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1. Uvod

Pojava silicijevog karbida (SiC) donijela je velike promjene u industriji, a posebno na

području učinske elektronike. SiC MOSFET tranzistore moguće je preklapati velikim

brzinama te zadržavaju konstantni unutarnji otpor na visokim temperaturama. Takod̄er,

SiC MOSFET podržava visoke napone (reda veličine kV) zbog čega se primjenjuje u

trofaznim pretvaračima za pogon trofaznih elektromotora. Jedan od načina upravljanja

elektromotorima je vektorsko upravljanje. Vektorsko upravljanje temelji se na podeša-

vanju vektora struje kako bi se osigurao maksimalan moment motora, odnosno kut od

90◦ izmed̄u statora i rotora. Da bi se postigao maksimalan moment sinkronog motora

potrebno je poznavati trenutni kut rotora. Ako se radi o upravljanju motorom usklad̄e-

nim sa smjerom magnetskog polja, tada je moguće odrediti mehaničku poziciju rotora,

odnosno njegov kut u odnosu na stator. Postavljanjem Hallovih senzora na motor, raz-

maknutih za 120◦, moguće je odrediti poziciju rotora u 6 dijelova punog kruga (seks-

tanta), mjereći magnetsko polje koje stvara rotor. Za veću točnost mjerenja kuta rotora

potrebno je više Hallovih senzora, no poziciju rotora izmed̄u dva senzora moguće je

predvidjeti koristeći već postojeće algoritme. Kalmanov filtar omogućuje nam opti-

malnu estimaciju kuta na temelju prethodnih mjerenja i diferencijalnih jednadžbi koje

predstavljaju sustav. Algoritam Kalmanovog filtra moguće je implementirati na raz-

nim mikrokontrolerima koji povezuju senzore i omogućuju obradu njihovih izlaznih

signala. Uspješnost algoritma ovisi o mnogim parametrima, kao što su kovarijancijska

matrica procesesnog šuma i modelu vektora stanja koji se koristi. Izmjereni kut rotora

se koristi u vektorskom upravljanju kako bi se podesio vektor struja koje se koriste

u pulsnoj modulaciji i ostvario željeni puni moment. Kako bi se kompenzirale sis-

temske pogreške potrebno je kalibrirati sustav i tako dovesti odstupanja na minimum.

Vektorsko upravljanje motorima, zbog svojih kvaliteta, pronalazi široku primjenu u

automobilskoj industriji kako bi se postiglo optimalno upravljanje motorom u svim

režimima rada, dobra energetska bilanca motora te postigla dobra dinamička svojstva

upravljanja u uvjetima velike akceleracija ili retardacije.
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2. Upravljanje sinkronim motorima

2.1. Sinkroni motori

Rad svih električnih strojeva može se analizirati pomoću tri osnovna zakona elektro-

tehnike [7]. Prvi zakon je zakon elektromagnetske indukcije (Faradeyev zakon):

e = −
dΦ(t)

dt
. (2.1)

Drugi zakon je zakon protjecanja (Amperov zakon protjecanja):

Θ =

∮

~Hd~l. (2.2)

Treći zakon je zakon sile u magnetskom polju:

~F = I(~l × ~B). (2.3)

Za pretvorbu energije u električnom stroju potrebno je imati vodič, koji se giba rela-

tivno, i njime protječe električna struja prema magnetskom polju. Stoga svaki elek-

trični stroj ima pomični dio koji se naziva rotor i statični dio koji miruje, odnosno

stator. Jezgre rotora i statora provode magnetski tok te su izrad̄ene od feromagnetskih

materijala koji imaju dobru magnetsku vodljivost. Za rad na mrežama izmjeničnog na-

pona koriste se sinkroni i asinkroni strojevi. Bitna karakteristika sinkronih strojeva je

da im je brzina vrtnje rotora ω jednaka brzini vrtnje okretnog magnetskog polja kojeg

stvaraju struje kroz namote na statoru. Ta se brzina naziva sinkronom brzinom stroja ωs

i odred̄ena je brojem parova polova stroja p i frekvencijom napona napajanja f prema

jednadžbi:

ω = ωs =
60f

p
. (2.4)

Frekvencija napona napajanja stroja, f , jednaka je frekvenciji napona gradske mreže ili

općenito, frekvenciji napona i struja u statoru, fs. Kod asinkronih strojeva brzina vrtnje

ovisi o opterećenju stroja i u stacionarnom pogonu različita je od sinkrone (n 6= nS).
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Povezanost izmed̄u mehaničkog kuta, Θm, i električnog kuta, Θe, dana je sljedećim

izrazom [14]:

Θe = pΘm. (2.5)

Isto vrijedi i za kutnu brzinu rotora.

ωe = pωm (2.6)

Statorski namot je simetričan te os svakog namota u njegovoj simetrali. Osi namota

sve tri faze razmaknute su za 120 električnih stupnjeva.

Slika 2.2: Shematski prikaz 3-faznog statorskog namota [7].

a) smještaj vodiča b) osi namota

Kada se rotor vrti konstantnom brzinom n, tada magnetsko polje rotora inducira u na-

motima pojedinih faza elektromotorne sile koje se u vremenu mijenjaju frekvencijom:

f = fs =
np

60
. (2.7)

Kružnu frekvenciju možemo izraziti kao:

ω = 2πf. (2.8)

Kako su i namoti pomaknuti za 120 stupnjeva, inducirane elektromotorne sile vremen-

ski su pomaknute za 120 električnih stupnjeva.
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2.2. Vektorsko upravljanje motorima - FOC

Kao što smo u prethodnom poglavlju opisali, za upravljanje sinkronim motorima po-

trebna nam je kontrolna jedinica, inverter i razni senzori. Postoje razne izvedbe vek-

torskog upravljanja motorima, a u ovom poglavlju bazirat ćemo se na Field orientated

control (FOC) tehnici. FOC se koristi za kontrolu sinkronih motora s permanentnim

magnetima s ciljem da se motor ponaša kao istosmjerni. Namoti statora motora se

napajaju preko invertera koji stvara promjenjivi napon s promjenjivom frekvencijom.

Umjesto da se kontrolira frekvencija rada invertera, frekvencija i faza izlaznog vala se

reguliraju preko pozicije kuta rotora. FOC pokazuje da se sinkronim motorom može

upravljati kao istosmjernim motorom pomoću orijentacije statora ili vektora struja u

odnosu na magnetski tok rotora. Da bi se motor ponašao kao istosmjerni motor, po-

trebno je znati položaj rotora motora u odnosu na stator [1].

Slika 2.6: Shematski prikaz FOC-a [14].

Za početak ćemo se dotaknuti invertera koji upravlja radom motora. Shemtaski prika-

zat invertera nalazi se na slici 2.7.
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Slika 2.8: Trofazni PWM inverter [14].

FOC se temelji na projekciji koja transformira trofazni vremenski ovisan sustav u

sustav s dva vektora neovisnima o vremenu. Takve projekcije vode do strukture koja

je slična upravljanju istosmjernim motorima. Ulazne reference u FOC su dvije kons-

tantne komponente, komponenta okretnog momenta i komponenta magnetskog toka

statorskih struja. Komponenta okretnog momenta je poravnata s q-osi, a magnetskog

toka poravnata je s d-osi [4].

Trofazne struje i naponi se mogu prikazati kao kompleksni prostorni vektori, gdje

se ia, ib, ic odnosi na struje pojedine faze. Kompleksni vektor struja statora možemo

prikazati kao:
~is = α0ia + α1ib + α2ic (2.14)

gdje je α0 = 1, α1 = ej
2π

3 , α2 = ej
4π

3 .

