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Resumen

El control predictivo modulado (M?PC) ha sido ampliamente estudiado en electrénica de poten-
cia gracias a su capacidad de mantener fija la frecuencia de conmutacion de los convertidores
de potencia, y por tanto, reducir nivel de distorsion arménica total (THD) comparado con el con-
trol predictivo de estados finitos (FCS-MPC). Una frecuencia de conmutacion fija es util para
el disefio de inversores. Desafortunadamente, los controladores M2PC requieren de un coste
computacional mas elevado que los FCS-MPC, ya a que, los M?PC realizan més célculos para
determinar la accién de control. Esto limita su uso en inversores multinivel (MLIs), puesto que
la cantidad de conmutaciones es mayor comparado con inversores de dos niveles. En la litera-
tura se pueden encontrar propuestas para reducir el coste computacional de los controladores
predictivos; entre las cuales se puede resaltar el aproximar a un FCS-MPC mediante el uso
de redes neuronales artificiales (ANNs). No obstante, usar una aproximacién mediante ANNs
aumenta el THD resultante que ya de por si tiene presente un FCS-MPC. El presente trabajo
propone el uso de una ANN para aproximar el comportamiento de un control M?PC, a fin de
no solo reducir el coste computacional, sino que también de mermar el THD, y al aplicarlo a
un inversor de voltaje trifasico de tres niveles (3¢-3L-VSI). La principal diferencia con previas
propuestas similares, radica en que la propuesta de este trabajo se basa en realizar una regre-
sion multiple mediante una ANN, y con ello predecir el voltaje promedio éptimo que el inversor
debe generar. Los resultados de la investigacion muestran que, en efecto, el controlador neu-
ronal propuesto (ANN-M2PC) posee un coste computacional mucho menor que su contra parte
M2PC, y que al mismo tiempo conserva una frecuencia constante de conmutacién, ademas de

un bajo THD.

Palabras Claves:
= CONTROL PREDICTIVO MODULADO
= INVERSOR TRIFASICO
= INVERSOR MULTINIVEL

= REDES NEURONALES ARTIFICIALES
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Abstract

Modulated model predictive control (M?PC) has been widely studied in power electronics since
it is able to keep fixed the switching frequency of power converters and to keep low the total har-
monic distortion (THD) compared with Finite Control Set Model Predictive Control (FCS-MPC).
Keeping switching frequency fixed is particularly useful when designing power inverters, for it
allows to reduce the size of filter components (i.e., inductors and capacitors). Unfortunately,
M2PC controllers require a higher computational cost than FCS-MPC since that M2PC is based
on FCS-MPC, but it needs to perform more calculations at same time. This high computational
cost limits the use of M?PC in multilevel inverters (MLIs), for the amount of possible switching
states is higher than two-level inverters. This issue is even worse if it is required to increase the
switching frequency since the available time for performing calculation is much narrower. Lite-
rature showS several proposals for reducing the computational burden of predictive controllers.
One interesting approach is to approximate an FCS-MPC controller by using an artificial neu-
ral network (ANN). However, this approximation comes with an increase of the resulting THD,
which is already present in FCS-MPC controllers. The present study proposes to approximate
the behavior of a M2PC controller by using an ANN in order to not only reduce the computational
burden but also to reduce the resulting THD when controlling a three-phase three-level voltage
source inverter (3¢-3L-VSI). The main difference with previous proposals is that our proposal
is to use the ANN as a multiple regression algorithm in order to determine the average voltage
the inverter must supply in each time. Results show that, indeed, the proposed neural controller
(ANN-M?PC) does reduce the computational cost of implementing a M2PC while keeps a low

THD and a fixed switching frequency.

Keywords:
= MODULATED MODEL PREDICTIVE CONTROL
= THREE-PHASE INVERTER
= MULTILEVEL INVERTER

= ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

17



Introduccion

Los inversores multinivel (MLIs) han ganado una gran popularidad en los campos inves-
tigativos, ya que presentan grandes ventajas en comparacion a los inversores de dos niveles
(2L-VSI). Entre dichos beneficios se puede destacar que los MLIs pueden trabajar con poten-
cias mas elevadas, producen ondas senoidales con una menor distorsiéon armonica total (THD),
y sus elementos de conmutacién sufren de una menor degradacién, dado que se trabaja con
voltajes menores. Por tales motivos, MLIs son frecuentemente usados en energias renovables
como los son la solar y la edlica (Vijeh, Rezanejad, Samadaei, y Bertilsson, 2019).

Una estrategia comun para el control de MLlIs es el control predictivo de estados fini-
tos, Finite Control Set Model Predictive Control (FCS-MPC), mismo que ha sido ampliamente
utilizado en inversores trifasicos en ultimos afos (Karamanakos, Liegmann, Geyer, y Kennel,
2020). FCS-MPC posee una rapida respuesta dinamica, facil e intuitiva implementacién, y con-
trol multiobjetivo (Garcia, Silva, Rodriguez, Zanchetta, y Odhano, 2019; Doi, Nguyen, y Nguyen,
2019). Sin embargo, FCS-MPC no mantiene fija la frecuencia de conmutacién, lo que incre-
menta la distorsién armoénica y la complejidad del célculo de los elementos utilizados como
filtro (inductancias y capacitancias).

Actualmente, existen estrategias que mantienen fija la frecuencia de conmutacion del
convertidor mediante el uso de controladores predictivos modulados (M?2PC) (Donoso y cols.,
2018; Rivera, Morales, y cols., 2015; Wang, Rivera, Riveros, y Wheeler, 2019; Zheng, Dragice-
vié, Majmunovié, y Blaabjerg, 2020; Wang y cols., 2020). La estrategia basica de control de un
M2PC, que es una modificacién del FCS-MPC, es aplicar un conjunto de voltajes en un solo
tiempo de muestreo de manera que, en promedio, se pueda alcanzar un voltaje que no existe
dentro del conjunto de un FCS-MPC. Para ello, cada uno de los voltajes es aplicado durante
una fraccion del tiempo de muestreo; dicha fraccion del tiempo de muestreo se la conoce co-
mo ciclo de trabajo. La estrategia M°PC permite conservar todos los beneficios que posee un
FCS-MPC al tiempo que se mantiene fija la frecuencia de conmutacion.

A pesar de los claros beneficios que tiene el uso de controladores predictivos en inver-
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sores, estos presentan el inconveniente de tener un alto coste computacional (Karamanakos y
cols., 2020). Dicho coste se produce principalmente, debido a la cantidad de posibles estados
que puede tener un convertidor de potencia. Por lo que, mientras mas niveles posea un conver-
tidor de potencia, mayor sera el coste computacional requerido para un controlador que utiliza
una estrategia predictiva basada en FCS-MPC. En consecuencia y para lograr cumplir con es-
trictos margenes de tiempo, se puede observar que cada vez se requiere de procesadores mas

potentes y veloces (Karamanakos y cols., 2020; Bandy y Stumpf, 2021).

Estado del Arte

En la literatura existen multiples estrategias que logran reducir el tiempo de ejecucion
de controladores predictivos en MLIs. En (Doi y cols., 2019) se divide el espacio de conmuta-
ciones en seis sectores, entre los cuales se selecciona Unicamente el sector mas cercano a
la referencia deseada. Por lo que, al solo tener diez combinaciones por sector en lugar de 27,
el proceso de optimizacién es mas rapido. Es pertinente mencionar que al reducir la cantidad
de estados disponibles dependiendo de la referencia, es posible que el subconjunto escogido
no sea el mas optimo, sobre todo cuando se trata de rechazar perturbaciones. Ademas, al ser
una estrategia netamente basada en FCS-MPC, presenta armonicos en un rango muy amplio
del espectro de frecuencia. Un caso similar pero aplicado a M?PC se muestra en (Yang y cols.,
2020).

Igualmente, existen también otras propuestas que como en (Bandy y Stumpf, 2021)
que se basan en mejorar el algoritmo de optimizaciéon por medio de redes de ordenamiento, es
decir, se busca mejorar el algoritmo que halla la opcién mas 6ptima mas no reducir la cantidad
de estados a predecir. Cabe resaltar, que es requerido utilizar un procesador de dos nucleos,
el primero, se encarga de realizar las evaluaciones de la funciéon de costo, mientras que el
segundo es utilizado para el proceso de optimizacion. Entonces se puede afirmar entonces
que el elevado gasto computacional de dicho algoritmo es dividido entre los dos nicleos, y con
ello lograr la ejecucién del algoritmo lo suficientemente rapido.

Otras alternativas como en (Mohamed, Rovetta, Do, Dragicevic, y Diab, 2019; Novak y
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Dragicevic, 2021) basan su funcionamiento en el uso de redes neuronales artificiales (ANNs)
para emular el comportamiento de un FCS-MPC en inversores de dos niveles (2L-VSI). Al emu-
lar un FCS-MPC mediante una ANN, se pueden obtener frecuencias de conmutaciéon mayores
como en (Mohamed y cols., 2019), o incluso ser capaz de incrementar el horizonte de predic-
cion con hasta tres muestras a futuro como en (Novak y Dragicevic, 2021). En ambos casos,
el proceso de aprendizaje fue abordado como un problema de clasificacion, esto es, la ANN
Unicamente. Es decir, la ANN clasifica o predice cual de las siete posibles conmutaciones de
un 2L-VSI se debe aplicar en el siguiente instante de tiempo. Si bien de esta forma se simpli-
fica el problema de aprendizaje, asimismo presenta el inconveniente de si la ANN comete un
error, el voltaje aplicado al inversor estara desfasado, al menos, 60° del voltaje que deberia ser
aplicado. Esto ultimo incrementa la cantidad de armoénicos en el voltaje de salida que ya de por
si estan mas presentes por ser un controlador basado en FCS-MPC en lugar de un M?PC.

Es importante resaltar que existe una mayor cantidad de trabajos relacionados M?PC
para inversores de dos niveles como en (Garcia y cols., 2019), en el cual se aborda el tema
de la sobre modulacién y que permite una respuesta mas rapida cuando el sistema sufre de
perturbaciones y/o cambios de consigna. En (Santis, Sadez, Cardenas, y Nunez, 2019) que se
muestra una version del M>PC multiobjetivo. Si bien estas estrategias no han sido pensadas
para MLlIs, se las puede tomar en consideracion, puesto que proporcionan excelentes resulta-
dos, y pueden servir para la generacién del controlador a emular.

La contribucién del presente trabajo es la de proponer una alternativa para la imple-
mentacion de controladores predictivos para MLIs, misma que ofrezca un menor costo compu-
tacional comparada a la implementacién directa del controlador M?PC, y que al mismo tiempo
reduzca el THD con respecto a otras alternativas previamente discutidas. Cabe destacar, que
la accion de control de un M?PC se la puede tratar como una variable escalar en el dominio de
los nimeros complejos, dado que la misma se compone, en promedio, de la combinacién lineal
de los vectores mas cercanos al punto deseado y sus respectivos ciclos de trabajo (Garcia y

cols., 2019; Wang y cols., 2020; Rivera, Perez, y cols., 2015).
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Formulacidon del Problema y Justificacion
Formulacidon del Problema

Tras la revision del estado del arte, se ha podido evidenciar que si bien los controla-
dores predictivos basados en FCS-MPC son excelentes al controlar inversores de dos niveles,
su uso no es muy extendido con MLIs. Esto es debido a la cantidad de posibles conmuta-
ciones que posee un MLI. Asi por ejemplo, un 3Ph-2L-VSI posee ocho posibles conmutacio-
nes (siete no redundantes), mientras que un 3¢-3L-VSI posee 27 posibles conmutaciones (19
no redundantes). Dicho incremento en las posibles conmutaciones hace impractico el uso de
controladores predictivos (sean FCS-MPC o M?PC) dado a que los tiempos disponibles pa-
ra el cémputo de la ley de control son muy reducidos. Dicho problema es abruptamente peor
cuando se desea predecir multiples muestras en el futuro, puesto que la cantidad de posibles

conmutaciones aumenta de forma exponencial.

Justificacion

Como se ha evidenciado en la revision del estado del arte, existe una gran necesidad
por reducir el coste computacional de los controladores predictivos, sobre todo en areas en
donde la ejecucién en tiempo real es crucial, como lo es la electrdnica de potencia, puesto
que se suele operar con tiempos de muestreo y de procesamiento en el orden de las decenas
de microsegundos (Karamanakos y cols., 2020), y por lo tanto, la cantidad de calculos que
se pueden realizar en dicha ventana de tiempo es también muy reducida. Asi, resulta particu-
larmente desafiante en MLIs, ya que como se mencion6 anteriormente, éstos deben estimar
un numero mucho mayor de posibles combinaciones en un mismo tiempo. Si bien los estu-
dios (Mohamed y cols., 2019; Novak y Dragicevic, 2021) ofrecen una posible alternativa para
acelerar el célculo de la accion de control para 2L-VSI, adn estan basados en FCS-MPC, que
inherentemente produce una mayor distorsién arménica comparado con M?PC. Por tales mo-
tivos, el presente trabajo de investigacidn procura aproximar el comportamiento entrada-salida

de un M?PC mediante el uso de ANNSs y aplicarlo a MLIs con el objetivo de no solo reducir el
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costo computacional asociado a los controladores predictivos, sino que igualmente disminuir
la distorsion armonica con respecto a las propuestas mostradas en (Mohamed y cols., 2019;

Novak y Dragicevic, 2021).

