybridni estimator (55 Hz/V), Obrazky b,
d, f: CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V), CH2-aposteriorni pravdépodobnost
injektazni metoda+m, CH3-aposteriorni pravdépodobnost injektazni metoda , CH4-

aposteriorni pravdépodobnost EKF
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Obr. 11: Prechodovy déj — uzavrena smycka, lichobéznikovy fidici profil rychlosti, pozadovana
el. rychlost rotoru +40 Hz, Obrézky a, c, e: CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V),
CH2-poloha rotoru hybridni estimator (72 deg/V), CH3-el. rychlost rotoru ARC ¢&i-
dlo (55 Hz/V), CH4-el. rychlost rotoru hybridni estimator (55 Hz/V), Obrazky b,
d, f: CH1-poloha rotoru ARC ¢idlo (72 deg/V), CH2-aposteriorni pravdépodobnost
injektazni metoda+m, CH3-aposteriorni pravdépodobnost injektazni metoda , CH4-

aposteriorni pravdépodobnost EKF
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Z priibéhl aposteriornich pravdépodobnosti u jednotlivych algoritmil Ize vypozorovat, ze pre-
pinaci algoritmus vybird spravné injektazni algoritmus se spravnou polaritou vektoru magne-

tického toku permanentnich magneti.

5 Zaveér

Hybridni estimatory predstavuji spojeni nékolika estimacnich algoritmda, které jako celek umoz-
nuji odhadovat polohu a rychlost otaéeni rotoru PMSM v celém spektru provoznich otacek
pohonu, véetné nulové rychlosti. V této zpravé bylo predstaveno spojeni injektazni metody
a EKF, mezi kterymi se prepina. Toto prepinani je délano statisticky optimalné pomoci Ba-
yesovského pristupu. K prepinani nedochazi v pevnych okamzicich, ale v okamzicich zavislych
na aktualnich vysledcich estimaci z jednotlivych algoritmil a jsou zohlednéna pfipadna selhani
EKF ¢&i injektazni metody. Tento algoritmus navic ovéruje i moznost, ze injektazni algoritmus
Spatné vyhodnotil problematickou polaritu magnetického toku a tak roste provozni spolehlivost
celého hybridniho estimatoru. Maximalni chyby, které se dosahlo timto zplsobem bylo cca 15
stupni elektrickych, a to v okamziku prepnuti z injektazniho algoritmu na EKF. Problémem
jesté zlistava chovani v uzavrené smycce v systému s malym momentem setrvacnosti a velkym
zesilenim v rychlostni smycce, a to z divodu selhavani injektazniho algoritmu. Zavérem lze
fici, ze pravdépodobnostni zplsob prepinani predstavuje robustni zpisob prepinani, ktery by
mohl najit vyuziti v redlném pohonu, a to minimalné v aplikaci, ktera sleduje pripadné selhani
pohonu s Cidlem na rotoru a v pripadé jeho selhani prevede pohon do bezpecného stavu. Dale
je to algoritmus, ktery minimalizuje vliv nepfesnosti uréeni parametrii. Odolnost viici Spatné ur-
cené magnetické polarité a odolnost viici Spatné uréenym parametrim pohonu je jednoznacné
velkou vyhodou oproti konkurencnim hybridnim estimacnim technikam, které byly v odborné

komunité publikovany.
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Priloha - parametry pohonu

2p 8

R, 0,28 Q

L, | 3,456 mH
Ypar | 0,1989 Wb

P | 10,7kW
M, 38 Nm
oz 77 A
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