Na slici 2.9 prikazan je vektorski dijagram statorskih struja. Na grafu su osi označene s

(a,b,c) i odnose se na faze sustava koje je potrebno prebaciti u dvodimenzionalni koor-

dinatni sustav. Transformacije se provode pomoću Clarkeove i Parkove transformacije.
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Struju ic možemo lako izračunati ako znamo preostale dvije struje (ia + ib + ic = 0).

Iako smo dobili sustav s dvije komponente, on je i dalje ovisan o vremenu i brzini

te nam je potreban rotirajući koordinatni sustav. Parkova transformacija mijenja dvo-

dimenzionalni ortogonalni sustav u rotirajući. To je pogodno jer komponente vektora

isq i isd miruju u rotirajućem koordinatnom sustavu. Ako uzmemo u obzir da je d-os

poravnata s magnetskim tokom rotora, vektorski prostor se može prikazati kao na slici

2.11.

Slika 2.11: Rotirajući koordinatni sustav [4].

Kut Θ nam govori trenutnu poziciju rotora. Parkovu transformaciju možemo prikazati

kao:
[

isd

isq

]

=

[

cosΘ sinΘ

−sinΘ cosΘ

][

isα

isβ

]

. (2.18)

Komponente isd i isq ovise o vektorima struja (α, β) i poziciji rotora. Kada znamo

poziciju kuta rotora, tada komponente d,q postaju konstantne. Vektorskim uprav-

ljanjem želimo postići da je razlika izmed̄u d-osi i q-osi jednaka 90◦ i konstantna.

Sukladno Parkovoj i Clarkeovoj transformaciji potrebno je pronaći i njihov inverz.

Inverzne transformacije koristimo kada želimo statorske struje izraziti u vektorskom

prostoru (a,b,c). Inverzna Parkova matrica dana je izrazom:
[

cosΘ −sinΘ

sinΘ cosΘ

]

.

Kod sinkronih motora s permanentnim magnetom vrijednost komponente isd trebala bi

biti jednaka 0. Opcionalno se struja isd može koristiti za istiskivanje magnetskog toka

magneta čime se povećava brzina motora te smanjuje moment [14]. Kao što vidimo, iz-

razi za Parkovu i inverznu Parkovu transformaciju trebaju informaciju o poziciji rotora

i iznose struja. Struje mjerimo pomoću A/D pretvarača i uvodimo u sustav, a poziciju

rotora pomoću senzora pozicije, što će detaljnije biti opisano u sljedećem poglavlju.
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3. Kalmanov filtar

3.1. Uvod u Kalmanov filtar

Mnogi signali se mogu opisati kao [10]:

yk = akxk + nk (3.1)

gdje je yk vremenski ovisan signal, ak predstavlja pojačanje signala, xk je signal koji

sadrži informaciju i nk je aditivni šum. Kada procjenjujemo signal xk postoji razlika

izmed̄u procijenjene vrijednosti x̂k i xk, koja predstavlja pogrešku.

f(ek) = f(xk − zk). (3.2)

Funkcija f(ek) mora biti pozitivna i monotono rastuća, stoga je funkcija pogreške

kvadratna funkcija koja zadovoljava zadane uvjete.

f(ek) = f(xk − x̂k)
2. (3.3)

Kako je važno uzeti u obzir da odred̄eni filtri imaju mogućnost predvid̄anja stanja kroz

vrijeme potrebna je očekivana vrijednost kvadratne pogreške.

E = E(f(ek)). (3.4)

Na kraju, očekivanu kvadratnu pogrešku možemo zapisati kao:

e(t) = E(e2k). (3.5)

Kalmanov filtar je linearni vremenski promjenjivi rekurzivni stohastički estimator koji

daje optimalnu procjenu (u smislu najmanje očekivane kvadratne greške) neke slučajne

veličine iz mjerenja koja sadrže aditivni šum. Kalmanov filtar koristi opis sustava

u prostoru stanja (eng. state-space) gdje slučajni proces kojeg estimiramo odgovara

stanju sustava. Stanje sustava sadrži sve informacije o sustavu te temeljem poznatog

stanja sustava uz poznatu pobudu sustava možemo izračunati buduća stanja i izlaze

sustava [13]. Vremenski diskretni linearni sustav se može prikazati u sustavu stanja.
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Vektor u[n] predstavlja vektor pobude sustava u koraku n.

Vektor x[n] predstavlja vektor stanja u koraku n.

Vektor y[n] predstavlja vektor odziva u koraku n.

Matrice A, B, C, D sadrže koeficijente diferencijskih jednadžbi koje opisuju pro-

matrani sustav. Za sustav drugog reda s dva ulaza i dva izlaza pripadajuće matrice

su:

A =

(

a11 a12

a21 a22

)

,B =

(

b11 b12

b21 b22

)

,C =

(

c11 c12

c21 c22

)

,D =

(

d11 d12

d21 d22

)

.

Stanje sustava se može opisati pomoću dvije matrične jednadžbe:

x[n + 1] = Ax[n] + Bu[n], (3.6)

y[n] = Cx[n] + Du[n]. (3.7)

Prva jednadžba prikazuje jednadžbu stanja, a druga jednadžba izlaznu jednadžbu. Neka

je N dimenzija vektora stanja, x, odnosno red sustava, neka je M dimenzija vektora

ulaza, u, odnosno broj ulaza, i neka je K dimenzija vektora izlaza, y, odnosno broj

izlaza. Tada se dimenzije matrica prikazuju kao: A je kvadratna matrica N × N , B

je N × M , C je K × N i D je K × M . Matrica A je uvijek kvadratna dimenzija

N × N , gdje je N red sustava. Problem nastaje kada imamo zadani slučajni proces

X(t) i šum N(t), a možemo mjeriti sam aditivnu kombinaciju Y (t) = X(t) + N(t).

Pretpostavimo da smo izmjerili n vrijednosti Y (t1), Y (t2), ..., Y (tn) i da vrijedi ti < tj

za i < j. Potrebno je pronaći vrijednost X(t0) za neki trenutak t0.

1. Ako je t0 < tn problem se naziva interpolacija.

2. Ako je t0 = tn problem se naziva filtracija.

3. Ako je t0 > tn problem se naziva predikcija.

Procjenu slučajnog procesa X(t) označavamo kao X̂(t).

3.2. Realizacija Kalmanovog filtra

U elektrotehnici se najčešće koristi kauzalni model sustava opisan izrazima:

X[n] = AX[n - 1] + Bu[n] + W[n], (3.8)

Y[n] = HX[n] + V[n]. (3.9)

Vektori W[n] i V[n] predstavljaju procesni i mjerni šum.

Kalmanov filtar se implementira preko dva skupa jednadžbi [13]:
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1. Jednadžbe predikcije:

X̂
−

[n] = AX̂[n− 1] + Bu[n] (3.10)

P−[n] = AP[n− 1]AT + RWW [n] (3.11)

2. Jednadžbe korekcije:

K[n] = P−[n]HT (HP−[n]HT + RV V [n])
−1 (3.12)

X̂[n] = X̂
−

[n] + K[n](Y[n]− HX̂
−

[n]) (3.13)

P[n] = (I − K[n]H)P−[n] (3.14)

U jednadžbi (3.10), X̂[n − 1] predstavlja vektor stanja pomaknut za jedan korak

nazad tako da je model sustava postao kauzalan. Matrice A i B su matrice sustava koje

su neovisne o koraku n pa se za sustav može reći da je postao vremenski nepromjenjiv.