Hipétesis de la Investigacion

Al aproximar el comportamiento de un M?PC para un 3¢-3L-VSI mediante el uso de
ANNSs, se reduciran los tiempos de computo necesarios para obtener la ley de control con res-
pecto a la implementacién directa de un M?PC. Por consiguiente, los requerimientos de hard-
ware para la implementacion del controlador también seran menores al tiempo que la distorsion
arménica del voltaje de salida también ser4 mermada con relacién a otras implementaciones

basadas en redes neuronales.

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Aproximar el comportamiento de un M?PC mediante el uso de ANNs con el fin de
reducir la carga computacional asociada con la implementacion de dicho controlador para un
3¢p-3L-VSI.

Objetivos Especificos

m Seleccionar una estructura del 3¢-3L-VSI a controlar.

m Definir el algoritmo de control a emular, lo que incluye: funcién de costo, horizonte de

prediccién, estrategia de modulacion, etc.

m Generar los patrones de entrenamiento de la red neuronal a partir del controlador previa-

mente definido.

= Entrenar una red neuronal que emule la relacién entrada-salida a partir de los patrones

de entrenamiento generados previamente.

22



= Comparar el desempefo del controlador emulador frente a un M?PC y un FCS-MPC,

ambos implementados de forma tradicional.

Metodologia de la Investigacion

El presente proyecto de investigacion utilizara fuentes de informacién bibliografica pro-
venientes de revistas indexadas de investigacion en las areas de: electronica de potencia,
sistemas de control, energias renovables, entre otros. Se consideraran unicamente las publi-
caciones con una antigliedad no mayor a cinco afos exceptuando el caso que se tratase de
articulos de muy alta relevancia que deban ser incluidos.

Para cumplir los objetivos previamente definidos, se pretende como primer paso se-
leccionar la estructura del inversor a utilizar. La estructura propuesta es la topologia T-NPC,
gracias a que Unicamente requiere de doce transistores, mas no diodos para su funcionamien-
to, lo que la hace mas eficiente en relacién a otras topologias (Loncarski, Monopoli, Leuzzi,
Ristic, y Cupertino, 2019). Con respecto a los parametros del inversor, se plantea un inversor
de 3kW a un voltaje de 110 voltios RMS y una frecuencia de 60 Hertz. El segundo paso del es-
tudio es, definir el algoritmo de control predictivo a emular por la red neuronal, esto es: funcion
de costo, restricciones, ponderaciones, horizonte de prediccion, frecuencia de conmutacion,
etc. Entre los trabajos que se proponen usar como referencia para el algoritmo de control se
encuentran (Garcia y cols., 2019; Doi y cols., 2019; Santis y cols., 2019; Wang y cols., 2020,
2019; Dragicevic, 2018; Donoso y cols., 2018), mismos que se han discutido con anterioridad,
0 que en su defecto se espera que presenten buenos resultados al ser generalizados a MLIs.

Una vez definido el controlador a emular y la planta a controlar, se procedera a la
generacion de los patrones de entrenamiento de la ANN. En (Novak y Dragicevic, 2021) se
propone una metodologia para extraer dichos patrones, la cual se basa en generar vectores
de datos en las entradas del controlador a emular y registrar la salida respectiva, en vez de
generalizar el comportamiento del controlador a emular mediante simulaciones de la planta y
el controlador, como sugiere (Mohamed y cols., 2019). Dicha metodologia se puede adaptar

para la presente investigacién con la diferencia que la salida del controlador es una variable
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compleja en lugar de un niumero entero.

Con los patrones generados, se procede a realizar el entrenamiento de la ANN, cuya
estructura debe tener en cuenta como entradas las medidas de corrientes y de voltajes pre-
viamente definidos, ademas de la referencia y de las posibles entradas pasadas que puedan
0 No ser necesarios para mejorar su rendimiento. En tanto que, la salida debe constar de dos
neuronas, ya sea para estimar la componente real e imaginaria o en su lugar la magnitud y la
fase de la accion de control. Es pertinente mencionar que, el proceso de generacion de datos
y de entrenamiento se realizara fuera de linea, y el controlador resultante sera validado dentro
de un equipo de simulacién hardware-in-the-loop (HIL).

Para el andlisis de los resultados obtenidos, se aspira utilizar técnicas de validacion
cruzada con el propésito de garantizar que los resultados del entrenamiento no dependan de
la particion de los datos usados para el mismo. Por lo que, se propone el uso de la validacion
cruzada de K iteraciones o también conocida como K-fold cross-validation, donde K representa
la cantidad de subconjuntos en los que los patrones de entrenamiento son divididos. Es ne-
cesario indicar que, si K es un nimero grande, el proceso de validacion puede ser muy lento,
mientras que si es muy bajo es posible que no sea muy preciso. Por tal motivo, el valor de K

sera determinado después de la generacion de los patrones de entrenamiento.
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Marco Teérico

Transformada de Clarke

La transformada alfa-beta (o), o también conocida como la transformada de Clarke,
es una transformacién empleada para simplificar el andlisis de circuitos trifasicos. Suele ser
ampliamente utilizada para el control de inversores trifasicos ya que permite convertir de un
modelo matematico de tres fases en el dominio de los nimero reales a un modelo monofésico
en el dominio de los niUmeros complejos, al tiempo que mantiene intacta la dinamica original
del sistema (Dragicevic, 2018). En el presente trabajo se utiliza la versién tradicional, la cual
preserva las magnitudes de los voltajes y corrientes mas no potencias. El vector fila T mostrado
en (1) permite realizar la transformacion de Clarke al ser multiplicado por un vector columna

correspondiente a la variable que se desea transformar.
T=2 [1 pidn @/gn] (1)

Por ejemplo, para hallar las componentes a8 una variable trifasica z,,. definido por
Zabe = [2a 2 Zc]T se obtiene:

Zap = 2a t jZB =T Zaype )

Al ser z,3 una variable en el dominio de los nimeros complejos, se lo puede representar

de forma polar de la siguiente forma:
Jjb,
Zap = |zapl - €7 (3)

En donde |z.4| representa la magnitud del namero complejo, mientras que 6., el angulo en

lZapl = 78 + 25 )

radianes del mismo:
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zZ
8., = arctan il 5)
Za

Convertidores DC/AC

Los convertidores DC/AC, o también conocidos como inversores de potencia, son ele-
mentos electronicos que cambian o transforma la tensidn de corriente directa (DC) a corriente
alterna (AC). Una de las aplicaciones mas comunes de los inversores es cambiar el voltaje de
una bateria a una tension AC que la mayoria de dispositivos es capaz de usar al dia de hoy.
Otro uso muy comun de los inversores es en los campos de energias renovables como lo es la
energia solar. Dicha energia solar se produce en forma de corriente directa, mientras que se
trasporta de donde es generada a donde es consumida mediante corriente alterna.

Tradicionalmente, los inversores constan de un controlador para activar los transistores
y generar una forma de onda rectangular. Esta onda rectangular pasa a través de un conjunto
de elementos que actiian como un filtro, mismos que suavizan la forma de onda haciendo que
la misma parezca un poco mas senoidal. Para lograr convertir una voltaje DC en uno AC, se re-
quieren de la utilizacién de alguna técnica de modulacién. Entre las cuales se puede destacar:
modulacién de onda cuadrada, modulacién por ancho de pulso (PWM), modulacién por vec-
tor espacial (SVM), eliminacién selectiva de arménicos, entre otros (Leon, Kouro, Franquelo,
Rodriguez, y Wu, 2016).

Los inversores se pueden clasificar dependiendo del nimero de fases que estos son
capaces de manejar. Entre los inversores mas comunes se puede destacar los inversores
monofasicos (0 sea una sola fase) y los inversores trifasicos (tres fases). Los inversores mo-
nofasicos suelen ser utilizados para cargas cuya potencia suele llegar hasta 10kW. Cuando se
requiere de energizar cargas con potencias superiores, usualmente se trabaja con alimentacion
trifasica.

Los inversores también se pueden clasificar por la cantidad de niveles que los ele-
mentos electrénicos son capaces de generar. Los inversores de voltaje mas comunes suelen

tener dos niveles (2L-VSI) ya que el costo de fabricacién de los mismos es menor comparado
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con los inversores multinivel (MLIs). No obstante, en los ultimos afos se ha visto un incre-
mento significativo en el uso de MLIs gracias a todos los beneficios que los mismos poseen
en comparacion con los 2L-VSI. Asi por ejemplo, dichos beneficios son una menor distorsion
arménica, un menor estrés de los elementos de conmutacién, y una menor interferencia elec-
tromagnética. Adviértase que, a pesar de todo los MLIs asimismo poseen desventajas tales
como requierir de un mayor nimero de elementos de conmutacién, el control suele ser mas
complejo mientras mas niveles posea un MLI, la distribucién de temperatura es desigual entre

los elementos de conmutacién, entre otros.

Inversor de Voltaje Trifasico de Tres Niveles

Si bien los MLIs pueden poseen cualquier cantidad de niveles, lo mas usual es encon-
trar inversores de voltaje trifasicos de tres niveles 3¢-3L-VSI ya que la cantidad de elementos
de conmutacioén no es tan elevada como los inversores de cuatro o mas niveles. La arquitectura
de un MLI se puede clasificar en tres categorias principales, entre las cuales se encuentran:
capacitores flotantes (FC), punto neutro enclavado (NPC), e inversores tipo puente en cascada
(CBH) (Rao, Kumar, y Babu, 2018; El-Hosainy, Hamed, Azazi, y El-Kholy, 2018). Para cada
una de las configuraciones existen variaciones de las mismas. Por ejemplo en la figura 1 se
muestra el esquema de un 3¢-3L-VSI con la topologia tipo T-NPC, misma que requiere de una
cantidad menor de elementos de conmutacion al tiempo que presenta una eficiencia mayor
(Loncarski y cols., 2019; Sajitha, Sandeep, y Ramchand, 2019) comparada con la topologia

tradicional de un NPC.

Modelamiento Matematico

El circuito de potencia del 3¢-3L-VSI, mostrado en la figura 1, consiste de cuatro tran-
sistores por cada pierna S, Sox, S3. Y S4, donde x € {a, b, ¢} constituye una de las tres fases
del sistema. A fin de evitar cortocircuitos, los transistores S, y S3, deben operar de forma
complementaria (lo mismo aplica para Sa4, y S2.). Adicionalmente, S, y S4, no pueden es-

tar encendidos al mismo tiempo, pero si pueden estar apagados simultdneamente. Tomando
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Figura 1

Estructura de inversor de voltaje trifasico de tres niveles con la topologia tipo T-NPC.
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en cuenta las previas consideraciones, existen Unicamente tres estados posibles para cada

pierna, mismos que se pueden representar con la variable s, (6).

1 Si Six & S, estan encendidos
s5x=10 si S, & Si, estan encendidos (6)

-1 Si S3, & S84, estan encendidos

Para representar las posibles conmutaciones de las tres piernas del 3¢-3L-VSI se uti-
liza un vector columna s = [s, 55 sc]” el cual puede generar las 27 posibles combinaciones en
las que puede conmutar el inversor.

Es importante mencionar que el voltaje a la entrada del filtro v,z se puede obtener
al hallar primeramente el voltaje trifasico vj,,. con respecto al punto comin n mostrado en la
figura 3. Para ello, se debe obtener el voltaje trifasico con respecto al punto comin N mostrado

en la figura 1y restar el promedio de dichos voltajes:

vian ViaN
Viewn T Vipy T Viey Vbe 1
Viabe = |Viy, | = |Vipn | — 3 = I- 51 .S @)
vicn vicN

En donde, Vpc es voltaje del DC-link, I es la matriz identidad de 3x 3, y 1 es una matriz



de unos de 3 x 3. Se puede entonces hallar las componentes af del voltaje a la entrada del

filtro al aplicar la transformada de Clarke:
. V 1
Viaﬁzvia+]viﬁ:T'Viabc:%'T'(I—gl)'s (8)

Finalmente, al aplicar la expresion (8) a todas las posibles combinaciones, se obtie-
ne el espacio de voltajes de conmutacion mostrado en la figura 2. Es importante mencionar
que si bien existen 27 posibles combinaciones, solamente 19 son no redundantes, y por tanto
consideradas en el presente estudio por simplicidad. Dicho espacio de 19 conmutaciones se
encuentra descrito en el Anexo ??, el mismo que como se muestra en la figura 2 se encuentra
dividido en 24 regiones, mismas que se encuentran descritas en el Anexo ??.

Figura 2

Espacio de voltajes de conmutacion y sus respectivas regiones: voltajes nulos vy, volta-
jes pequerios (v-vg), voltajes medios (v;-vy2) y voltajes largos (vi3-visg).
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Modulacion por Vector Espacial

Existen multiples técnicas de modulacion para inversores multinivel (Leon y cols., 2016),
entre la cuales se pueden destacar la modulacion por vector espacial (SVM) (Attique, 2017).
La modulacién SVM es basicamente una modificaciéon de la modulacién por ancho de pulso
(PWM), pero disefiada para convertidores trifasicos. Esta técnica de modulacion determina las
sefales de conmutacién para cada uno de los interruptores del inversor al seleccionar el con-
junto de vectores [vo, vi, v2] que se encuentra mas proximo al punto deseado v;,z. Ademas,
cada uno de estos vectores es aplicado en una fraccién del tiempo de muestreo de tal forma

que:

_ 1
V,'QIBZ F(Tl'Vj1+72'Vj2+T3'Vj3)
s

(€))

T1 +T2+T3=TS

Cabe mencionar que la modulacién SVM considera al sistema trifasico como un todo,
al contrario que la modulacion PWM en donde se considera cada fase de forma independiente.
Para la implementacion de la modulacion SVM se utiliza un patron simétrico como
describe (Donoso y cols., 2018). En el cual los tres vectores activos son aplicados en cinco

tiempos diferentes de la siguiente forma:

Si={vii, v, v vp, v} (10)
—— — — T Y—— Y—
il 4 dj3 ) il
2 2 2 2

En donde dj; es el ciclo de trabajo que se ha calculado para el elemento i-ésimo del

vector v;.

