Control Predictivo Modulado basado en Redes Neuronales

para un Inversor de Voltaje Trifasico de Tres Niveles

Josue Andinol

IMaestria de Investigacién en Electrénica mencién Automatica
Grupo de investigacién en Propagacién, Control Electrénico y Networking (PROCONET)
Departamento de Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE

Trabajo de Titulacién, Diciembre 2021

J. Andino (ESPE) ANN-M2PC 16 de diciembre del 2021

1/60



MIRA-ESTE Project @ESPE

.......................

vliruos

MIRA-ESTE: Microgrids for isolated rural
areas: environmental, social,
technological and economic aspects

Belgium

partner in development

MIRA-ESTE: Specific, innovative microgrids solutions (accounting for environmental, social,
technological and economic aspects) for isolated rural areas of Ecuador

Project number: EC2020SIN322A101

J. Andino (ESPE) ANN-M2PC 16 de diciembre del 2021 2/60



Tabla de Contenidos

@ Introduccién
© Marco Tedrico

© Propuesta de Investigacién
@ Controlador Neuronal
o Estrategia de Control
@ Etapa de Pre-Modulacién

@ Resultados
@ Entrenamiento
@ Simulaciones
@ Anilisis de Sensitividad
@ Tiempos de Ejecucién

© Conclusiones y Trabajos Futuros

J. Andino (ESPE) ANN-M2PC

®ESPE

UI\IWEHSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

.............

16 de diciembre del 2021

............

3/60



Tabla de Contenidos @ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
.........................

© Introduccién
Marco Tedrico

Propuesta de Investigacién
@ Controlador Neuronal
o Estrategia de Control
o Etapa de Pre-Modulacién

Resultados

@ Entrenamiento

@ Simulaciones

@ Anilisis de Sensitividad
@ Tiempos de Ejecucién

Conclusiones y Trabajos Futuros



Ieroduccion
i
Introduccion @ES&

J. Andino (ESPE) ANN-M2PC T T



Introduccién

Inversores Multinivel (MLIs) @ESPE

.......................

Ventajas
@ Pueden alcanzar mayores voltajes.
Reducen interferencia electromagnética (EMI).

Menor distorsién arménica total (THD).

°
°
@ Aminoran pérdidas de conmutacién.
°

Incrementan eficiencia.

Desventajas
@ Poseen una mayor cantidad de elementos de conmutacién.

Distribucién desigual de temperatura.

o
@ Requieren de miiltiples fuentes DC.
o

Mayor complejidad de los algoritmos de control.

——=— == = 7
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iPor qué los MLIs son mas complejos de controlar? @ES&
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(a) 3p-2L-VSI (b) 3¢-3L-VSI tipo T-NPC

Figura: Estructura de los inversores trifasicos de dos y tres niveles.
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i Qué tipos de control hay? G ESPE
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Estrategias de control para MLls:
e Por modos deslizantes (SMC).
e Por légica difusa (FLC).
e Proporcional integral derivativo (PID).
@ Predictivo por modelo (MPC).

Controladores Predictivos:
e De conjunto continuo (CCS-MPC).
@ De conjunto finito (FCS-MPC).
e Modulado (M?PC).
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Introduccién

Control Predictivo Modulado (M2PC) @ESPE
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Aplica un conjunto de tres voltajes vopt €n un tiempo de muestreo (T) con sus respectivos
ciclos de trabajo d. De tal forma que, el voltaje del inversor v;, en promedio, puede tomar
cualquier valor dentro del espacio de conmutaciones.

Ventajas:

@ Frecuencia fija de conmutacién, ripida respuesta dindmica, y baja distorsién arménica.

Desventajas:

@ Muy alto coste computacional.

Nota:

Es tipo de control suele mas cominmente utilizado con la modulacién por vector espacial
(SVM).
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Introduccién

Estado del Arte L@) ESPE

UNWERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
.......................

Para reducir el coste computacional de controladores predictivos en inversores trifasicos, se han
encontrado las siguientes propuestas:

Algoritmos de ordenamiento [1].

Reduccién de estados de conmutacién [2], [3].
Soluciones analiticas [4], [5].

Utilizacion FPGAs.

Redes neuronales [6], [7].
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Introduccién

Objetivos @ﬂ
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TNNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Objetivo General:

Aproximar el comportamiento de un M?PC mediante el uso de ANNs para reducir la carga

computacional asociada con la implementacién de controladores predictivos para un
3¢-3L-VSI.

Objetivos Especificos

Seleccionar una estructura del inversor a controlar.