Vektor u[n] predstavlja pobudu sustava. Vektor X̂
−

[n] predstavlja estimaciju željenog

vektora stanja. Jednadžba (3.11) predstavlja estimator kovarijancijske matrice P−[n].

P[n] predstavlja korelacijsku matricu greške procjene, X[n] − X̂[n], koja je ujedno i

kovarijancijska matrica procjene, cov(X[n],X[n]). Šumovi W i V su med̄usobno ne-

zavisni Gaussovi procesi očekivanja nula te poznatih korelacijskih funkcija RWW [n]

i RV V [n]. Jednadžba (3.12) predstavlja jednadžbu za računanje Kalmanovog pojača-

nja K[n]. Kalmanovo pojačanje nam govori za koliko želimo promijeniti estimaciju

vektora X̂
−

[n] u odnosu na mjerenje Y[n] [2]. Kalmanovo pojačanje se kreće izmed̄u

vrijednosti 0 i 1, odnosno:

0 6 K[n] 6 1.

Kada je mjerna nesigurnost RV V [n] jako velika i procjena nesigurnosti P[n] jako mala,

Kalmanovo pojačanje se bliži nuli. Tada Kalmanovo pojačanje slabo utječe na mje-

renje Y[n], a u puno većoj mjeri utječe na estimaciju. S druge strane, kada je mjerna

nesigurnost mala, a procjena nesigurnosti velika, Kalmanovo pojačanje se približava

vrijednosti 1. Kada je Kalmanovo pojačanje približno 1, tada ima veći utjecaj na mje-

renu vrijednost. U jednadžbama (3.13) i (3.14) se ažuriraju vrijednosti estimacije

vektora stanja i estimacije kovarijancijske matrice za računanje novih vrijednosti.

Filtriranje pomoću Kalmanovog filtra može se provesti u nekoliko koraka, a za-

počinje u nekom trenutku n0 s početnim stanjem sustava X[n0] i P[n0] te mjerenjem

Y[n0] [13]. Prvo se pomoću jednadžbe sustava u prostoru (3.10) odred̄uje a priori

procjena X̂
−

[n0 + 1]. U drugom koraku računamo vrijednost Kalmanovog pojačanja

te pomoću jednadžbe (3.13) korigiramo a priori vrijednost procjene kako bi dobili a

posteriori procjenu stanja X̂[n + 1] i kovarijancijsku matricu P[n + 1]. Postupak se

povalja iterativno za svako sljedeće mjerenje Y[n], n0 < n.
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3.3. Primjena Kalmanovog filtra

Kalmanov filtar ima brojne primjene u tehnologiji. Uobičajena primjena je za naviga-

ciju i kontrolu vozila, posebno zrakoplova. Takod̄er se koristi na području upravljanja

robotskim kretanjem te za optimizaciju puta [22]. U konkretnom slučaju u ovom radu,

Kalmanov filtar se koristi za estimaciju kuta rotora sinkronog motora. Gibanje rotora se

može prikazati pomoću diferencijalnih jednadžbi drugog reda u ovisnosti o vremenu.

Θ(t) = Θ0 + ω0t+ α
t2

2
(3.15)

ω(t) = ω0 + αt (3.16)

Gdje je:

θ - električki kut koji zatvaraju rotor i stator motora,

ω - kutna brzina motora i

α - kutna akceleracija motora.

Vektor stanja prikazan je matricom X[n]:

X[n] =









Θ

ω

α









.

Pomoću jednadžbi (3.15) i (3.16) možemo konstruirati matricu prijelaza stanja A.

A =









1 ∆t ∆t2

2

0 1 ∆t

0 0 1









Ako uzmemo u obzir da je vektor pobude u[n] jednak 0, jednadžbu estimacije vektora

stanja X̂
−

[n] možemo prikazati kao:

X̂
−

[n] =









1 ∆t ∆t2

2

0 1 ∆t

0 0 1

















Θ̂

ω̂

α̂









. (3.17)

Ako zanemarimo utjecaj kutne akceleracije na sustav možemo pojednostavniti izraz

(3.17).

X̂
−

[n] =

[

1 ∆t

0 1

][

Θ̂

ω̂

]

(3.18)

Nakon što smo odredili vektor stanja i prijelaznu matricu A, potrebno je odrediti po-

četne uvjete sustava u trenutku t0 i vrijednosti kovarijancijske matrice. Ako ne znamo
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koji su početni uvjeti, možemo dodijeliti vektoru stanja vrijednosti 0 te će nakon svega

nekoliko iteracija filtar ispravno računati procjenu sljedećeg stanja. Kovarijancijska

matrica je oblika:

P[n] =

[

σ2
Θ σΘω

2

σωΘ
2 σ2

ω

]

. (3.19)

Važno je napomenuti kako vrijednosti glavne dijagonale kovarijancijske matrice ne

smiju biti jednake 0, odnosno možemo pretpostaviti da su vrijednosti varijanci σ2
Θ i σ2

ω

u početku jednake 1, dok su ostale vrijednosti matrice jednake 0.

P[n0] =

[

1 0

0 1

]

(3.20)

Kako na mjereni signal utječe procesni šum potrebno je odrediti matricu RWW [n].

Procesni šum može biti neovisan izmed̄u različitih varijabli vektora stanja i tada je

matrica RWW [n] dijagonalna matrica [2].

RWW [n] =















q11 0 · · · 0

0 q22 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · qkk















No u većini slučajeva varijable vektora stanja ovise jedna o drugoj. Iako model pret-

postavlja da je kutna akceleracija α jednaka nuli, svaki šum varijance σ2
α će utjecati na

vrijednosti kutne brzine i pozicije rotora. Kod definiranja varijance procesnog šuma

važno je odrediti njenu pravu vrijednost kako bi točnost filtra bila što veća. Kovarijan-

cijska matrica procesnog šuma računa se na sljedeći način.

RWW [n] =

[

V (Θ) COV (Θ, ω)

COV (ω,Θ) V (ω)

]

V (ω) = σ2
ω = E

(

ω2
)

− µ2
ω = E

(

(α∆t)2
)

− (µα∆t)2 = ∆t2σ2
α (3.21)

V (Θ) = σ2
Θ = E

(

Θ2
)

− µ2
Θ = E

(

(ω∆t)2
)

− (µω∆t) =
∆t4

4
σ2
α (3.22)

COV (Θ, ω) = COV (ω,Θ) = E (Θw)− µΘµω =
∆t3

2
σ2
α (3.23)

Tada kovarijancijsku matricu procesnog šuma možemo zapisati kao:

RWW [n] =

[

∆t4

4
∆t3

2
∆t3

2
∆t2

]

σ2
α.
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Kada je ∆t jako mali koristi se navedena matrica. Kada je ∆t velik potreno je integri-

rati matricu RWW [n] da bi se dobio kontinuirani model.

RCWW =

∫ ∆t

0

RWWdt =

∫ ∆t

0

σ2
α

[

t4

4
t3

2
t3

2
t2

]

dt = σ2
α

[

∆t5

20
∆t4

8
∆t4

8
∆t3

3

]

Preostalo je odrediti matricu H, mjernu nesigurnost RV V [n] i definirati Y[n]. Ma-

tricu H odred̄ujemo na temelju toga koju varijablu mjerimo. Kod odred̄ivanja kuta

motora, mjeri se razlika vremena prolaska rotora izmed̄u dva susjedna Hallova sen-

zora. Na temelju izmjerenog vremena može se odrediti kutna brzina rotora koje se

primjenjuje na Kalmanov filtar. Zaključujemo da je Y[n] mjerena kutna brzina mo-

tora rotora. Mjerna nesigurnost, RV V [n], je pogreška koja se javlja prilikom mjerenja

razlike vremena pomoću Hallovog senzora. Tada je matrica H dimenzija 1× 2.