Filtro LC

A fin de suprimir las componentes arménicas provenientes de la conmutacion, un filtro
LC debe ser conectado en los terminales de salida del 3¢-3L-VSI. Cada pierna del filtro esta
constituido por una inductancia Ly, una resistencia en serie Ry, y un capacitor C. La dinamica

del filtro puede ser representada mediante la ecuacion de espacio de estados mostrada en
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Figura 3

Filtro LC trifasico.
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(11). Cabe notar que ifaﬂ Y Vfqp SON las variables del vector de estados x,s, mientras que vj,s

Y ioqp SON las entradas al sistema.

dli i Vi

fp= 2| =AY +B.l‘ﬂ (1)
vfa,B vfa,B i"aﬁ

En donde, ifop Y loap SON las corrientes de la inductancia y la carga respectivamente,

mientras que Viap Y Viap SON los voltajes del capacitor y del inversor respectivamente, y:

R 1
A = Ly Ly (12)
1
& 0
1
_L 9
B=| ¥ (13)
1
Cy

Sin embargo, para poder hacer predicciones del futuro comportamiento del sistema,
éste debe ser discretizado. En el presente estudio se utiliza el método zero-order hold (ZOH),
con lo que el sistema se puede representar de la siguiente ecuacién de estados discreta:

i( Viap, k
Tap.k| gy | P (14)

Vfap, k+1 Vfap, k loap, k

ifaﬂ k+1
XoB,k+1 = =Aq-



En donde:
Ag = AT (15)

T
Bg = f Adr (16)
0

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANNs) son un conjunto de algoritmos que son capa-
ces de reconocer relaciones entre datos, su funcionamiento se da de la misma manera que
una red biolégica de un animal. Las ANNs estan agrupadas en capas, en las que cada capa
posee un grupo de neuronas o nodos. Usualmente, una ANN contiene una capa de entrada,
una o mas capas ocultas, y una capa de salida. Al dia de hoy, se pueden encontrar multiples
usos para las ANNs entre los cuales se puede destacar control de sistemas dinamicos, recono-
cimiento de patrones, electrénica de potencia, robotica, manufactura, arte, optimizacion, entre
otros (Abiodun y cols., 2018).

Figura 4

Ejemplo de la arquitectura de una red neuronal con dos neuronas en la capa de entra-
da, cuatro en la oculta y una a la salida.
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La red neuronal se puede concebir como un sistema que cuyas entradas y salidas es-

Hy

tan relacionadas por muchos elementos de procesamiento simple, conocidos como neuronas.
Dichos elementos de procesamiento simple poseen parametros internos propios, como lo son

los pesos para cada una de las entradas ademas de un bias. Entonces, la respuesta de ca-
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da neurona se puede calcular como la suma de los productos entre las entradas y los pesos
respectivos y mas el término de bias. A eso, se le aplica una funcién no lineal que es la que

garantiza que el aprendizaje de la red neuronal.

N
s(x)zx-w+b=Zw,~x,~+b (17)
i=0

y = f(s(x)) (18)

Existe muchas funciones no lineales, o también conocidas como funciones de acti-
vacion, que se utilizan en redes neuronales, entre las mas comunes se pueden destacar las

funciones: tansig, poslin, radbas, logsig y satlins:

t i = — 19
ansig(x) T (19)

x si x>0
poslin(x) = (20)

x si x<0
radbas(x) = e~ 21
logsi = 22
ogsig() = T (22)

-1 si x< -1

satlins(x) =¢ x si —-1<x<l1 (23)

Redes Neuronales en Sistemas de Control

Las redes neuronales en el &mbito de control son utilizadas para resolver problemas

de control altamente no lineales, gracias a su capacidad para aprender la dinamica de este tipo

33



de sistemas, y acorde a dicho aprendizaje, genera una accién de control apropiada para los
mismos. A efectos practicos, en estado estacionario la respuesta de un sistema controlador por
una ANN seria muy similar a la respuesta que se obtiene de una funcion de transferencia. La
diferencia seria entonces mas notable cuando el sistema a controlar cambie sus parametros
con el paso de tiempo, de perturbaciones, o incluso la propia dinamica del mismo sistema.
Una de las formas mas conocidas de controladores neuronales es el control por modelo
de referencia (Burns, 2001), cuyo proceso de aprendizaje iterativo es capaz de generar una
accioén de control que garantiza que la salida del sistema retroalimentado sea lo mas préxima
posible al modelo usado como referencia. En general, los modelos de referencia son funciones

de transferencia de primer o de segundo orden.
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Propuesta

Estrategias de Control a Comparar

Como se mencion6 anteriormente, existen multiples estrategias de control que se pue-
den aplicar a MLIs. El presente capitulo pretende analizar cudl de las estrategias de control es
la més apta para ser emulada por una ANN. Entre las estrategias tomadas en consideracion
se encuentran la implementacion clasica del control predictivo modulado mostrado en (Donoso
y cols., 2018), de ahora en adelante simplemente llamada M?PC. Asi mismo, la estrategia pro-
puesta por (Garcia y cols., 2019) en la cual se afade una etapa de sobre modulacion, esta
Ultima estrategia se denominara de ahora en adelante como OM2PC. Cabe mencionar que
ambas estrategias basan su algoritmo de control en el funcionamiento de un FCS-MPC cla-
sico, por lo que esta Ultima estrategia es desarrollada como fundamento para las otras dos.
Otro punto a tener en cuenta es como actua la accion de control en las estrategias moduladas.
En la seccion Ley de Control se muestra la propuesta del presente trabajo para analizar el

comportamiento de la ley de control de las estrategias a estudiar.

Ley de Control

Cuando se trabaja con controlador del tipo FCS-MPC, la accion de control u; para el
instante k-ésimo es simplemente el vector de conmutacion s, aplicado durante todo el tiempo
de muestreo T;. No obstante y como se menciond con anterioridad, los controladores predic-
tivos modulados aplican un conjunto de voltajes 0 conmutaciones en un mismo instante de
tiempo. Para el presente trabajo, se considera que el controlador genera tres conmutaciones
dentro del tiempo de muestreo. Dichas conmutaciones se las puede interpretar como una ma-
triz S; = [s1x 824 83x], en la cual cada columna representa conmutacién para todo el inversor.
Dichas conmutaciones se deben aplicar en tres fracciones de tiempo dentro del tiempo de
muestreo Ty = 7y, + T2, + T3,.

De igual forma, también se puede observar la ley de control como un vector fila de tres
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voltajes 6ptimos aplicados al inversor Vopt = [Vopiag | Vopiag, 2 Vopiag, 3] CON SU respectivos ciclos
de trabajo representados por un vector fila d = [d; d»d3]7. Cabe aclaraque di +dr +d3 = 1y
0<dy, dp,d3<1.

El presente trabajo de investigacion propone comprender la accién de control no como
un conjunto de voltajes y ciclos de trabajo, sino como un voltaje complejo promedio entregado
por el inversor hacia el filtro v,z x en el instante k. EI mismo se puede obtener mediante el
promedio durante un periodo de muestreo 7' (24) del voltaje instantaneo del inversor v;,g, que
es capaz de representar cualquier punto en el espacio de conmutaciones mostrado en la figura

2.

, 1 [k 1% 1
Viag.k = Via,k T JVig,k = T e Vigg(D)dt = Vopty - di = % -T- (I - 51) “Sp-d (24)
§ - K

Nota: La expresion (24) es para controladores modulados. En el caso de trabajar con contro-
ladores del tipo FCS-MPC, basta con utilizar la expresién (8) para hallar el voltaje complejo de

la accién de control.

Control Predictivo de Estados Finitos (FCS-MPC)

Como se ha mencionado antes, los controladores modulados seleccionados para el
presente trabajo de investigacion basan su funcionamiento el control FCS-MPC. Dicha es-
trategia de control se obtiene al escoger la conmutacion que minimiza una funcién de costo
previamente definida. Una de las funciones de costo mas comunmente usadas es la mostrada

en (25) que cuantifica el error entre la referencia y la prediccion del estado del sistema.

8V = Wrefop ien = Viap 2 (25)

En donde, Vfap w2 (V) es la prediccion del voltaje del filiro en el instante k + 2 evaluada
en el punto correspondiente al voltaje v, el cual es uno de los 19 voltajes no redundantes
previamente mencionados, es decir, v € {vg,v{,Vv2,...,vi8}. Y Vref o k+2 €S la prediccion del

voltaje de referencia en el instante k + 2, la cual se puede obtener mediante la expresién (26).
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Viefop,k = Vrefax T JVrefg = Vo eIk (26)

Endonde, V, y f, representan el voltaje y frecuencia nominales del inversor. Finalmen-
te, el voltaje 6ptimo a aplicar durante el siguiente periodo de muestreo se obtiene al minimizar

la funcién de costo evaluada en los 19 posibles voltajes del espacio de conmutaciones:

V()pta,/g’ k+1 — arginln{g(v)} (27)

Compensacion del Retardo de una Muestra

En general, los algoritmos de control predictivos requieren un tiempo de calculo para
poder obtener la accién de control. Dichos calculos ocurren en un tiempo usualmente menor
que el tiempo de muestreo 7. Es pertinente advertir que mientras el controlador se encuentra
realizando los calculos necesarios para hallar la siguiente accion de control v,z 1, que pro-
ducird un estado futuro del sistema en el instante k + 2, el sistema se encuentra excitado en el
instante k con la accion de control presente v;,z «, €l cual genera un estado futuro del sistema
en el instante k + 1. En otras palabras, para obtener la accién de control para el instante £ + 1
se debe realizar la prediccion del sistema dos muestras al futuro. Entonces, la prediccién en el
instante k + 1 se la realiza con la expresion (14) evaluada en v;,z x, mientras que la prediccion
en el instante k£ + 2 con la expresion (28). Cabe decir, para tiempos de muestreo lo suficien-
temente cortos, la corriente en la carga presenta muy pocas variaciones entre dos muestras

consecutivas, por lo que se puede asumir QUE ipop i ~ loap, k+1-

if ) [ v
S ap, k+2 — Ay fap, k+1 +Bq- (28)

Vs B, k+2 v) Vf ap, k+1 ioa,B, k

Xap, k+2(V) =

Control Predictivo Modulado (M?PC)

La estrategia de control, previamente definida en (Donoso y cols., 2018), plantea cal-

cular los ciclos de trabajo dependiendo de la evaluacién de la funcién g(v) de costo en los tres
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voltajes presentes en una region R; (es decir v € R;). Dichas evaluaciones en la region j-ésima
se las representan en un vector fila gj. Asi, el vector de los tres ciclos de trabajo d; para la

j-ésima regién se puede calcular como:

=2 (29)
gj
En donde:
1
%= S1/g G0
g = 8(Vi) = [g(vi1) gv) &(vj3) €2y

Las expresiones previas permiten calcular los ciclos de trabajo para cada una de las 24
regiones, entre las cuales se debe escoger la region mas optima R, Dicha region se adquiere
al minimizar una nueva funcion de costo Gj, aa cual, como menciona (Donoso y cols., 2018),
se obtiene dependiendo de la funcion de costo de error g(v) y los ciclos de trabajo como se

muestra en (32).

Gj = g d’ (32)

Finalmente, la region méas éptima, que contiene el vector de voltajes 6ptimos vepe con
sus respectivos ciclos de trabajo d,,t se consiguen al hallar el argumento que minimiza G;.

Esto es:

Ropt = arg min{G;} (33)
j

La estrategia de control del M?PC se encuentra definido paso a paso en la figura del

Anexo ??.
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Control Predictivo Modulado con Sobre Modulacion Optima (OM?PC)

En contraste con la estrategia convencional, el OM?PC no calcula los ciclos de trabajo
basados en la evaluacion de la funcién de costo, sino que mediante la resolucién de un sistema
de ecuaciones lineales (34). Empero, OM?PC usa la funcion de costo g(v) para seleccionar la

region optima Ropy.

diy1 = (34)

Vg, k+2(Vopr 1) Vfg, k+2(Voprs) Vig, k+2(Vopr3) Vref,@ k+2

Vg re2Wopt]) Vg iiaWopty) Vi, k+2(V0Pf3) Vrefa k+2
1 1

Sin embargo, es posible conseguir ciclos de trabajo negativos, los cuales no son po-
sibles de ser implementados fisicamente, esto ocurre cuando el sistema no pueda alcanzar
el voltaje de referencia en un solo tiempo de muestreo 7. Para resolver dicho inconveniente,
(Garcia y cols., 2019) expresa el calculo de los angulos 6y ¢ utilizando (35) & (36) para deter-
minar los ciclos de trabajo d;.; usando (37) pero, solo si los angulos 6 & ¢ se encuentran en

un angulo entre cero y /2.