@ Definir un algoritmo de control a emular.
@ Generar los patrones de entrenamiento.
°

Entrenar una red neuronal que imite la relacién entrada-salida del controlador
seleccionado.

Comparar los resultados del controlador original y el emulado.

J. Andino (ESPE) ANN-M2PC 16 de diciembre del 2021 11 /60



Tabla de Contenidos @ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
.........................

Introduccién
© Marco Tedrico

Propuesta de Investigacién
@ Controlador Neuronal
o Estrategia de Control
o Etapa de Pre-Modulacién

Resultados

@ Entrenamiento

@ Simulaciones

@ Anilisis de Sensitividad
@ Tiempos de Ejecucién

Conclusiones y Trabajos Futuros



Marco Tedrico

Transformada de Clarke (a/5) @E
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Si el sistema trifdsico es balanceado, se puede transformar de coordenadas naturales abc al
plano complejo a8 mediante la transformada de Clarke.

Es decir, si tenemos un voltaje trifasico Vape = [Va, Vb, V| T 0 una corriente trifdsica

iabc = [ia, i, ic] T, se las puede pasar al plano o3 al multiplicarlas por el vector de
transformaciéon T:

Vag = Va +Jvg =T Vapc

s = Vot =T (1)
lag = la +JIB =T labc
En donde:
2 i2 P4
ng[l e/3™ e/37r] (2)
J. Andino (ESPE)

ANN-M2PC 16 de diciembre del 2021 13 /60



Marco Tedrico

Modelo Matematico del Filtro LC @ESPE
2ol ol
dt [Veap _;a/&_i loas i Ry Ly v o,
A=l oLf] () vy, o,
o G I s i

En donde: —
@ irqp: Corriente del filtro.
o Vras: Voltaje del filtro. Figura: Filtro LC trifasico.

@ ioqp: Corriente del la carga.
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Conmutaciones del Inversor @ESj
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Conmutaciones validas:
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Espacio de Conmutaciones

®ESPE
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(a) 2L-VSI: 7 voltajes en 6 regiones

J. Andino (ESPE)

Figura: Espacio de conmutaciones para inversores trifdsicos
ANN-M2PC

(b) 3L-VSI: 19 voltajes en 24 regiones
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Marco Tedrico

Accién de Control @ESPE
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La accién de control en un inversor trifasico suele estar representada como:

o Conmutaciones s = [ s,, sp, Sc || y tiempos de aplicacién T = 11 + 72 + 73.

@ Voltajes optimos Vopt = [Vopt; s Vopt, ;s Vopts] Y Ciclos de trabajo d = [dy, da, )"
@ Regién éptima Ropt y ciclos de trabajo d.

e Voltaje promedio del inversor: Ving jy1-

En donde:

‘7I'a,8,k+1 = Vopt * d=d; Vopt,; + d> Vopt, + d3 Vopts

uuuuuuuuuuuuuuuu
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Redes Neuronales Artificiales (ANN)
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Figura: Estructura de una red neuronal con tres entradas, dos salidas, y cuatro neuronas en la capa
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Propuesta de Investigacién Controlador Neuronal
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Controlador Neuronal e e S

TNNOVACION PARA LA EXCELENCIA

ANN-M2PC

ifozﬁ7 k
VfaB, k
loa, k
Vref a8, k
Viaﬁ, k

— Viag, k+1

El algoritmo de control se lo puede ver como: ‘

Viaﬂ,k—i—l = f(ifaﬁ,k7 VfaB, k ioaﬂ, ks Vref af, k> Viaﬁ,k)

Nota:
Vrefap, k = Vnexp(j2rf, Tsk) ‘

i = = = o}
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Propuesta de Investigacién Controlador Neuronal

Regresién Miltiple utilizando una Red Neuronal @ESPE
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TNNOVACION PARA LA EXCELENCIA
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Figura: Estructura del controlador neuronal ANN-M?PC.

J. Andino (ESPE) ANN-M2PC 16 de diciembre del 2021 22 /60



Propuesta de Investigacién Controlador Neuronal
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Patrones de Entrenamiento

El lazo de control es simulado en en MATLAB-Simulink ante diferentes valores en la carga
(lineales, no lineales, sin carga). Se utiliza el 70% para entrenamiento, el 15% para validacién

y el restante 15% para test.

CONTROLLER MODULATOR 3¢ —3L - VSI LC FILTER LOAD
REFERENCE L f
mnnnnl
A\ Vre Sk o~ ——0
LA N e > — C [
\/ rUruuut 7
O0—0
i ¥ V¢ io
ap « abc l¢ #
aff < abc [« i
i

aff < abc [« 1t

Figura: Lazo de control.
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Propuesta de Investigacién Estrategia de Control

Caracteristicas del Controlador a Emular (9) ESPE

.......................