H =
[

0 1
]

Kod estimacije kuta rotora, filtar na temelju izmjerene brzine i razlike vremena

odred̄uje kut rotora izmed̄u dva Hallova senzora. Jednadžbe predikcije i korekcije

rade u različitom režimu. Predikcija kuta rotora se odvija za vrijeme PWM ciklusa,

a korekcija estimirane vrijednosti se koristi prilikom svakog novog mjerenje Hallovog

senzora.
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4. MATLAB analiza Kalmanovog

filtra i metode kalibracije

4.1. Kalman filtar

Algoritam Kalmanovog filtra proveden je u MATLAB okruženju. U nastavku će biti

navedeni i grafički objašnjeni ključni dijelovi algoritma.

U MATLAB algoritmu na svaki novi pojavljeni brid, jednog od tri signala iz sen-

zora, ažurira se prijelazna matrica stanja A i na temelju razlike vremena računa ko-

varijancijska matrica procesnog šuma, RWW . Zatim se izračunavaju kutevi dok se ne

pojavi novi brid, nakon čega se korigira nova vrijednost procijene. MATLAB algori-

tam Kalmanovog filtra izgleda ovako:

1 #Kalmanov filtar

2

3 for i = 1:1:length(dt)

4 A = [ 1 delta_t ; 0 1];

5 Rww = [0.25*delta_t^4 0.5*delta_t^3;

6 0.5*delta_t^3 delta_t^2]*sigma_W^2; #Kovarijancijska

matrica

7 for j = 1:1:60

8 # Jednadzbe predikcije

9 X = A*X;

10 P = A*P*transpose(A) + Rww;

11 end

12 # Jednadzbe korekcije

13 Z = wr(i); #mjerena vrijednost

14 K = P*H’ / (H*P*H’ + Rvv);

15 X = X + K*(Z-H*X);

16 P = (eye(size(A))-K*H)*P;

17 end

Listing 4.1: Kalmanov filtar algoritam
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Izlaz Hallovih senzora, pomaknutih za 120◦, prikazan je na slici 4.1. Na temelju izlaza

iz senzora i prema binarnom kodu, koji je prikazan u prošlom poglavlju, možemo

detektirati električni kut rotora. Binarni kod pojedinih kuteva dan je u tablici 4.1.

Slika 4.1: Izlazni signali Hallovih senzora pomaknuti za 120◦.

0◦ - 60◦ 100

60◦ - 120◦ 110

120◦ - 180◦ 010

180◦ - 240◦ 011

240◦ - 300◦ 001

300◦ - 360◦ 101

Tablica 4.1: Binarni kod izlaznih signala Hallovih senzora za odred̄eni kuta rotora

U sljedećim primjerima uzet ćemo u obzir idealno stanje i provjeriti što se dogad̄a

s predvid̄anjem Kalmanovog filtra u ovisnosti o kovarijancijskoj matrici procesnog

šuma.

Prvi primjer prikazuje kada na rotor ne djeluje nikakav šum i na slikama 4.2 i 4.3

možemo vidjeti kako filtar idealno estimira sljedeću vrijednost. Na grafovima možemo

vidjeti da estimator u početku ima pogrešku, ali s vremenom se filtar prilagod̄ava i po-

prima pravu vrijednost. Hall senzori ne mogu mjeriti kuteve izmed̄u dva senzora, stoga

ima prijelaz s 300◦ na 360◦, odnosno ponovo kreće od 0◦: Estimator može procijeniti

vrijednost izmed̄u dva senzora.
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Slika 4.2: Estimacija brzine bez procesnog šuma.

Slika 4.3: Estimacija kuta bez šuma.

Kada na mjereni signal primijenimo šum, a ne koristimo kovarijancijsku matricu

procesnog šuma, estimator kuta neće pravilno računati sljedeća stanja. Na slici 4.4

prikazano je kako se Kalmanov filtar ne prilagod̄ava stvarnom signalu ako ne koristimo

matricu RWW . Filtar će procijeniti prvu vrijednost koristeći prijelaznu matricu A, ali

se neće moći prilagoditi na šum.
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Slika 4.4: Estimacija brzine kada je na signal primijenjen šum, a zanemari se kovarijancijska

matrica procesnog šuma u Kalmanovom filtru.

Jednako vrijedi i ako uzmemo u obzir premalu vrijednost varijance procesnog

šuma, σW
2. Druga stvar na koju je potrebno obratiti pozornost je izračun kuta rotora.

Ako estimiramo krive vrijednosti mjerene brzine okretanja rotora, Kalmanov filtar će

računati krive vrijednosti kuta u vremenu. Postoje dva scenarija koja je potrebno iz-

bjeći. Prvi scenarij je kada je procijenjena brzina okretanja rotora manja od očekivane.

Tada će estimator računati krive vrijednosti kuta u trenutku tn. Prilikom pojave novog

brida jednog od tri Hallova senzora estimirana vrijednost će biti manja od očekivane i

potrebno je ažurirati novo početno stanje ovisno o tome koji senzor je aktivan. Primjer

takvog scenarija vidimo na slici 4.5. Drugi scenarij se odnosi na vrijednost veću od

očekivane. Tada estimator prebrzo računa vrijednosti kuta rotora i dolazi do prekorače-

nja opsega. Pod pojmom opseg misli se na to da estimator prelazi vrijednost sljedećeg

predvid̄enog kuta na kojem se nalazi Hallov senzor, odnosno želi prijeći u novi seks-

tant. Tada je potrebno čekati i ne dopustiti estimaciju sljedećeg stanja sve dok se ne

pojavi novi brid signala sa senzora. Primjer takvog scenarija nalazi se na slici 4.6.
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Slika 4.5: Estimirana vrijednost je manja od trenutnog kuta i potrebno je ažurirati početno

stanje s pozicijom trenutnog Hallovog senzora.

Slika 4.6: Estimirani kut želi prijeći u novi sekstant.

Možemo zaključiti da odabirom pravih vrijednosti kovarijancijske matrice proces-

nog šuma i dobrim algoritmom možemo ispraviti pogreške. Iako su nagle promjene

učestale u stvarnim procesima, Kalmanov filtar može se brzo prilagoditi na osnovu

prošlih stanja i točno predvidjeti novo stanje. Filtar koji se prilagod̄ava sljedećim sta-

njima bez obzira na šum prikazan je na slici 4.7 i 4.8. Bolji prikaz odnosa estimatora

kuta i mjerenja Hallovih senzora možemo vidjeti na slici 4.9. Koristeći funkciju sta-

irs() možemo vidjeti da Hallovi senzori ne mogu mjeriti kutove unutar sekstanta, stoga

je potrebno koristiti estimator.
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Slika 4.7: Estimacija brzine okretanja rotora koji je pod utjecajem procesnog šuma.

Slika 4.8: Estimacija kuta rotora.
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Slika 4.9: Usporedba mjerenja Hallovih senzora i estimatora kuta rotora.