Re{x X3
6 = arc cos —13} 35)
21 {3
Rel{xpxi}
¢ = arc cos _n) 36)
|2 |x3]
x| I
diy; =10 =2 cos ¢ 2 cos o 37
|x3] |x3]

En donde, Re{-} retorna la parte real de un nimero complejo, x* representa el conjuga-

do de un nimero complejo, y las variables x;, x, & x3 se obtienen de la siguiente forma:

X1 = Vrefop ke2 ~ Viag, k+2(Vopra)
X2 = Vrefog k2 ™ Viag, k2 (Vopr3) (38)

X3 = Vi w2 Vopty) — Vfap, w2 Vopt3)
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Cabe aclarar que las expresiones (35) y (36), inicialmente descritas en (Garcia y cols.,
2019), son adaptadas a las coordenadas af en el presente trabajo. Adicionalmente, este estu-
dio también define la funcién de costo para las regiones en la estrategia OM?PC como la suma
de la funcién de costo evaluada en los tres voltajes de una region. El diagrama de flujo de la

estrategia OM?PC se evidencia paso a paso en el anexo de la figura 2?.

Gi= > g (39)

veR;

Control Predictivo Modulado con Restricciones

En la seccion anterior se exploraron algunas alternativas, pero la que presenta mejores
prestaciones la OM?PC. No obstante, a fin que el controlador neuronal resultante sea lo méas
robusto posible, se requiere hacer una serie de modificaciones al algoritmo original del OM2PC.
Dichas mejoras son: afiadir restricciones a la corriente del inductor para mantenerla por debajo
de un umbral preestablecido, poder elevar el horizonte de prediccidén del controlador, y afadir
una estrategia de sobre modulacién de menor gasto computacional. Asi, el presente apartado
abordara el proceso para la adicién de restricciones a la estrategia OM?PC.

Existen dos principales motivaciones para afadir restricciones a la estrategia de con-
trol OM2PC. La primera es para mantener la integridad del inversor, debido a que cuando se
considera Unicamente el voltaje a la salida del filtro Ve €N el proceso de optimizacién, la co-
rriente en la inductancia puede llegar a tener picos de corriente muy elevados, por ende, la
inductancia podria llegar a saturarse, o en el peor de los caos podria corromperse fisicamente.
Dichos picos de corriente se originan cuando existen perturbaciones en el sistema como son
los cambios de referencia o cambios en la carga del inversor, sobre todo si se trata de cargas
no lineales. La segunda es para que la futura red neuronal pueda lidiar con valores de corriente
en el rango en el que la misma fue entrenada y de tal manera mantener al sistema dentro de
un rango conocido por el controlador neuronal.

Cabe indicar que la adiccion de restricciones al proceso de optimizacién de un con-

trolador predictivo afecta negativamente al tiempo de establecimiento del sistema controlado.
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En este caso, se planea restringir el valor maximo que la corriente en la inductancia puede
alcanzar Iy, , por lo tanto, es esperable que al controlador le tome mas tiempo hacer que el
voltaje del filtro alcance la referencia deseada, puesto que, mientras mayor sea la corriente que

la inductancia pueda manejar, mas rapidamente sera rechazada una perturbacion.

Funcion de Costo con Restricciones

La funcién utilizada para cuantificar las restricciones Ay, propuesta por (Dragicevic,
2018), presenta un valor nulo cuando el médulo de la corriente en la bobina es menor que su

limite 7,

max*

Caso contrario, esta funcidn retorna un valor infinito. lo que permite descartar aque-
llas predicciones que ocasionen una corriente mayor a la deseada. Es importante mencionar
que el valor maximo de la corriente I, , es un valor arbitrario que debe ser dimensionado de-
pendiendo de las limitantes fisicas de la propia inductancia. Igualmente, dicha restriccion sobre
la corriente de la bobina representa un circulo de radio Iy, y con centro en origen del plano
complejo af.

0 si |ifa,8| < If,'mx

iim(if o5) = (40)

oo Si |ifa,B| > If”m
Entonces, se puede definir una nueva funcién de costo g.(v) tomando en cuenta la
restriccion en corriente. Dicha funcion de coste se comporta exactamente igual que la anterior

g(v) si la corriente se encuentra dentro del rango admisible.

8eV) = Wrefus 1on = Vg k2O + Miim(if o5 12 (V)) (41)
B, B, B,

Descripcion del Algoritmo Propuesto

Supdngase que el inversor se encuentra actualmente en un estado x.s 1 Y que se en-
cuentra también sometido por la accion de control ;.4 . Se desea entonces hallar la siguiente
accion de control v, 441, la cual debe llevar a la prediccion del voltaje de salida Vi ap. k42 lo
mas cerca posible de la prediccion de la referencia vy.y,; ., cOMo sea posible. A este punto

ya se sabe como el sistema evolucionara en el instante k + 1, gracias a la compensacién del



retardo de una muestra X, «+1. Asi por ejemplo, se sabe que la region optima para este caso
es la regién numero 8, es decir Rope = Rg, Y que por tanto vepe = vg = [v2, vi4, vg], asi como se
puede apreciar en la figura 5.

Figura 5

Representacion gréfica de la adiccion de restricciones en la corriente de la bobina.
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Asumase también que, el circulo que representa las restricciones (linea a trozos color
roja) desafortunadamente pasa por el medio de la region 6ptima dividiéndola en dos areas
(verde y roja) como se puede observar en la figura 5. Entonces, se afirma que si la prediccion
de la corriente en la bobina cae en el area verde (como muestra la flecha azul), esta sera
entonces una accién de control valida. Caso contrario, si cae en el area roja, esta accién de
control debe ser descartada, y por consiguiente la regiéon Rg ya no deberia ser tomada en
cuenta en el proceso de optimizacién actual. Asi, una de las regiones aledafas deberia ser
considerada como la nueva regién éptima.

Como se aprecia en la figura 5, si se aplican los voltajes 6ptimos descritos por Rg con
sus respectivos ciclos de trabajo, se generaria una corriente if,; , ., como la mostrada por la
flecha azul, la cual se encuentra dentro de la regién permitida. Por ende, la region Rg debe
ser considerada como una regién valida. Empero, si aplicamos el proceso de optimizacién, la
region seria considerada como no vélida. Esto se debe a que el algoritmo del OM?PC cuantifica
a las regiones como la suma de funcién de costo evaluada en los tres voltajes que conforman

una regién. Asi pues, al usar g.(v) como funcién de costo y, si uno de los voltajes de la region
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se encuentra fuera del area permitida, dicha region quedara descartada inmediatamente.
Para el ejemplo mostrado en la figura 5 se puede deducir que la funcién de costo de
la region posee un valor infinito (Gg = o0) a cause de que la funcion de costo de vi4 es infinito

(gc(v14) = o). Dicho de otro modo:

Gs = D 8e(¥) = ge(v2) + gv)” + ge(vg) = o0 (42)

VvERg
Asi pues, para poder incluir a la regién Rs como una regién valida, se requiere de
una modificacién al algoritmo mostrado previamente. El presente trabajo plantea evaluar la
funcién de costo ya no con los voltajes que conforman una regién, sino con el voltaje promedio
ponderado que generan los tres voltajes con sus respectivos ciclos de trabajo. Para ello, se

puede definir una nueva funcién de costo para regiones G; como:

Gj = (%) = ge(vj - dj) (43)

En donde, ¥; = vj-d; es el promedio ponderado de los tres voltajes de la region j-ésima.
Recordando que d; debe obtenerse siguiendo el proceso definido para la sobre modulacion
optima. Entonces, la region optima R, que contiene el conjunto vectores Optimos vy Yy ciclos
de trabajo 6ptimos d,p¢ Se obtiene al hallar la regién que minimiza Gj:

Ropt = arg min{G;} 44)
i

Algoritmo de Sobre Modulacion Extendido

Usualmente cuando se habla de sobre modulacion, se refiere a cuando el valor de la
referencia a alcanzar se encuentra fuera del hexagono que delimita el espacio de conmutacio-
nes como se demuestra en la figura (18). Dicha sobre modulacién se la ha denominado como
Sobre Modulacién Externa, dado a que ocurre fuera del espacio de conmutaciones. Sin em-
bargo, al afnadir restricciones a la funciéon de costo (41), se genera un fenémeno que se lo ha

nombrado Sobre Modulacién Interna debido a que ocurre dentro del espacio de conmutacio-
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nes, especificamente en los bordes de las regiones que conforman dicho espacio. En la figura
6 se puede apreciar los tipos de sobre modulacién previamente descritos.

Figura 6

Sobre modulacién interna y externa generada por la estrategia OMPPC con restriccién
en la corriente de la bobina.
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Recordando el algoritmo del OM?PC, cuando existe sobre modulacién externa y si
los voltajes se encuentran ordenados como se muestra en la Tabla ??, Unicamente el primer
elemento del vector de ciclos de trabajo d; puede conseguir un valor menor que cero al resolver
el sistema de ecuaciones en (34), esto es, dj; < 0y dp,d;3 > 0. Cabe explicar que esto
surge ya que la primera posicion del vector de voltajes de cada regidén esta ocupada por los
voltajes pequerios o nulos (vo - ve). Asi, dj; debe ser reemplazado por cero cada vez que existe
sobre modulacion externa, mientras que dj, y dj3 deben ser calculados como se explica en el
algoritmo del OM?PC.

En contraste, cuando existe sobre modulacién interna, cualquiera de los términos del
vector de ciclos de trabajo d; puede ser menor que cero, ya que el orden no importa. Por
consiguiente, se debe detectar cual de los tres ciclos de trabajo es menor o igual que cero e
igualarla a cero. Posteriormente, las otras dos posiciones se calculan de manera similar que en

secciones anteriores, pero con las siguientes diferencias dependiendo de cudl de los términos
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de d; es menor o igual que cero y resolver el sistema de ecuaciones con los tres voltajes de

cada region:
-1
Viaks2Wi) Vig (i) Vi 10 (Vin) | | Viera kan
d; = Vig k2D Vig (Vi) Vig ko (V)| [Vresp kan (45)
1 1 1 1
X1 = Vrefopg k2 ~ Viag, k2 (1)
X2 = Vrefop k2 ~ Viag, k2(Wi) (46)
X3 = Vfap, k2 (W) = Vfap, k2 (1)
En donde:

Vi2 Si dj1 <0
Up=9vji si dp<0 47)

Vi1 Si dj3 <0

Vi3 Si djl <0
Wj=1qvjz si dp<0 (48)

Vi2 Si dj3 <0

Las expresiones (46), (47) & (48) permiten calcular los angulos 8 y ¢ con las mismas

expresiones (35) y (36) definidas previamente. No obstante, para calcular los ciclos de trabajo,

se propone definir dos nuevas variables dy y dy, mismas que representan los ciclos de trabajo

los dos voltajes no nulos a aplicar, los cuales se calculan a partir del algoritmo original mostrado

en (Garcia y cols., 2019):

|x2]

——cos¢ Si
|x3]
dy = 1 si
0

0,0 <m/2
0>n/2 (49)

caso contrario
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1]

—cosf si 0,¢ <m/2
|x3]
d=1 1 s ¢z (50)
0 caso contrario

Por ultimo, el vector de ciclos de trabajo d; se define asimismo en funcion de donde se

encuentre el término que es menor o igual a cero. De la siguiente forma:

[0’ d¢$ dH]T SI dJ] < O
dj = ([dy. 0, dg)” si dpp <0 (51)

[d¢, dy, O]T Si dj3 <0

El diagrama de flujo del algoritmo del OM?PC con restricciones se encuentra detallado
en la figuras de los Anexos ?? y ??, en las cuales se una diferencia con el algoritmo original,
la propuesta requiere evaluar los ciclos de trabajo para cada una de las 24 regiones, esto
conlleva un gasto computacional mas elevado, puesto que se debe invertir 24 matrices de
3 x 3 y ademas aplicar funciones trigonométricas para la etapa de sobre modulacién. Lo que
puede significar que la implementacion del OM?PC con restricciones sea muy complicada de
realizar directamente dado que los tiempos disponibles de calculo son muy reducidos. Una
posible solucién que ofrece el presente trabajo es la utilizar un algoritmo de sobre modulacién
no optima para reducir el gasto computacional de la etapa de sobre modulacién, mismo que

se discute con mayor detalle en la seccién de sobre modulacién no éptima.

Nota: Las expresiones desde (46) hasta (51) son una generalizacién de las expresiones ori-
ginales definidas en (Garcia y cols., 2019). Las mismas son capaces de producir tanto sobre

modulaciones externas como internas.

Sobre Modulacién No Optima

Como se ha mencionado en apartados anteriores, la sobre modulacién ocurre cuando
el sistema no es capaz de alcanzar la referencia en un instante de tiempo. Como resultado,

el vector de ciclos de trabajo d presenta términos negativos, los cuales son imposibles de im-
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plementar en la vida real, ya que carecen de interpretacion fisica. Por ende, un algoritmo de
sobre modulacién debe remover dichos ciclos de trabajo negativos, al tiempo que modifica los
positivos que quedan con el objetivo de que la suma sea igual a uno. Igualmente, en dichas
secciones se menciona utilizar dichos algoritmos de sobre modulacién requiere un tiempo de
computo elevado, el cual muchas veces no se dispone. La presente seccion propone un algo-
ritmo de sobre modulacién no 6ptima que exige de un gasto computacional considerablemente

mas bajo al tiempo que posee un desempefio similar a los otros previamente mencionados.