4.2. Kalibracija

U stvarnom svijetu možemo pretpostaviti da Hallovi senzori nisu smješteni točno

onako kako smo zamislili te postoje odstupanja od idealnih vrijednosti. Na primjer

Hallov senzor koji se nalazi na poziciji kuta od 60◦ može biti pomaknut za koji stupanj

ulijevo ili udesno te će iznositi npr. 63◦. Ovakve nesavršenosti dovode do pogreške u

mjerenju stvarne pozicije rotora i brzine okretanja. Da bismo izbjegli te pogreške po-

trebno je kalibrirati sustav. Kalibracija sustava je provedena tako da se na sinkroni mo-

tor dovede napon poznatog iznosa i čeka se dok sustav ne postane stabilan. Kada sustav

postane stabilan mjeri se vrijeme potrebno da rotor prijed̄e puni električni krug. Vri-

jednosti vremena koje je potrebno rotoru da dod̄e do jednog Hallovog senzora sprema

se u tablicu. Nakon nekoliko okreta rotora potrebno je usrednjiti vrijednosti vremena

za pojedini Hall senzor. Nakon što znamo koliko je vremena potrebno da rotor dod̄e do

svakog od senzora u pojedinom sekstantu može se izračunati prava vrijednost pozicije

senzora.

Srednja vrijednost vremena pojave pojedinog brida može se računati prema:

tn =
N
∑

i=1

tn, n = 1, ..., 6. (4.1)

Period T je vrijeme potrebno da rotor napravi puni električni okretaj. Poznavajući vri-

jednosti vremena potrebnog da rotor puni krug i vrijeme potrebno do pojedinog sen-

zora možemo izračunati stvarnu poziciju senzora. jednadžba kojom se može računati
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stvarna pozicija dana je izrazom:

αn =
tn

T
360◦, n = 1, ..., 6. (4.2)

Slika 4.10: Vrijeme pojave pojedinog brida.
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5. Implementacija algoritma na

STM32fxx

Kao što smo u prethodnim poglavljima objasnili, poziciju rotora motora moguće je

detektirati pomoću Hallovih senzora. Hallovi senzori imaju digitalni izlaz zbog čega

se može direktno koristiti za ulaz na ugradbena računala. Kao ugradbeni računalni

sustav koristi se STM32F407VG razvojna pločica. U nastavku će biti detaljno objaš-

njeno kako se postaviti razvojnu pločicu i povezati je s Hallovim senzorima. Takod̄er,

na ugradbenom računalu moguće je implementirati algoritam Kalmanovog filtra i ka-

libracije koristeći programski jezik C.

Za početak je potrebno konfigurirati razvojnu pločicu tako da obrad̄uje izlazne sig-

nale s Hallovih senzora za daljnje korištenje. Jedan od načina obrade signala je koris-

teći timer. Timer omogućuje mjerenje vremena koje prod̄e izmed̄u pojave dva susjedna

brida signala Hall senzora. Prije nego što se konfigurira timer potrebno je postaviti pe-

riferiju za ulaze i postaviti ulazne pinove za potrebe mjerenja. U tablici 7. u [16] nalazi

se popis pinova i funkcije koje podržavaju. Važno je da odred̄eni pin podržava sučelje

za timer. Sljedeći dio programskog koda opisuje način postavljanja ulaza za senzore.

1 / / e n a b l e p i n c lock , GPIOx p i n 12 ,13 ,14 f o r t i m e r x

2 RCC_AHB1PeriphClockCmd ( RCC_AHB1Periph_GPIOx , ENABLE) ;

3

4 G P I O _ I n i t S t r u c t . GPIO_Pin = GPIO_Pin_12 | GPIO_Pin_13 |

GPIO_Pin_14 ; / / H a l l s e n s o r s i n p u t

5 G P I O _ I n i t S t r u c t . GPIO_Mode = GPIO_Mode_AF ; / / A l t e r n a t e f u n c t i o n

6 G P I O _ I n i t S t r u c t . GPIO_Speed = GPIO_Speed_50MHz ;

7 G P I O _ I n i t S t r u c t . GPIO_OType = GPIO_OType_PP ;

8 G P I O _ I n i t S t r u c t . GPIO_PuPd = GPIO_PuPd_UP ;

9 GPIO_In i t ( GPIOx , &G P I O _ I n i t S t r u c t ) ;

10

11 / / Connect TIM4 p i n ( Px12 , 1 3 , 1 4 ) t o AF2

12 GPIO_PinAFConfig ( GPIOx , GPIO_PinSource12 , GPIO_AF_TIMx ) ;

13 GPIO_PinAFConfig ( GPIOx , GPIO_PinSource13 , GPIO_AF_TIMx ) ;
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14 GPIO_PinAFConfig ( GPIOx , GPIO_PinSource14 , GPIO_AF_TIMx ) ;

Listing 5.1: Inicijalizacija ulazno izlaznog sklopovlja.

Funkcijom RCC_AHB1PeriphClockCmd(RCC_AHB1Periph_GPIOx,ENABLE)

omogućili smo rad periferije. Pinove koje želimo koristiti omogućujemo dodjeljiva-

njem vrijednosti GPIO_InitStruct.GPIO_Pin = GPIO_Pin_x. Važno je napo-

menuti da kada koristimo timer, pinove je potrebno postaviti kao alternativnu funkciju.

U suprotnom odabrani pinovi neće biti povezani sa sučeljem za timer, nego će djelovati

kao ulazni pinovi (GPIO_Mode_AF). Uz to je dodatnom funkcijom potrebno povezati

pinove s timerom GPIO_PinAFConfig(GPIO,GPIO_PinSource,GPIO_AF_TIM).

Zatim je potrebno omogućiti clock za periferiju timera. Bitnu ulogu ima frekvencija

kojom radi odred̄ena periferija. Prema frekvenciji clocka možemo odrediti parametre

kao što su prescaler i period timera. Iz tablice 4. u [16] možemo vidjeti da TIMx radi

na maksimalnoj frekvenciji od 84 MHz. Tada vrijednosti prescalera i perioda možemo

računati prema [12]:

f =
84MHz

(PSC + 1)(ARR + 1)
, (5.1)

gdje je f frekvencija kojom želimo da broji brojač timera. ARR je željeni period čije

vrijednosti brojač poprima, brojeći od 0 do ARR. Kada ARR dosegne maksimalnu

vrijednost, počinje brojati od 0. PSC je vrijednost prescalera. Timer postavljamo da

broji prema rastućoj vrijednosti. Odabir parametara prikazan je djelom programskog

koda:

1 / / e n a b l e t i m e r c lock , TIMERx

2 RCC_APB1PeriphClockCmd ( RCC_APB1Periph_TIMx , ENABLE) ;

3

4 / / i n i t i a l i z a t i o n t i m e r x

5 TIM_TimeBaseSt ruc tu re . T I M _ P r e s c a l e r = PSC ;

6 TIM_TimeBaseSt ruc tu re . TIM_CounterMode = TIM_CounterMode_Up ;

7 TIM_TimeBaseSt ruc tu re . TIM_Period = ARR;

8 TIM_TimeBaseSt ruc tu re . TIM_ClockDiv is ion = 0 ;

9 TIM_TimeBaseSt ruc tu re . T I M _ R e p e t i t i o n C o u n t e r = 0 ;

10 TIM_TimeBaseIni t ( TIM4 , &TIM_TimeBaseSt ruc tu re ) ;

Listing 5.2: Inicijalizacija timera.

Timer omogućuje rad u Input capture and compare načinu. Na slici 5.1 nalazi se

blok shema sučelja za TIMx.