Sobre Modulacién Optima

Para entender el funcionamiento de la propuesta, es licito comprender cémo funciona
el algoritmo de sobre modulacion éptima. Asumase que el filtro del inversor se encuentra en
un estado x,p « ¥ al mismo tiempo sometido por la accion de control v;,z - Asi pues, se conoce
que el sistema evolucionara al estado x.s 1+1 en el siguiente instante de tiempo. Entonces,
se desea calcular entonces la siguiente accion de control v,z 1+ que lleve a la prediccion
del voltaje de salida VS ap, k42 lo méas cerca posible de la prediccién del voltaje de referencia
Vrefap, k+2°

Figura 7

Interpretacion de la sobre modulacién éptima.
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Ejemplificando con la figura 7, la regiébn mas éptima seria la Rg. Empero, se observa
que no se puede alcanzar a la referencia en un solo instante de tiempo k, ya que la referencia
se encuentra fuera del espacio de conmutacion. En consecuencia, el algoritmo de sobre modu-
lacién 6ptima escoge el punto mas cercado del hexagono exterior del espacio de conmutacion
como nuevo objetivo a alcanzar. Entonces, los voltajes vg y vi4 forman una linea recta, se sabe
ademas que la distancia mas corta entre un punto a una recta es la recta perpendicular a la
primera recta (representada por la linea negra) y que pasa por el punto Vref op, k+2" Asi, el pro-
poésito del control es ahora llegar, en el instante k + 2, al punto de interseccion entre las dos
rectas previamente mencionadas. Dicho punto se lo representa con el vector color rojo. Para
calcular dicho punto el controlador aplica los pasos descritos en secciones anteriores.

Cabe expresar que el algoritmo descrito previamente es valido si el punto mas cercano
a la referencia se encuentra en una de las rectas del hexagono como se muestra en las areas
de color verde de la figura 7. Si, por el contrario el punto mas cercano a la referencia se ubica en
los vértices del hexagono (area amarilla), entonces el punto mas cercano es el mismo vértice

del hexagono que para el ejemplo seria vy4.

Algoritmo de Sobre Modulacién No Optima

El voltaje de referencia vy, ., Puede ser expresado, cuando no existe sobre modu-
lacién, como la combinacién lineal entre las predicciones del voltaje del filtro vy, ., evaluado

en los voltajes de una region v;j y sus respectivos ciclos de trabajo dj:

Vfa,k+2("j1) Vfa,k+2("j2) Vfa,k+2(vj3) d; Vref o k+2
Vig 2V Vig ko (Vi) Vg ko) | |diz| = | Vresp ian (52)
1 1 1 d; 1
Ve(vj) d; Vref

La misma expresion puede ser representada, en el plano a3, mediante el error entre la
referencia y las predicciones de los voltajes del filtro, asi pues Eji = vies 5 112 = Vfap r2(Vid)- EN

la figura 8 se muestra la interpretacién grafica de dichos errores.
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dlejl + dszjZ + dngjg =0 (53)

La expresion (53) demuestra que a mayor distancia entre un voltaje v;; y la referencia
Vref op k+2 MENOT sera su aporte a la accion de control. Tomando el ejemplo de la figura 8, los
vectores vy y vj3 tendran un mayor aporte a la accion de control total que vj; dado a que este
ultimo se encuentra mas lejos. Es decir, ya que |Eji| > |Ejl, |Ej3| entonces |dj1| < |dal, |dj3.

Figura 8

Interpretacion de la sobre modulacién no dptima.
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Ahora bien, cuando existe sobre modulacidn (como en la figura 8), se debe seleccionar

una nueva referencia V;ef 5.2 que se encuentre en el borde externo del espacio de conmuta-
ap,

ciones (en este caso sobre la recta ¢). Por tanto, el sistema de ecuaciones puede reescribirse

de la siguiente forma:

/7
Vigs2WiD) Vi aWi2) Vig i) | 0 Vief g k+2

Vig k2D Vig (Vi) Vg o (V)| d | = v:‘efﬁ’k_',z 54)

1 1 1 1-d 1
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En donde 0 < d < 1. Reescribiendo la expresién (54) en el plano a8, se obtiene la

ecuacion de la recta que pasa por vz y vj3:

Crdvyps i) + (L=d)vy,g 1,0 (Vi3) = V;efaﬁ,mz (53)

Cabe explicar que tanto el algoritmo de sobre modulaciéon 6ptima como no 6ptima
deben satisfacer la ecuacion de la recta ¢. La diferencia entre ellos radica en donde se ubica la

nueva referencia V;ef P En el caso de la sobre modulacion éptima, este punto se lo ubica
ap,

’

en el punto que reduce la distancia entre la referencia y la recta ¢. Es decir, Vief 5142
ap,

= Vop: €N
la figura 8. En contraste, el algoritmo de sobre modulacion no éptima, propone en aproximar
el calculo del punto 6ptimo bajo la consideracion de que la contribucion de vj; es siempre
menor que la de los otros dos voltajes, esto dado que se encuentra mas lejos. Por tanto,
esta contribucién se puede obviar. Desafortunadamente, al descartar la contribucion del primer
voltaje, la suma de los otros dos ciclos de trabajo es diferente de uno, es decir dj; + dj3 #

1. Entonces, para hacer que dicha suma sea igual a uno, se propone el normalizar ambos

elemetos con respecto a la suma de los dos. Es decir:

d=— gt (56)
dip + dj3 dip + dj3
Con lo que el vector de ciclos de trabajo queda definido como:
0
d=| 4 (57)
1-d

Validacion del Algoritmo Propuesto

Para validar la aproximacién propuesta en el presente apartado, se propone calcular el
error porcentual (58) entre la accién de control generada por el algoritmo de sobre modulacién
optima (vop:) y la aproximacion propuesta (v,.,,). Para ello, se calcula unicamente la accion

de control que cada algoritmo genera para un voltaje de referencia que se encuentra fuera
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del espacio de conmutaciones. La figura 9 manifiesta la diferencia que existe entre los dos
algoritmos propuestos. Cabe sefalar que el algoritmo usado para el test es el descrito por el
diagrama de flujo mostrado en la figura ??.

|V0pt - Vnoptl

e =100 % (58)

|Vopt|

Figura 9

Error calculado entre el algoritmo se sobre modulacion optima v,, y la aproximacion
propuesta vy, p;.
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Como se puede apreciar en la figura 9, no existe diferencia entre los dos algoritmos
dentro del espacio de conmutaciones, lo cual se espera, puesto que ambos Unicamente ocurren
fuera del mismo. De igual manera, se observa que la diferencia es nula en los vértices, asi como
en medio de cada una de las rectas que forman las regiones. Otro punto a contemplar es que
el error entre los algoritmos aumenta mientras mas lejos se encuentre la referencia. Dicho error
se incrementa hasta un valor maximo de aproximadamente 28.7 % cuando la referencia posee
una magnitud que tiende al infinito, dicho de otro modo, si |v,efaﬁ| — oo, entonces e — 28,7 %.

En suma, se infiere que la diferencia entre los dos algoritmos no crece indefinidamente, sino
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que posee una cota maxima.

Figura 10

Tiempo de ejecucion promedio de los algoritmos de sobre modulacion en un compu-
tador Intel Core i7-6700 a 3.40 GHz con 32 GB en RAM.
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La figura 10 demuestra la diferencia que existe en términos de tiempo de ejecucion
para ambos algoritmos. La sobre modulacion no 6ptima reduce el tiempo de cémputo en un
35 % en promedio respecto a la sobre modulacion éptima. Para medir los tiempos de ejecucion
de los algoritmos, se generaron 1 x 10° muestras para cada variable de forma aleatoria. Para
los voltajes Vrefop ko Viap.k ¥ Viapk de entre + V2V, y para las corrientes l.faﬁ’k Y loap,x €Ntre
+I,.. tanto para componente real @ como para componente imaginaria 8. Dichas variables son
introducidas en los dos algoritmos con el objetivo de medir el tiempo de cémputo que cada

algoritmo al calcular la accion de control futura Vo 1.

Control Predictivo Modulado Basado en Redes Neuronales

La presente seccién describe el proceso que se ha realizado para aproximar el con-
trolador modulado predictivo mediante redes neuronales. En la figura 11 se aprecia el lazo de
control propuesto. Asi, se puede notar que el bloque del controlador, mostrado en la figura 14,
es reemplazado por un controlador neuronal en conjunto con un bloque de pre-modulacién. En
pocas palabras, el controlador neuronal se encarga de predecir una aproximacion de la accion

de control futura v,z 141, @l tiempo que el bloque de pre-modulacion transforma dicha accion
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de control en el vector de voltajes Optimos vep¢ y SUs respectivos ciclos de trabajo d.

Figura 11

Lazo de control propuesto.
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Controlador Neuronal

Para aproximar el comportamiento del controlador predictivo modulado, descrito en
secciones anteriores, se lo puede considerar como una caja negra que aplica una funcién f(-)
a un conjunto de variables, y que a su salida retorna el voltaje complejo promedio del inversor,

de tal forma que:

ﬁiaﬁ, k+1 = f(ifaﬁ,k’ vfaﬁ,k’ ioaﬁ,k’ Vrefa,ﬂ’ka ‘;iafﬁ, k) (59)

Se comprende con certeza que la siguiente accién de control v;,z .1 depende del es-
tado actual del sistema (definido por: ir g i Vg i & ioap, k). 12 referencia a alcanzar vy.y,q , ¥
la accion de control actual v;.s ;. Desafortunadamente se desconoce si existe una expresion
matematica que relacione directamente la entrada y la salida de la funcion f(-) a causa que la
salida se calcula, mediante un conjunto de pasos descritos en secciones anteriores. Lamenta-
blemente el algoritmo del OM?PC requiere de un proceso de optimizacion, lo que incrementa
aun mas la complejidad para obtener una expresién analitica de f(-).

El presente trabajo investigativo, aborda el uso de redes neuronales para aproximar
el comportamiento de f(-), esto es, mediante la ANN se puede obtener una funcién f(-) que
aproxima a f(-) y por lo tanto, la salida es una aproximacion de la accion de control futura

definida por:
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Viep sl = Via ket + JVigae1 = F (f o k2 VEap, k2 Toap, ko Vref ap, k2 Viep, k) (60)

Entonces, para representar la funcién f(-) se ha optado por una red neuronal confor-
mada por tres capas. La primera, denominada capa de entrada, esta conformada por diez neu-
ronas, considerando que la red Unicamente trabaja con nimeros reales mas no con nimeros
complejos; asi pues se requiere dos neuronas para cada variable que se conecte a la entrada
de la red. La segunda, nombrada capa oculta, es un conjunto de N neuronas, dicho nimero
se ajusta dependiendo de la precisién con la que la red es capaz de predecir. Y finalmente, la
capa de salida, est4 conformada por dos neuronas a fin de representar las componentes af
de la accion de control futura ;s .. La configuracion de la red neuronal se la puede apreciar

en la figura del Anexo ?? con mas detalle.

Generacion de Patrones de Entrenamiento

Para poder aproximar el comportamiento del OM?PC mediante una red neuronal, se
debe generar patrones de entrenamiento que sean capaces de representar la relaciéon que
existe entre entrada y salida de la funcion f(-). Dichos patrones se han generado mediante
simulaciones en el software de Matlab®-Simulink. Para asegurar que los datos generados de

cada simulacion sean diferentes, se ha considerado los siguientes escenarios:

= Se asigna una carga a la salida del inversor en cada simulacién; estas pueden ser: cargas

resistivas (R), cargas no lineales (RC), e incluso sin carga a la salida.

= También, al fijar una carga, el valor de la misma es diferente para cada simulacion, e
incluso las mismas son conectadas a diferentes tiempos dentro de la simulacion. El rango

de variacién de la componente resistiva para cada carga varia entre 25Q hasta 110Q.

m El sistema esta pensado para funcionar a una tensién nominal de 110Vgzys a 60Hz, és-
tos se mantienen constantes durante las simulaciones. Sin embargo, se ha optado por
cambiar el angulo de fase inicial en cada simulacién, de manera de que cada simula-

cién recibe un voltaje diferente al anterior pese a que la magnitud y la frecuencia son
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constantes.

= Las variables de interés son muestreadas a una frecuencia de f; = 10kHz y cada simu-
laciéon es ejecutada por un tiempo de 0.166 segundos lo, que equivale a 10 ciclos del

voltaje de referencia a 60Hz.

= El controlador utilizado es el OM?PC con restriccion de 15 amperios en la corriente de la

bobina.

Entrenamiento del Controlador Neuronal

Con los patrones de entrenamiento generados, se procede a entrenar y validar la red
neuronal. Hay que tomar en cuenta que la accion de control v;,s . esta definida en el plano
complejo af, y en consecuencia, posee dos términos que la red neuronal debe ser capaz de
predecir: Vi, r+1 Y Vig k+1- Dichos términos son variables continuas en el espacio de conmuta-
cion que se encuentran dentro de los siguientes rangos, mismos que se pueden obtener de la

Tabla ??:

2
_§VDC < Vigk+1 < gVDc
(61)
V3 V3

——Vpe £V; < —V,
3 /DC S Vigk+l S 3=V

Asi, para que la red neuronal sea capaz de predecir ambos términos, se propone el
uso de una regresién multiple. A diferencia de (Mohamed y cols., 2019) y (Novak y Dragicevic,
2021), los cuales utilizan clasificadores para predecir la combinacion de conmutacién a aplicar
en el siguiente intervalo de tiempo.

Otro punto importante a tomar en cuenta, es la funcion de activacion de las neuronas en
cada capa, asi como también la cantidad de neuronas presentes en la capa oculta (N). Por un
lado, al ser un problema de regresion, la capa de salida posee una funcién de activacion lineal.
Por otro lado, la funcién de activacion de la capa escondida debe ser escogida de acuerdo al
rendimiento que éstas presentan. Entre las que se han utilizado para el estudio se encuentran

las funciones (en el lenguaje de MATLAB): tansig, poslin, radbas, logsig y satlins. Finalmente,
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para el entrenamiento se ha considerado un 70 % de los datos generados, un 15% para la

validacién y el restante 15 % para el test de la misma red.

Etapa de Pre-Modulacion

Existen tres motivaciones para utilizar una etapa de pre-modulacién en el lazo de con-
trol mostrado en la figura 11. La primera motivacion, radica en que tal y como se ha mencionado
anteriormente, la red neuronal es Unicamente capaz de aproximar la accién de control futura
representada por la variable compleja Vi, 1. No obstante, para controlar el 3¢-3L-VSI, se
requiere conocer el vector de voltajes ptimos v,p: y l0s respectivos ciclos de trabajo dopt que
juntos generen la accion de control, es decir Vi,z r+1 = Vopt - dopt- La segunda motivacion, es
por el hecho que el controlador neuronal puede generar acciones de control que se encuentren
fuera del espacio de conmutaciones. Por tanto, estas acciones de control deben ser sobre mo-
duladas a fin de llevarlas a un punto en los bordes del espacio de conmutaciones. La tercera
motivacion, el controlador neuronal necesita saber la accion de control actual v;,z  ante la cual
el sistema esta siendo sometido. Si bien, se puede pensar que Vi, x se obtiene desplazando
temporalmente una unidad de tiempo a Vi, «+1, la realidad es que esto es verdad unicamen-
te si no existe sobre modulacién de la accién de control generada por la red neuronal. Dicho

fenémeno se muestra con mayor claridad en la figura 12.

Algoritmo de Pre-Modulacién

La accion de control aproximada tiene que ser igual al producto de sus voltajes 6ptimos
y los respectivos ciclos de trabajo, esto es Viug r+1 = Vopt - dopt- EMpero, al tratarse de operacio-
nes vectoriales, este producto no puede ser invertido facilmente, por lo que se requiere de otra
estrategia para hallar dichos vectores. Una posible alternativa puede ser el calcular la distancia
entre el punto Vi, .1 Y €l centro de todas las regiones, para posteriormente hallar la region

optima al minimizar dichas distancias. Es decir:

2

3
e 1
Ropt = arg min Vigg, cs1 = 7 ) Vi (62)
J i=1
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Figura 12

Rango de valores en los que Vip i = . Viag,k+1- FuUe€ra del mismo Vi.p 1.1 necesita
ser sobre modulado.
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Desafortunadamente, esto puede incrementar mucho el coste computacional ya que
requiere evaluar todas y cada una de las 24 regiones disponibles. La alternativa propuesta en
el presente trabajo es deducir la region éptima directamente. Para ello, se considera que en
este caso se trata de buscar la region optima en el espacio de conmutaciones de v;,z en lugar
de Vfqp COMO €N los escenarios pasados. Tomando esto en cuenta, se puede dividir el espacio
de conmutaciones en las componentes a y 8 de cada uno de los vértices de dicho espacio,
tal y como se expresa en la figura 13. Con dichas divisiones, se puede hallar la posicién p en
donde se encuentra la accion de control Vig t11:

Pa _ Lﬁia,k+l/AvaJ+5

p= (63)

Pp LVig, k+1/Avg] +3
En donde |-] retorna el nimero entero mas grande y que sea menor o igual que su

argumento, y:



Figura 13
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Divisién de las regiones del espacio de conmutaciones.
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Conociendo la posicion p en donde se encuentra ;. i+, S€ puede deducir que existen
dos posibles regiones en las que se encuentra la accion de control, la regién de la izquierda
Rietep Y la region de la derecha Rignp- De la misma forma, se puede determinar que en la
esquina inferior izquierda de cada rectangulo existe siempre un voltaje que lo podemos llamar
Vsag,p € (v0,V1,...,vig}. Ademas, cada rectangulo esta atravesado por una diagonal que pue-
de tener una pendiente positiva o negativa de m, = +tan60° dependiendo de la posicion p.

Entonces, la region optima R, se puede hallar facilmente de la siguiente forma:

Riightp 81 my, < mp

Ropt =

En donde:

R]eft’p Si my, > mp

(64)

(65)
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VX,B ~
mvx = & anﬂ = Viarﬁ,k+1 - vSaﬁsp (66)
Vxa

Con la region optima obtenida Ry, se obtiene también el vector de voltajes éptimo
Vopt, POr lo que resta unicamente hallar los ciclos de trabajo dop¢. Recordando que los ciclos de

trabajo se pueden calcular de manera similar que con la expresién (34):

-1

Voptl,a Vopt2,a@ Vopt3,a 17,'0’ k+1
dopt = |vopi,p Vop2.p Vop3.p| | Vig kel (67)
1 1 1 1
—_———
vl Vi

opt

-1

Es importante notar que V

es una matriz que se puede invertir de antemano, puesto
que todos los elementos de la matriz son conocidos y constantes. En efecto, existen 24 matri-
ces V, una por cada una de las regiones; esto permite que el calculo de los ciclos de trabajo
pase de ser una inversion de una matriz de 3 x 3 a una simple multiplicacién de una matriz por
un vector como se aprecia en (67).

Como se explica en la seccién de la sobre modulacién éptima, basta con comparar el
primer elemento del vector de ciclos de trabajo d,p para detectar si se debe realizar la sobre
modulacion tal y como describe la expresiéon (57). Esto sucede ya que en este escenario no
existe sobre modulacion interna y, por tanto solo d,1 puede ser menor que cero. Para finalizar,

la accion de control que se aplica al inversor es Vjug k+1 = Vopt - dopt, Misma que se debe

retroalimentar al controlador neuronal al siguiente instante de tiempo para asi obtener Vi, ;-

Nota: Aquellos rectangulos ubicados en las esquinas del espacio de conmutaciones, figura
13, se les asigna la region méas cercana a los mismos, con el objetivo que el algoritmo tenga
una regién para operar. Aunque, es pertinente mencionar que en las esquinas siempre habra

sobre modulacion.
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Resultados

Simulacion de las Estrategias de Control

Figura 14

Lazo de control.
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La presente seccion se realiza la simulacion del lazo de control mostrado en la figura
14 mediante el software Matlab®-Simulink con los parametros presentados en la tabla ?? en la
seccién de anexos. Ambas estrategias de control son testeadas bajo tres circunstancias dife-
rentes: la primera, es sin carga a la salida del inversor, la segunda, es con una carga lineal RL,
y finalmente, es con una carga no lineal basada en un puente de diodos rectificadores trifasico
en paralelo a una resistencia y un capacitor. Para analizar el desempenio de las dos estrategias
de control, cuatro criterios han sido escogidos, entre los cuales se encuentra: distorsion har-
ménica total (THD), tiempo de establecimiento (z,), variacién total de la senal de control (T'V,;),
y maximo sobre impulso (M,). Es importante mencionar que la frecuencia escogida para el
PWM es el inverso del tiempo de muestreo con el propésito de que los ciclos de trabajo se

actualicen en cada tiempo de muestreo.

max |Vfaﬂ’k|) 68)

M,,=100%><(1—
Vi

La variacioén total de la accién de control (69), también conocida como esfuerzo de
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Tabla 1

Caso de estudio 1: Criterios de desemperio cuando no hay carga a la salida.

Controlador THD (%) t;(ms) TV, (V) M, (%)
M?PC 1.21 2.1  238E+05 27.49
OM?PC 0.15 1.3 1.36E+05 18.18

Tabla 2

Caso de estudio 2: Criterios de desemperio al conectar una carga lineal RL.

Controlador THD (%) t;(ms) TV, (V) M, (%)
M2PC 1.24 1.0 1.69E+05  0.79
OM?2pPC 0.16 09 486E+04  0.06

control, es una medida acumulativa de la suavidad de la senal de control entre dos muestras
consecutivas (Vilanova, Alfaro, y Vilanova, 2016). Por ende, si una estrategia de control posee

una variacion total mayor, la misma tendra una mayor distorsién arménica a su voltaje de salida.

TV, = Z Via,k+1 = Viag, k| (69)
=1

Los resultados de las simulaciones se encuentran resumidos en las tablas 1, 2, & 3.
Una estrategia de control resulta ser mejor si la misma posee un menor THD, un menor tiempo
de establecimiento. menor variacion total y menor méaximo sobre impulso.

Adicionalmente, para obtener un analisis detallado del rendimiento de ambas estrate-
gias, estas son testeadas con diferentes cargas lineales conectadas a la salida. Dichas cargas
lineales poseen diferentes factores de potencia (PF). Asimismo, los controladores son puestos
a prueba bajo diferentes indices de modulacion (m). Dichos resultados se pueden apreciar en
la figura 15.

Tabla 3

Case de estudio 3: Criterios de desemperio al conectar una carga no lineal.

Controlador THD (%) t;(ms) TV, (V) M, (%)
M?PC 2.69 4.0 1.77E+05  12.99
OM?PC 2.19 3.6 1.17E+05  15.10




Figura 15

THD resultante de los voltajes de salida de las dos estrategias de control bajo variacio-
nes en indices de modulacion y factores de potencia con cargas lineales RL.
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Discusion

La principal desventaja de la estrategia M?PC es el cémo se calculan los ciclos de
trabajo, ya que al estar basado en evaluar la funcién de costo, deviene dos problemas. El
primero, es que los ciclos de trabajo no pueden alcanzar un valor de cero o uno, debido a que
la funcién de costo g(v) tampoco puede alcanzar el valor de cero. Siendo asi, que la estrategia
M2PC no es capaz de tocar los bordes de los triangulos internos del espacio de conmutacién
(figura2). Como resultado, espacios vacios son creados en dichos bordes (mismos que son
mostrados en la figura 17). El segundo, se produce a causa que los ciclos de trabajo son
calculados usando funciones no lineales (29), lo que distorsiona el espacio de conmutacion y
aumenta el tiempo requerido para alcanzar la referencia con respecto al OM?PC.

Los espacios vacios generados por la estrategia M?PC son directamente responsables
de incrementar el THD resultante a la salida del voltaje, debido a que dichos espacios hacen
que las transiciones entre regiones sea mas bruscas, lo que termina por aumentar la variacion
de control y, por consiguiente el THD. Por ejemplo, las figuras 16(a) y (c) demuestran que la

accion de control del M2PC parece ser mas ruidosa que la del OM?PC en ambos escenarios.
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Figura 16

Comparacion de los resultados de las simulaciones entre el controlador M°PC y el OM?PC.
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Nota. Voltaje de salida Viap (lineas roja y azul), ley de control v;,4 (lineas magenta y cyan), y voltaje
de referencia Vref op (lineas negras punteadas) de las dos estrategias de control. Figuras (a) y (b) re-
presentan los resultados con perturbaciones con cargas lineales. (c) y (d) muestran los resultados con
perturbaciones con cargas no lineales. Las cajas verdes simbolizan el intervalo de tiempo en el cual
dichas perturbaciones ain no son rechazadas.
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Cabe resaltar que los espacios vacios ocupan un 57.68 % del espacio de conmutacién disponi-
ble, lo que significa que existe mas espacio vacio que areas utiles. Este porcentaje es obtenido
al calcular el area de A, que se muestra a la derecha de la figura 17, y dividiéndola para la
tercera parte del area total de una de las regiones.

Figura 17

Accién de control de la estrategia MPPC en el plano af.
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Nota. El grafico representa la distribucion de la accién de control v;,4 4 ¥ €l voltaje de referencia Vrefop ko
en el plano complejo a8 generada por la estrategia M?PC.

En contraste, la figura 18 no muestra dichos espacios vacios en la accién de control
generada por la estrategia OM?PC. Igualmente se observa que la tendencia de dicha accién
de control sigue a la referencia gracias a que el espacio es continuo y puede ser utilizado
en su totalidad. Ademas, gracias a la etapa de sobre modulacién, la acciéon de control del
OM?2PC puede entregar voltajes mas elevados cuando hay perturbaciones, rechazandolas més
rapidamente en comparaciéon con M?PC. Dichos voltajes se encuentran ubicados sobre los
bordes del hexagono exterior, como se representa en la elipse de color rojo en la figura 18. De
la misma forma, dichos voltajes resaltados dentro de la cajas verdes en las figuras 16(d), los
cuales son considerablemente mayores que los de la figura 16(c).

Al trabajar con cargas lineales, la diferencia entre el desemperio de las dos estrategias

es mas notable, como se muestra en la figure 15. OM?PC presenta THDs menores en todos los
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Figura 18

Accién de control de la estrategia OMPPC en el plano af.
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Vref o 0 €N el plano complejo o generada por la estrategia OM?PC. La sobre modulacién ocurre en los
bordes del hexagono exterior (mostrado por el elipse de color rojo).
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escenarios tomados a consideracién. Si bien, ambas estrategias poseen poca dependencia del
factor de potencia, la estrategia M>PC es mas susceptible a dicho factor, especialmente cuando
el indice de modulacién es cercano a uno.