35





3 T I M _ I C I n i t S t r u c t u r e . T IM_ICSe lec t ion = TIM_ICSelect ion_TRC ;

4 T I M _ I C I n i t S t r u c t u r e . T IM_ICP re sc a l e r = TIM_ICPSC_DIV1 ;

5 T I M _ I C I n i t S t r u c t u r e . T I M _ I C F i l t e r = 0x0 ;

6 TIM_ITConfig ( TIMx , TIM_IT_CC1 , ENABLE) ;

Listing 5.3: Konfiguracija Input capture načina rada.

Nakon konfiguracije timera potrebno je konfigurirati prekid s odgovarajućim priorite-

tima istiskivanja kao:

1 N V I C _ I n i t S t r u c t u r e . NVIC_IRQChannel = TIMx_IRQn ;

2 N V I C _ I n i t S t r u c t u r e . NVIC_IRQChanne lP reempt ionPr io r i t y = 0 ;

3 N V I C _ I n i t S t r u c t u r e . NVIC_IRQChannelSubPr ior i ty = 0 ;

4 N V I C _ I n i t S t r u c t u r e . NVIC_IRQChannelCmd = ENABLE;

5 NVIC_Ini t (& N V I C _ I n i t S t r u c t u r e ) ;

Listing 5.4: Konfiguracija prekida.

U prekidnoj funkciji obrad̄uje se podatak koji je izazvao prekid. Na pojavu sva-

kog brida vrijednost brojača TIMx->CNT sprema se u pomoćnu varijablu. Vrijednost

varijable TIMx->CNT mijenja se od 0 do ARR, nakon čega se resetira na 0. Kako bi

znali na kojoj se točno poziciji nalazi rotor motora potrebno je očitati vrijednosti ulaza

u timer. Ulazna stanja na pojedino pinu možemo očitati pomoću funkcije za čita-

nje stanja ulaznog bita GPIO_ReadInputDataBit(GPIOx, GPIO_Pin_x). Prema

tablici 4.1 i očitanim stanjima ulaza možemo provjeriti na kojoj se poziciji nalazi ro-

tor. Kao najbitnija stavka prekidne funkcije je razlika vremena izmed̄u pojave dva

susjedna brida signala. Uzimajući u obzir da brojač broji do vrijednosti ARR, nekada

može doći do preljeva. Preljev označuje da je vrijednost brojača resetirana na 0 i poči-

nje ponovo brojati, što ponekad može predstavljati pogrešku. No programskim kodom

možemo ispraviti pogrešku. Ako je vrijednost prethodnog vremena veća od trenutnog

vremena, tada jednostavno pribrojimo sadašnjem vremenu vrijednost punog perioda,

ARR. Razliku vremena potrebno je pretvoriti u sekunde jer se vrijednosti varijabli ARR

i TIMx->CNT izražavaju u Hz. Poznavajući vrijednost frekvencije kojom brojač broji

možemo izračunati stvarnu vrijednost. Kada izračunavamo vrijednost brzine motora

moramo uzet u obzir da su pozicije Hallovih senzora odred̄ene unaprijed. Može doći

do pogreške u računu kada motor prelazi iz zadnjeg sekstanta u prvi zbog premotava-

nja faze. Potrebno je osigurati da niti u jednom trenutku razlika kuteva ne bude veća

od dva sekstanta, odnosno 120◦. Izračunatu razliku vremena moramo podijeliti sa 60

kako bi mogli računati predikciju u vrijednosti od 1◦. Za potrebe kalibracije u posebnu

varijablu sprema se razlika vremena od N uzoraka, izmed̄u pojave dva brida. Podaci

se u obrad̄uju u posebnom zadatku u glavnom programu. Prekidna funkcija dana je
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programskim kodom:

1 vo id TIMx_IRQHandler ( vo id ) {

2

3 H a l l _ t i m e = TIMx−>CNT;

4 H a l l 1 = GPIO_ReadInputDataBi t ( GPIOx , GPIO_Pin_12 ) ;

5 H a l l 2 = GPIO_ReadInputDataBi t ( GPIOx , GPIO_Pin_13 ) ;

6 H a l l 3 = GPIO_ReadInputDataBi t ( GPIOx , GPIO_Pin_14 ) ;

7

8 i f ( TIM_Get ITSta tus ( TIMx , TIM_IT_CC1 ) != RESET ) {

9 TIM_Clea r ITPend ingBi t ( TIMx , TIM_IT_CC1 ) ;

10 NVIC_ClearPendingIRQ ( TIMx_IRQn ) ;

11

12 i f ( H a l l 1 == 1 && H a l l 2 == 0 && H a l l 3 == 1 )

13 f i = t h e t a 3 0 0 ;

14 e l s e i f ( H a l l 1 == 0 && H a l l 2 == 1 && H a l l 3 == 0 )

15 f i = t h e t a 1 2 0 ;

16 e l s e i f ( H a l l 1 == 1 && H a l l 2 == 1 && H a l l 3 == 0 )

17 f i = t h e t a 6 0 ;

18 e l s e i f ( H a l l 1 == 0 && H a l l 2 == 0 && H a l l 3 == 1 )

19 f i = t h e t a 2 4 0 ;

20 e l s e i f ( H a l l 1 == 0 && H a l l 2 == 1 && H a l l 3 == 1 )

21 f i = t h e t a 1 8 0 ;

22 e l s e

23 f i = t h e t a 0 ;

24 }

25

26 i f ( H a l l . t ime >= t _ p ) d t = H a l l . t ime − t _ p ;

27 e l s e d t = ARR + H a l l . t ime − t _ p ;

28 d e l t a _ t = ( do ub l e ) d t / f ;

29

30 i f ( k < N) {

31 t _ c a l [ k ] = d t ;

32 k ++;

33 }

34

35 i f ( d e l t a _ t != 0 ) {

36 i f ( ( f i _ p == t h e t a 3 0 0 | | f i _ p == t h e t a 2 4 0 ) && ( f i ==

t h e t a 0 | | f i == t h e t a 6 0 ) )

37 speed_mea = ( do ub l e ) ( f i + 360 − f i _ p ) / d e l t a _ t ;

38 e l s e i f ( ( f i _ p == t h e t a 0 | | f i _ p == t h e t a 6 0 ) && ( f i ==

t h e t a 3 0 0 | | f i == t h e t a 2 4 0 ) )

39 speed_mea = ( do ub l e ) ( f i − ( f i _ p + 360) ) / d e l t a _ t ;

40 e l s e
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41 speed_mea = ( do ub l e ) ( f i − f i _ p ) / d e l t a _ t ;

42 }

43

44 d e l t a _ t = d e l t a _ t / 6 0 ;

45 t _ p = H a l l _ t i m e ;

46 f i _ p = f i ;

47 }

Listing 5.5: Prekidna funkcija.

Algoritam Kalmanovog filtra izvodi se u glavnom programu. Algoritam je razdvojen

na dvije funkcije jer funkcija predikcije i korekcije ne rade u istom režimu rada. Na

svaku pojavu brida potrebno je ažurirati prijelaznu matricu stanja novom razlikom vre-

mena. Korekcija se izvodi na pojavu nove mjerene vrijednosti brzine. U algoritmu

Kalmanovog filtra potrebno je voditi brigu da estimirana vrijednost ne prijed̄e trenutni

sekstant u kojem se rotor nalazi. Programskim kodom je potrebno osigurati da se to

ne dogodi, stoga na pojavu novog brida potrebno je definirati novu početnu vrijednost

od koje započinje predikcija i krajnju vrijednost koju algoritam ne smije prijeći. Ako

estimator želi prijeći zadanu krajnju vrijednost potrebno je fiksirati izlaz filtra u spo-

menutoj točki. Programski kod je implementiran raspisivanjem matričnih jednadžbi iz

poglavlja 3.

1 vo id k a l m a n _ p r e d i c t ( d ou b l e d t ) {

2 p_kalman . P [ 0 ] [ 0 ] += p_kalman . P [ 0 ] [ 1 ] ∗ d t + p_kalman . P [ 1 ] [ 0 ] ∗ d t +

p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] ∗ d t ∗ d t +

0 .25∗ d t ∗ d t ∗ d t ∗ d t ∗p_kalman . sigma_w ;

3 p_kalman . P [ 0 ] [ 1 ] += p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] ∗ d t +

0 . 5∗ d t ∗ d t ∗ d t ∗p_kalman . sigma_w ;

4 p_kalman . P [ 1 ] [ 0 ] += p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] ∗ d t +

0 . 5∗ d t ∗ d t ∗ d t ∗p_kalman . sigma_w ;

5 p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] += d t ∗ d t ∗p_kalman . sigma_w ;

6 }

Listing 5.6: Implementacija matričnih jednadžbi Kalmanovog filtra u programskom jeziku C.

Jednadžbe predikcije.

1 vo id ka lman_upda te ( d ou b l e speed_mea ) {

2 S = p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] + p_kalman . s igma_v ;

3 K[ 0 ] = p_kalman . P [ 0 ] [ 1 ] / S ;

4 K[ 1 ] = p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] / S ;

5 p_kalman . a n g l e = p_kalman . a n g l e + K[ 0 ] ∗ ( speed_mea −

p_kalman . speed ) ;

6 p_kalman . speed = p_kalman . speed + K[ 1 ] ∗ ( speed_mea −

p_kalman . speed ) ;
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7 p_kalman . P [ 0 ] [ 0 ] −= K[ 0 ]∗ p_kalman . P [ 1 ] [ 0 ] ;

8 p_kalman . P [ 0 ] [ 1 ] −= K[ 0 ]∗ p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] ;

9 p_kalman . P [ 1 ] [ 0 ] −= K[ 1 ]∗ p_kalman . P [ 1 ] [ 0 ] ;

10 p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] −= K[ 1 ]∗ p_kalman . P [ 1 ] [ 1 ] ;

11 }

Listing 5.7: Implementacija matričnih jednadžbi Kalmanovog filtra u programskom jeziku C.

Jednadžbe korekcije.

Fiksiranje estimatorora u krajnju točku možemo djelom programskog koda:

1 i f ( p_1kalman . a n g l e > c i l j ) p_kalman . a n g l e = c i l j ;

Listing 5.8: Kada estimirana vrijednost želi prijeći trenutni sekstant - ispitivanje vrijednosti.

Kao što smo rekli, funkcije predikcije i korekcije se izvode u glavnom programu. Ko-

risteći FreeRTOS možemo izvoditi zadatke u stvarnom vremenu uzimajući u obzir

istiskivanje zadataka većeg prioriteta. Estimacija kuta se koristi u FOC-u za reguli-

ranje odnosa d i q osi, stoga je potrebno odraditi zadatak u što kraćem periodu kako

ne bi došlo do blokiranja sustava. Za raspored̄ivanje zadataka koristi se Task schedu-

ler. Primjer definiranja zadataka u glavnom programu dan je sljedećim programskim

odjeljkom:

1 i f ( xBinarySemaphore != NULL) {

2 x T a s k C r e a t e ( vKalmanTask , " Kalman f i l t a r " ,

configMINIMAL_STACK_SIZE , NULL, 3 , NULL) ;

3 v T a s k S t a r t S c h e d u l e r ( ) ;

4 }

Listing 5.9: Definiranje zadatka u FreeRTOS-u [9].

Binarni semafori onemogućuju izvod̄enje zadataka višeg prioriteta i istiskivanje zada-

taka nižeg, kako ne bi došlo do izgladnjivanja. Kada zadatak zauzme semafor, zadatak

višeg prioriteta može krenuti s izvod̄enjem tek kada je semafor otpušten.

Kalmanov filtar omogućuje estimaciju kuta rotora motora. Prikazani programski

kodovi omogućuju estimaciju kuta kada se motor okreće u pozitivnom smjeru. Kada

bi se motor okretao u negativnom smjeru potrebno bi bilo uzeti u obzir i smjer kreta-

nja, provjeravajući je li vrijednost brzine pozitivna ili negativna. Potrebno je u obzir

uzeti i nesavršenosti sustava te provesti kalibraciju koristeći jednadžbe iz prethodnog

poglavlja, 4.1 i 4.2. Kalibracijom je moguće ukloniti pogreške nastale zbog odstu-

panja položaja Hallovih senzora od stvarnih vrijednosti. Svakako treba voditi računa

o definiranju vrijednosti ARR registra i prescalera kako bi se mjerile ispravne vrijed-

nosti razlike vremena. Smanjenjem pogrešaka može se povećati efikasnost vektorskog

upravljanja motorima.
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Za potrebe kalibracije je potrebno kreirati poseban zadatak u glavom programu.

U tom zadatku će se obrad̄ivati podaci spremljeni u varijablu t_cal[N]. U početku

je potrebno rotor motora postaviti u početni položaj 0. Kada se pokrene rad motora,

rotor će izazvati pojavu signala na Hallovim senzorima i svakom pojavom brida po-

javit će se prekid. U prekidu se u polje spremaju vrijednosti razlike vremena svakog

puta kada se prekid pojavi. Nakon što se prikupi N podataka, zadatak je spreman za

obradu. Zadatak u glavom programu čeka odred̄eni period vremena dok se ne ispuni

polje podacima. Kada smo sigurni da je polje ispunjeno, može se računati prosječna

vrijednost vremena potrebnog da rotor stigne do odred̄enog senzora i napravi puni kut.

Kada znamo da puni krug mora imati 6 ulaza u prekid, tada prosječno vrijeme može

se računati kao:

1 vo id a v a r a g e ( i n t t [N] ) {

2

3 f o r ( i n t k = 0 ; k < N; k = k + 6) {

4 t _ n [ 0 ] += t [ k ] ;

5 }

6 f o r ( i n t k = 1 ; k < N; k = k + 6) {

7 t _ n [ 1 ] += t [ k ] + t [ k−1];

8 }

9 f o r ( i n t k = 2 ; k < N; k = k + 6) {

10 t _ n [ 2 ] += t [ k ] + t [ k−1] + t [ k−2];

11 }

12 f o r ( i n t k = 3 ; k < N; k = k + 6) {

13 t _ n [ 3 ] += t [ k ] + t [ k−1] + t [ k−2] + t [ k−3];

14 }

15 f o r ( i n t k = 4 ; k < N; k = k + 6) {

16 t _ n [ 4 ] += t [ k ] + t [ k−1] + t [ k−2] + t [ k−3] + t [ k−4];

17 }

18 f o r ( i n t k = 5 ; k < N; k = k + 6) {

19 t _ n [ 5 ] += t [ k ] + t [ k−1] + t [ k−2] + t [ k−3] + t [ k−4]+ t [ k−5];

20 }

21 f o r ( i n t k = 0 ; k < N; k ++) {

22 T += t [ k ] ;

23 }

24 t _ n [ 0 ] = t _ n [ 0 ] / 3 ;

25 t _ n [ 1 ] = t _ n [ 1 ] / 3 ;

26 t _ n [ 2 ] = t _ n [ 2 ] / 3 ;

27 t _ n [ 3 ] = t _ n [ 3 ] / 3 ;

28 t _ n [ 4 ] = t _ n [ 4 ] / 3 ;

29 t _ n [ 5 ] = t _ n [ 5 ] / 3 ;

30 T = T / 3 ;
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31

32 t h e t a [ 0 ] = t _ n [ 0 ] / T∗360 ;

33 t h e t a [ 1 ] = t _ n [ 1 ] / T∗360 ;

34 t h e t a [ 2 ] = t _ n [ 2 ] / T∗360 ;

35 t h e t a [ 3 ] = t _ n [ 3 ] / T∗360 ;

36 t h e t a [ 4 ] = t _ n [ 4 ] / T∗360 ;

37 t h e t a [ 5 ] = t _ n [ 5 ] / T∗360 ;

38 }

Listing 5.10: Kalibracija Hallovih senzora.