Finalmente, pese que el THD resultante de la estrategia OM?PC es menor que la ob-
tenida por M?PC cuando se trabaja con cargas no lineales, su diferencia no es tan grande
comparada con otros escenarios. Esto se debe a que las dos estrategias deben realizar mas
transiciones entre regiones por defecto cuando lidian con cargas no lineales, o que termina

por enmascarar los espacios vacios que la estrategia M?PC posee.

Simulacion del Controlador Predictivo Modulado con Restricciones

La presente seccién pretende realizar una comparacién entre las estrategias de control
OMZ2PC con y sin restricciones en la corriente del inductor. Los parametros utilizados para las
simulaciones en la presente seccién son los mismos que los descritos en previas simulaciones
con la excepcién de las estrategias de control utilizadas. Al igual que en dicho apartado, las
estrategias de control propuestas son sometidas a tres escenarios diferentes, lo cuales son:
sin carga a la salida, carga resistiva y carga no lineal. Es pertinente mencionar que se ha
seleccionado una corriente limite de corriente de I, = 15A.

La presente comparacién no se tomaré en cuenta el THD, debido a que el cambio en
los algoritmos ocurren Unicamente en la etapa de sobre modulacién, misma que no afecta al
sistema en estado estable. Lo que si se toma en cuenta es el tiempo de establecimiento con y
sin restricciones y el maximo pico de corriente alcanzado por ambas estrategias de control. Las
figuras 22 - 25 exponen la evolucién del voltaje de salida del inversor y la magnitud alcanzada
por la corriente en cada uno de los escenarios propuestos.

Cuando el inversor no posee una carga conectada a la salida, éste genera un pico de
corriente de aproximadamente 21 amperios en la bobina, misma que se puede observar en
la parte inferior de la figura 20. Asimismo, el tiempo de establecimiento con el controlador sin
restricciones es de 1.3 ms. En contraste, en la figura 21 se aprecia como la adiciéon de res-

triccién en ifop incrementa el tiempo de establecimiento a 2 ms, pero con el beneficio que el
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maximo pico de corriente es apenas superior (momentaneamente) al limite establecido para la
misma. Algo similar sucede cuando una carga resistiva de 14 amperios es conectada a la sali-
da del inversor. La figura 22 evidencia la existencia de un pico de 18 amperios en la corriente
cuando no hay restricciones, mientras que la figura 23 la corriente nunca llega al limite de 15
amperios. Es importante conocer que en este caso, el controlador con restricciones presenta
un menor tiempo de estabilizacion, posiblemente gracias a que la corriente de la bobina se es-
tabiliza mas rapido al no poseer grandes fluctuaciones, y por tanto el voltaje tampoco presenta
mayores oscilaciones en el momento de la perturbacién en la carga.

Figura 19

Puente de diodos rectificadores usado como carga no lineal con C,, = 1100uF y R,, = 70Q.

EE:
REE

Por ultimo, el caso mas evidente se produce cuando se conecta una carga no lineal a

RZ

la salida del inversor. Al estar constituida de un puente rectificador trifasico en paralelo a un
capacitor y una resistencia; siendo asi que se requiere cargar completamente el capacitor con
el objetivo de alcanzar un régimen de estado estacionario. Para la presente prueba se utilizd
un condensador de C,, = 1100uF' y una resistencia de R,, = 70Q2 en la configuracién mostrada
en la figura 19. Para el caso en que el controlador no posee restricciones se puede ver, en la
figura 24, que la corriente adquiere un pico maximo de aproximadamente 90 amperios hasta
cargar el capacitor C,. Dicha corriente puede facilmente saturar la inductancia o incluso llegar
a comprometerla por el exceso de corriente. En cambio, en la figura 25 se puede apreciar como
la adiccidn de la restriccion limita la cantidad de corriente que puede almacenar la inductancia,
la cual en este caso se mantiene en valores menores que el limite definido, exceptuando las
veces en que alcanza un pico maximo de 15.65 amperios. Asimismo y como era de esperarse,
el tiempo de establecimiento se encuentra dramaticamente afectado, dado que el mismo se

incrementa de 8 ms a 27.1 ms, a causa de que la carga del capacitor C,, toma mas tiempo.
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Figura 20

Respuesta del inversor sin carga a la salida con la estrategia OMPPC sin restricciones.
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Figura 21

Respuesta del inversor sin carga a la salida con la estrategia OMPPC con restriccién de
It... = 15 amperios en la bobina.
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Figura 22

Respuesta del inversor ante un perturbacién con una carga resistiva a la salida con la
estrategia OMPPC sin restricciones.
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Figura 23

Respuesta del inversor ante un perturbacion con una carga resistiva a la salida con la
estrategia OMPPC con restriccion de I, = 15 amperios en la bobina.
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Figura 24

Respuesta del inversor ante un perturbacién con una carga no lineal a la salida con la
estrategia OMPPC sin restricciones.
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Figura 25

Respuesta del inversor ante un perturbacion con una carga no lineal a la salida con la
estrategia OMPPC con restriccion de I, = 15 amperios en la bobina.
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Simulacion del Algoritmo de Sobre Modulacién No Optima

A fin de comparar objetivamente como los dos algoritmos de sobre modulacién evolu-
cionan, se propone analizar el error porcentual del voltaje a la salida del filtro Va5 CON respecto
a la referencia Vref op tal y como se muestra en la expresion (70). Para ello, se propone utilizar
los mismos tres escenarios discutidos en capitulos anteriores, los cuales son: sin carga a la
salida, carga resistiva, y carga no lineal.

v ~Viap.il
e = 1009 - LBk Tk

(70)
|Vrefa'3’ kl

Las figuras 26, 27 y 28 denotan la evolucién del error de voltaje ante los tres escenarios
descritos. Cabe mencionar que Unicamente se muestra el error en tanto que el sistema no ha
entrado en estado estacionario, debido a que ambos algoritmos no presentan diferencia alguna.

En la figura 26 se puede apreciar que la sobre modulacion no éptima es ligeramente
mas veloz que la éptima cuando no existe una carga a la salida del inversor. En contraste, lo
ocurre cuando se conecta una carga resistiva como se muestra en la figura 27. No obstante,
cuando se trata de cargas no lineales, la diferencia entre los dos algoritmos es despreciable,
a causa de que el tiempo de establecimiento ante cargas no lineales y restricciones es mucho

mayor con respecto a otros escenarios.
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Figura 26

Comparacién del error del voltaje de salida del inversor con respecto a la referencia pa-
ra el algoritmo de sobre modulacién dptima y no optima cuando no existe carga a la salida del
inversor.
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Figura 27

Comparacién del error del voltaje de salida del inversor con respecto a la referencia pa-
ra el algoritmo de sobre modulacién éptima y no éptima cuando se conecta una carga resistiva
a la salida del inversor.
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Figura 28

Comparacion del error del voltaje de salida del inversor con respecto a la referencia pa-
ra el algoritmo de sobre modulacion optima y no optima cuando se conecta un carga no lineal
a la salida del inversor.
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Controlador Neuronal

La presente seccién desea analizar el controlador neuronal propuesto desde cuatro
puntos que se han considerado los mas relevantes, y son: los resultados de entrenamiento, el
andlisis de sensitividad, el desempeno del controlador neuronal, y el tiempo de ejecucion del
mismo controlador.

Figura 29

Estructura de la red neuronal creada en MATLAB.

Hidden Output

Entrenamiento de la Red Neuronal

El presente apartado se manifiesta los resultados de entrenamiento de la red neuro-

nal propuesta. Como primer punto se plantea la seleccién de la funcion de activacién para
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la capa oculta. Como se indic6 en la seccién correspondiente al entrenamiento del controla-
dor, las funciones de activacion consideradas son: tansig, poslin, radbas, logsig y satlins. Por
consiguiente, para determinar la funcion de activacién mas adecuada, se realizaron diez en-
trenamientos con cada una de las funciones de activaciones mencionadas. Posteriormente, se
ejecuta la red neuronal resultante en el entorno de Simulink para conocer su desempefio ante
cargas lineales y no lineales. Asi pues, se han escogido cuatro criterios de desempefo para
evaluar cada una de dichas funciones: dos provenientes del proceso de entrenamiento y los
otros dos de las simulaciones. El primero es el coeficiente de regresion (R), el cual mientras
mas cercano a 1 sea, mejor es la regresiéon. El segundo se utiliza el error cuadratico medio
(MSE), el cual mientras menor sea mejor serés las predicciones de la ANN. Finalmente, se
utiliza también el THD del inversor controlador con la red neuronal ante las cargas previamente
mencionadas. Los resultados de dichos criterios de desempefio se pueden observar en los
diagramas de caja de la figura 29; asi con excepcion de la funcion poslim, las otras cuatro fun-
ciones usadas poseen desempefios similares con respecto al resto de criterios de evaluacion.
Es importante mencionar que el proceso de entrenamiento de la red neuronal se lo realiza
mediante la funcién feedforwardnet del toolbox neural net fitting tool de MATLAB.

El proceso para determinar la cantidad mas 6ptima de neuronas en la capa oculta ocu-
rre de igual manera que con la seleccion de la funcion de activacion. Para ello, se establece una
cantidad de neuronas que van desde dos hasta quince, igualmente realiza diez iteraciones de
entrenamientos y extraccion de criterios de desempeno, los cuales se reflejan en la figura 30.
Como se puede observar en dicha figura, todos los criterios de desempefo mejoran cuantas
mas neuronas tenga la capa oculta, adviértase que, a pesar de todo el incremento desmedido
de neuronas puede influir negativamente en el coste computacional de la red, sobre todo en
dispositivos embebidos que poseen recursos limitados. Se debe agregar que, el desempeio
de la red neuronal no mejora significativamente si la cantidad de neuronas supera las diez en
la mayoria de criterios seleccionados, esto se muestra experimentalmente en la figura 31.

Tomando en cuenta los resultados de las figuras 29 y 31, se propone el uso de la
funcién de activacion satlins gracias a que presenta un mejor coste computacional con respecto

a las otras dado que se basa en una funcion lineal. De igual manera, se plantea el uso de diez
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Figura 30

Criterios de desempenio de las cada una de las funciones de activacion.
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Figura 31

Criterios de desempefio para la seleccion del numero de neuronas (N) de la capa ocul-
ta.
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neuronas en la capa oculta (N =

10). En la figura 32 se aprecia cémo es el resultado del

entrenamiento de la red propuesta ante diez mil épocas de entrenamiento mostrados en la

figura 33.
Figura 32

Resultados del coeficiente de regresion en el entrenamiento, validacion y test de la red
neuronal con diez neuronas en la capa oculta y funcién de activacion satlins.
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Figura 33

Resultados del error cuadratico medio en el entrenamiento de la red neuronal con diez
neuronas en la capa oculta y funcion de activacion satlins durante diez mil épocas de
entrenamiento.
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Desempenio del Controlador Neuronal

Una vez entrenado el controlador neuronal, se procede a ejecutarlo en conjunto con
el inversor 3¢-3L-VSI dentro del entorno de simulaciéon de MATLAB®-Simulink. El presente
acapite plantea comparar la evolucién del controlador neuronal en relacion al algoritmo OM2PC
con restricciones desarrollado. Dicha comparacién se realiza tomando en cuenta el peor de los
escenarios, el cual consiste en conectar una carga no lineal a la salida del inversor ya que exige
al controlador un mayor tiempo de estabilizacién, corrientes de la inductancia mas elevadas y
mayores distorsiones armonicas en el voltaje de salida.

Como primer punto de comparacion se tiene la accion de control v;z 1.1, Mismas que
se muestran en la figura 34. Como se puede observar, el controlador ANN-M?PC presenta una
ley de control muy similar a la generada por OM?PC, razén por la cual el inversor es correc-
tamente controlado. También, se contempla que la red neuronal genera menores variaciones
en la accién de control, sobre todo cuando ocurre una perturbacion. Esto se debe a que la red
neuronal no ha sido capaz de aprender todas las variaciones que el controlador original realiza
mas unicamente la tendencia de la misma accién de control.

A pesar que la red neuronal no replica a la perfeccion el algoritmo original OM?PC, se
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Figura 34

Comparacién de los voltajes del inversor con los controladores OM?PC (Viap) ¥ ANN-
M2PC (Viop) ante la conexion de una carga no lineal.
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puede notar en la figura 35 que los voltajes resultantes de ambos controladores son bastante
parecidos cuando estos llegan a un estado estacionario, mas difieren inicamente cuando exis-
te una perturbacién. Empero, pese a existir dichas diferencias, ambos controladores rechazan
las perturbaciones en un tiempo idéntico, como se puede observar en la evolucién del error de
ambos controladores en la figura 36. Esto lleva a pensar que la red neuronal ha logrado extraer
la informacién necesaria de los patrones de entrenamiento a fin de lograr controlar el inver-
sor 3¢-3L-VSI, gracias a que su accién de control es considerablemente mas suave y carente
variaciones demasiado bruscas.