Kalibraciju je potrebno provesti na stvarnom sustavu i ustvrditi stvarna odstupanja

Hallovih senzora od idealnih vrijednosti kuteva.
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6. Zaključak

Svojstvo sinkronih motora je sinkroniziranost frekvencije struja kroz namote statora

i frekvencije rotacije rotora. Kao posebna vrsta sinkronih motora je sinkroni motor s

permanentnim magnetima. Permanentni magneti nalaze se u rotoru motora te motor

može sadržavati više parova polova magneta, ovisno o primjeni. U vektorskom uprav-

ljanju motorima potrebno je promatrati električni kut izmed̄u statora i rotora, no za

druge potrebe potrebno je uzeti u obzir mehanički kut rotora. Mehanički kut rotora se

izražava kao omjer električnog kuta rotora i broj parova polova magneta. Struje kroz

statore motora pomaknute su med̄usobno za 120◦. Upravljanje motorima sastoji se od

nekoliko glavnih jedinica. To su inverter, sinkroni motor, kontrolna jedinica te senzori.

Preklapanjem sklopki invertera možemo generirati napone za upravljanje izmjenič-

nim motorima. Odred̄enom duljinom trajanja PWM ciklusa moguće je stvoriti željeni

napon. Field Orientated Control (FOC) se temelji na projekciji koja transformira tro-

dimenzionalni ovisan o vremenu u dvodimenzionalan, vremenski neovisan sustav. Za

transformaciju iz jednog sustava u drugi koriste se Clarkeina transformacija koja pro-

jektira sustav (a, b, c) u sustav (α, β). Parkova transformacija sustav (α, β) transformira

u rotirajući koordinatni sustav (d, q). Za potrebe Parkove transformacije moramo znati

vrijednosti trenutne pozicije rotora, odnosno njegov električni kut, te iznose statorskih

struja. Za detekciju kuta rotora koriste se Hallovi senzori koji na temelju Hallovog

senzora detektiraju magnetsko polje uzrokovano permanentnim magnetima u rotoru.

Prolaskom rotora pored senzora generira se digitalni izlazni signal. Hallovi senzori

smješteni su na poznatim pozicijama te kada se rotor izazove promjenu stanja Hallo-

vih senzora, možemo odrediti trenutnu poziciju rotora. Problem korištenja Hallovih

senzora je to što ne mogu mjeriti kuteve izmed̄u dva senzora. Zbog toga se koristi

Kalmanov filtar kao estimator kuta. Kalmanov filtar na temelju vektora stanja i ma-

trica koje predstavljaju sustav može predvidjeti buduće stanje kuta rotora. Estimator

se može implementirati na ugradbenim računalima. Korištenje filtra može poboljšati

odnos q i d komponente i držati ih na razmaku od 90◦. Algoritam u radu zanemaruje

komponentu kutne akceleracije te uslijed naglih ubrzanja motora neće moći dati dobru
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estimaciju kuta. Kako Hallovim senzorima mjerimo razliku vremena čak i najmanje

pogreške u mjerenju imaju utjecaj na sustav. Korištenjem komponente kutne akce-

leracije model bi bio osjetljiviji na pogrešku zbog kvadratne funkcije vremena. Iako

je korišten model sustava prvog reda, može se reći da estimator daje dobru procjenu

sljedećeg stanja. Kod definiranja kovarijancijske matrice procesnog šuma zadana je

konstantna, pretpostavljena vrijednost šuma. Postoji mogućnost poboljšanja algoritma

tako da se na temelju prošlih mjerenja izračuna nova kovarijancijska matrica svakog

puta kada se pojavi nova vrijednost razlike vremena. Prilagodba na šum povećala bi

točnost filtra. Takod̄er prilikom mjerenja moramo uzeti u obzir okretanje motora u

oba smjera. Kao što smo naveli u prošlim poglavljima, pozicije smještaja Hallovih

senzora odstupaju od idealnih vrijednosti. Kalibracijom se može smanjiti pogreška u

mjerenjima. Iako je srednja vrijednost vremena, potrebnog da rotor prod̄e od početne

pozicije do svakog senzora, dovoljno dobra moguće je povećati broj uzoraka. Takod̄er

moguće je izmjeriti odstupanje za svaki od polova rotora motora, a ne pretpostaviti

da su svi magneti razmaknuti jednako. Uz uklanjanje pogreške za svaki od magneta,

potrebno je uzeti i u obzir negativan smjer rotacije jer se odstupanja mogu razlikovati

za svaki od smjera kretnje. Uklanjanje pogrešaka i dobrim definiranjem parametara

filtra može se povećati točnost estimacije kuta, a i time povećati efikasnost vektorskog

upravljanja motora.
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Estimacija kuta rotora motora korištenjem Hallovog senzora

Sažetak

Vektorsko upravljanje elektromotorima temelji se na podešavanju vektora struja

kako bi se postigao puni moment. Kako bi se podesila ispravna vrijednost vektora

struje, potrebna je informacija o trenutnom kutu rotora. Pozicija rotora kod sinkronih

motora usklad̄ena je sa smjerom magnetskog polja. Magnetsko polje, odnosno pozi-

cija rotora, mjeri se pomoću Hallovih senzora koji omogućuju detekciju pozicije u 6

dijelova punog kruga. Za optimalnu estimaciju kuta rotora koristi se Kalman filtar.

Algoritam Kalman filtra proveden je kroz simulacije u MATLAB-u te realiziran na

ugradbenom računalnu u programskom jeziku C. Kako bi se minimizirale sistemske

pogreške provodi se kalibracija sustava.

Ključne riječi: Hallov senzor, vektorsko upravljanje, sinkroni motor, rotor, kut, Kal-

manov filtar, kalibracija

Rotor Angle Estimation Using Hall Sensors

Abstract

Field-oriented control of electric motors is based on adjusting the current vector

to achieve full torque. In order to adjust the correct value of the current vector, infor-

mation about angle of the rotor is required. The position of the rotor in synchronous

motors is aligned with the direction of the magnetic field. The magnetic field (position

of the rotor), is measured by using Hall sensors that allow detection of positions in 6

parts of full circle. A Kalman filter is used to optimally estimate the rotor angle. The

Kalman filter algorithm is proven through simulations in MATLAB and implemented

on the embedded computer system in programming language C. In order to minimize

system errors, system calibration is performed.

Keywords: Hall sensor, field-orientated control, synchronous motor, rotor, angle, Kal-

man filter, calibration
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