El efecto de dichas variaciones bruscas en la accién de control se puede apreciar
de mejor manera en la magnitud de la corriente en bobina representadas en la figura 37.
Se puede observar como la corriente generada por el controlador OM?PC posee variaciones
mucho mas bruscas, tanto asi que en ciertas ocasiones la misma logra superar, por breves
instantes, el limite méaximo permitido para la misma corriente. A diferencia, el algoritmo ANN-
M2PC genera una corriente méas suave y Unicamente supera el limite establecido una Unica

vez de forma muy breve. Esto Ultimo también confirma que la red neuronal ha aprendido a
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Figura 35

Comparacién de los voltajes de salida y la referencia con los controladores OMPPC
(v fop ) y ANN-M2PC (v}aﬁ ) ante la conexion de una carga no lineal.
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Figura 36

Comparaciéon del error porcentual con respecto a la referencia de los voltajes del filtro
con los controladores OMPPC y ANN-MPPC ante la conexién de una carga no lineal.
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Figura 37

Comparacién de la magnitud de las corrientes del filtro con los controladores OM?PC
(i Fap ) y ANN-MPPC (i}aﬁ ) ante la conexion de una carga no lineal.
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cumplir las restricciones impuestas al algoritmo original al mismo tiempo que controla y rechaza

perturbaciones en el sistema.

Analisis de Sensitividad

La seccion anterior evalué como el controlador neuronal se comporta en un escenario
ideal, en otras palabras, los valores de la inductancia Ly y la capacitancia C; que conforman
el filtro LC son conocidos. Ahora bien, los valores nominales de dichos parametros pueden
variar dependiendo de multiples factores como son: el desgaste, la temperatura, etcétera, lo
cual significa que se debe probar cémo el controlador propuesto es capaz de lidiar con la in-
certidumbre de estos dos parametros. Para ello, se realizaron simulaciones del sistema, en las
cuales se modifica el valor de tanto la capacitancia como inductancia por separado, con el fin
de simplificar el analisis. Al respecto conviene decir que dichos parametros se han modificado
en un rango de +30 % del valor nominal que éstos poseen.

En la figura 38 se puede apreciar coémo la distorsién armoénica varia en funcién de las

variaciones previamente mencionadas. Asi pues, tanto el controlador propuesto como el origi-
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nal OM2PC se ven severamente afectados cuando se sobre estima el valor de la inductancia.
Es necesario recalcar que el controlador OM?PC se encuentra mucho mas afectado que el
propuesto ANN-M2PC. Con relacién a la capacitancia, se puede notar que el THD apenas es
alterado por dicha incertidumbre, con lo cual el valor de la inductancia es mucho mas critico
que el de la capacitancia, y que es relevante tener un valor lo méas préximo al real.

Una posible explicacién del motivo por el cual la incertidumbre en la inductancia es mu-
cho mas critica que la de la capacitancia, radica en que las dinamicas presentes en la corriente
de la inductancia ifaﬁ son mucho mas veloces que las presentes en el voltaje de la capaci-
tancia vy,,. Ademas, la corriente iy, se ve afectada directamente por la accién de control
Vieg,k+1- ENtonces, si el controlador subestima el valor de la inductancia, se produciran rizados
de corriente de mayor amplitud, mismos que seran propagados hacia el voltaje de salida au-
mentando el THD de forma abrupta. En el otro escenario, cuando el controlador sobrestima el
valor de la inductancia, las dindamicas son mas lentas de lo esperado, lo que se traduce en un
mayor esfuerzo del controlador para alcanzar la referencia, y por tanto el THD se incrementa
pero de forma gradual. En contraste, dado a que el voltaje Vfqp POSEE UNA dinamica lenta,
el controlador tiene tiempo mas que suficiente para compensar desviaciones en el voltaje de

salida, asi pues el THD casi no se ve afectado ante variaciones en la capacitancia.

Tiempos de Ejecucion

El Gltimo punto a analizar es el tiempo de ejecucién del controlador propuesto, para el
cual se han considerado dos escenarios. El primero, es el tiempo de ejecucion dentro de un
ordenador, y el segundo, en un microcontrolador de la serie F28335 de Texas Instruments. En
las figuras 39 y 40 se puede examinar como el coste computacional afecta al tiempo de eje-
cucién de cada uno de los algoritmos de control bajo estudio. Como referencia se ha decidido
incluir el algoritmo FCS-MPC ya que, en teoria, deberia ser el mas rapido de todos gracias a
su relativamente bajo coste computacional.

La figura 39 minifiesta que el algoritmo propuesto ANN-M?PC es capaz de ser ejecu-
tado cerca de trece veces en el mismo tiempo que el algoritmo OM?PC se ejecuta una Unica

vez en un ordenador, y cerca de ocho veces si se considera al OM?PC con sobre modulacién
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Figura 38

Analisis de sensitividad de la distorsion armdnica total (THD) del voltaje de salida res-
pecto a la variacion de elementos del filtro LC.

(a) THD vs Variacién de la Inductancia

| | LOMZPC |
. ANN-M2PC|

ALy (%)
| (b) THD vs Variacién en la Capacitancia
- OM?PC
— ANN-M?PC]

ACy (%)

Nota. (a) THD en funcién de la variacion de la inductancia (ALy) respecto del valor nominal de L, =
2,4mH. (b) THD en funcion de la variacion de la capacitancia (ACy) respecto del valor nominal de
Cy=24uF.



Figura 39

Tiempos de ejecuciéon en un ordenador con procesador Intel Core i7-6700 a 3.40Ghz
con 32 GB en RAM.
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no 6ptima. Ademas, en un controlador embebido, en el cual los recursos computacionales son
mucho maés limitados, el ANN-M?PC puede ser ejecutado cerca de 32 veces en el tiempo que
se ejecuta una vez el OM?PC (figura 40). Asi pues, se confirma que la funcién de activacion
satlins es la mas rapida y, por tanto la mas adecuada para ser usada dentro del controlador
neuronal. Hay que mencionar que el controlador propuesto es incluso cinco veces mas veloz
que el FCS-MPC al tiempo que obtiene resultados similares al OM?PC. Ademas, el controlador
OM?2PC no podria ser ejecutado en tiempo real (en el microcontrolador seleccionado) debido a
que su tiempo de ejecucion es 16 veces superior al tiempo de muestreo requerido, Unicamente
el ANN-M2PC es capaz de cumplir el estricto margen de tiempo que se tiene.

En suma, se puede decir que la propuesta de un controlador neuronal no solo logra
reducir el coste computacional de implementar un algoritmo predictivo modulado, sino que

también mantiene el desempeno del algoritmo a imitar.
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Figura 40

Tiempos de ejecucién en un DSP F28335.
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Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

El presente trabajo de investigacion propone una estrategia para reducir el coste compu-
tacional de controladores predictivos y aplicarlo a inversores de tres niveles. La estrategia basa
su funcionamiento en aproximar el comportamiento de la acciéon de control generada por un
controlador predictivo tradicional, en este caso el OM2PC, mediante el uso de redes neurona-
les. Se ha demostrado que el controlador neuronal propuesto (ANN-M2PC) en efecto reduce
notablemente el coste computacional de un controlador predictivo tradicional al lograr una velo-
cidad de célculo 32 veces superior a la del algoritmo OM?PC en un microcontrolador, al tiempo
que mantiene una dinamica bastante rapida (con 5 mili segundos de tiempo de establecimiento
similar al del OM?PC) y baja distorsién arménica, con un THD de 2.28 % que es ligeramente su-
perior al 1.91 % obtenido por el OM?PC (con una carga no lineal de R, = 70Q y C,, = 1100uF).
Es posible afirmar que el controlador neuronal ANN-M?PC posee los beneficios del OM2PC
al tiempo que reduce drasticamente el coste computacional del mismo, y todas estas ventajas
hacen que el controlador neuronal propuesto sea muy deseable para implementar en sistemas
embebidos, los cuales usualmente poseen bajos recursos computacionales y que presentan
restricciones muy estrictas en tiempos disponibles para realizar calculos.

A fin de replicar lo mejor posible la estrategia de control del OM?PC a través de redes
neuronales, se han realizado multiples simulaciones de dicho controlador en conjunto con el
inversor 3¢-3L-VSI en diferentes configuraciones. De esta forma, se han podido generar los pa-
trones de entrenamiento necesarios para el aprendizaje de la red neuronal. Adicionalmente, se
ha replicado el comportamiento de la estrategia OM?PC con restricciones, gracias a que dicho
algoritmo garantiza que las variables del sistema se encuentren dentro de un rango seguro de
operacion para los elementos del inversor, y que al mismo tiempo es un rango conocido para la
red neuronal. Adicionalmente, se ha seleccionado la cantidad éptima de neuronas de la capa

oculta (N = 10) y la funcién de activacion mas adecuada para la misma capa (satlins). Con todo
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esto, se ha logrado obtener un coeficiente de regresién (R) cercano al 99 %, lo que implica que
red neuronal es capaz de replicar muy bien el comportamiento del controlador OM?PC en un
tiempo mucho menor.

Durante el proceso de generacién de la red neuronal se ha visto la necesidad de una
etapa de pre-modulacion, a causa de que la red neuronal retorna la accion de control futura,
misma que es representada por el voltaje complejo promedio del inversor. No cabe duda que
dicho voltaje no puede ser interpretado directamente por la etapa de modulacion, debido a que
la misma requiere de un conjunto de voltajes y ciclos de trabajo a aplicar. En consecuencia,
la etapa de pre-modulacion es la responsable de transformar dicha accién de control en los
vectores que el bloque de modulacién requiere.

Por ultimo pero no menos importante, se ha decidido aproximar la estrategia de control,
nombrada aqui como OM?PC, gracias a que la misma hace uso del todo el espacio de conmu-
taciones disponible. A diferencia de la estrategia M°PC que presenta vacios entre regiones, y
dichos vacios ocupan mas de la mitad del espacio de conmutaciones. Lo dicho hasta aqui su-
pone que, la accién de control (a ser aproximada por la red neuronal) debe ser lo mas continua
posible dentro del espacio de conmutaciones, y ademas, la misma debe poseer una estrategia
de sobre modulacién con el propésito de mapear puntos fuera del espacio de conmutaciones
en los bordes del mismo. Todas estas consideraciones garantizan un mejor aprendizaje de la
red neuronal y las discontinuidades presentes en la accion de control se reducen, por lo tanto

el proceso de regresién de la red neuronal es mejor.

Recomendaciones

m Para poder implementar el algoritmo en un micro controlador, es recomendable que este
sea capaz de realizar las secuencias de conmutaciones. En general estas pueden ser

realizadas mediante un bloque de combinacién I6gica o CLB.

m El proceso de entrenamiento del controlador neuronal ha tomado en cuenta un modu-
lacion SVM, no obstante, es posible adaptarlo para que pueda ser utilizado con una

modulacion mas sencilla de generar por hardware como lo es la modulacién PWM.
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m Actualmente se ha considerado Unicamente al inversor como una fuente de voltaje con
un filtro LC. Por lo que, es recomendable utilizar otro tipo de es estructura, en otras
palabras, utilizarlo como una fuente de corriente, o también utilizar otro tipo de topologia

en el filtro.

m El controlador neuronal ha sido puesto a prueba con inversores de tres niveles, por lo
que se aconseja utilizarlo con inversores con nimero de niveles superior a tres, o incluso

con inversores de dos niveles.

= El controlador neuronal ANN-M?PC propuesto ha sido validado tnicamente en forma
de simulaciones dentro del entorno de MATLAB®-Simulink. Por lo que se es necesario

realizar una validacion experimental del mismo controlador en un ambiente real.

Trabajos Futuros

Basado en la experiencia obtenida en el presente trabajo de investigacion, se plantean

los siguiente tépicos a ser tratados en un futuro:

= | a estrategia propuesta en el caso de microcontroladores (uC) presenta una reduccién
notable en el tiempo de computo de la ley de control. Empero, en sistemas basados en
FPGAs, se observarian mejoras no solamente en tiempos de computo sino también en

la cantidad de bloques légicos requeridos para implementar el controlador.

m Para la generacién de los patrones de entrenamiento en el presente trabajo, se ha con-
siderado Unicamente los valores nominales de Ly y Cy. Esto Ultimo es responsable de
andlisis de sensitividad antes expuesto. En cambio, al generar patrones de entrenamien-
to con diferentes valores en los elementos del filtro se podria mejorar la incertidumbre

del controlador neuronal.

m El presente trabajo asume que el DC-link esta conformado por dos fuentes de voltaje DC
ideales, mismas que son raramente utilizadas en ambientes reales. Usualmente se utiliza
un DC-link constituido por dos capacitores en serie, mismos que se pueden descargar y

cargar dependiendo de los patrones de conmutacion utilizados. Por tanto, es necesario



afnadir esta consideracion al controlador ya propuesto. Dicha extensién puede anadirse
sea: a la propia red neuronal, a la etapa de pre-modulacién, o incluso como un bloque

diferente a los ya mencionados.

De momento se ha considerado que el algoritmo OM?PC es el mas adecuado para ser
imitado por la red neuronal, pero se pueden generar nuevas alternativas. Entre las cuales
se propone ya no utilizar el proceso de optimizacién basado un conjunto finito, como lo
es el FCS-MPC, sino mas bien tratar al proceso de optimizacion de forma continua como

el controlador predictivo por conjunto continuo (CCS-MPC).

La red neuronal enunciada en el presente trabajo sugiere que existe una relacion directa
entre las variables que describen el sistema y la accion de control para el mismo. Si bien
se desconoce dicha relacion, se podria descubrir al aplicar algin método de inteligencia

artificial que permita la interpretacién del mismo.
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