La estrategia de controla a emular debe poseer las siguientes caracteristicas:
Estar basado en M2PC.

Generar una baja distorsién arménica (THD) en el voltaje resultante.

o
o
@ Producir un bajo error en estado estacionario (ESS).
@ Utilizar todo el espacio de conmutaciones.

o

Limitar la corriente del inductor.
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Propuesta de Investigacién Estrategia de Control

GESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
........................

Selecciéon de la estrategia de control

Existen dos principales alternativas para calcular los ciclos de trabajo en un M?PC [8]:

@ Asumir que los ciclos de trabajo tienen son inversamente proporcionales a la funcién de
costo [8]-[12]:
1
dj - (7)

i
@ Asumir una que existe una relacién lineal entre los ciclos de trabajo, la referencia, y el
voltaje del filtro [13], [14] (OM?PC):

Vf(Vopt) -d = Vyef (8)
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M?2PC vs OM?PC
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Efecto de Acoplamiento Cruzado en el Filtro LC @ESPE
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o e de Invesisacin
OM?PC sin Restricciones ) e i
Funcién de costo de error de voltaje:

g(v) = Viefag, k2 = Vrap, kia(V)[?
Funcién de costo para regiones:

3

Regidn Optima

i=1

G =Y g(vi) =g(vi) +&(vi2) + &(vi3)

(9)
(10)
Ropt = arg min G; (11)
j
o F = = = DA
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OMZ2PC sin Restricciones

Propuesta de Investigacién

U16

0"

J. Andino (ESPE)

Figura: llustracién de las miiltiples evaluaciones de la funcién de costo.
ANN-M2PC
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OMZ2PC con Restricciones

Funcién de costo con restricciones:
8c(v) = g(v) + him(ifap, k42(V)) (12)
En donde: - <
. — max 1
hl/m(’faﬁ) {OO i |ifa/3| > Ifmax ( 3)
Funcién de costo para regiones:
Gi = 8c(%) = gc(vj - d) = ge(divi1 + daviz + d3v33) (14)
Regidn Optima
Ropt = arg min GJ (15)
J

= =



OMZ?2PC con Restricciones @ESj
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(a) Unconstrained M?*PC (b) M2PC with Constraints (c) Proposed Constrained M?PC
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Motivacion N e

.........................

Pre-Modulacién

i — ' !
faB, k : X L, s,
VfapB, k — | ——f Vopt
. 1 ~
loaB, k =4 ANN-M?PC = Viag, k+1 | SVM (= sb
Vref a8, k — ! —id s
1 C
! 1

Viag, k ) o
7 ViaB. ki1 [

Sabemos que:

Si tenemos vopt ¥ d, podemos obtener ficilmente Vi,g 1.

Entonces:
iSi tenemos Via, k+1, podemos obtener vopt y d?

= =y = e
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Propuesta de Investigacién Etapa de Pre-Modulacién

Region Optima (9) ESPE

.......................

Para encontrar la regién éptima Rqp se propone:

| oo
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Propuesta de Investigacién Etapa de Pre-Modulacién
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Ciclos de Trabajo

.......................

Sabiendo la regién éptima Ropt, se pude calcular los ciclos de trabajo de la siguiente forma:

Voptl,aa Vopt2,a Vopt3,« d \7ia, k+1
Voptl,3 Vopt2,8 Vopt3,B| - d2 = ‘7i,8, k+1 (16)
1 1 1 ds 1
——
Vopt d Al
—_v-1l. o
d= VOpt -V (]_7)

Nota:
@ Vopt es una de las 24 matrices constantes que pueden existir. Una por cada regién
(R; — Vj donde j € {1,2,...,24}).
@ Al ser V;j una matriz constante, se puede invertir fuera de linea, lo que reduce el coste
computacional.

— = = — SaRel
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Sobre Modulacion
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debe aplicar un algoritmo de sobre modulacién
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La red neuronal puede producir valores fuera del espacio de conmutaciones. En cuyo caso, se
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Lazo de control
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Figura: Lazo de control propuesto.
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Resultados Entrenamiento

=
Seleccidén de funcién de activacién @ﬂ
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Ndmero de neuronas en la capa oculta

Coeficiente de Regresion
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Entrenamiento
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Resultados Entrenamiento

Entrenamiento L@) ESPE

umvzasmnn DE LAS FUERZAS ARMADAS
.......................

Validacion: R=0.9895

o
g 400+ "o Datos
T Ajuste @
e Y=T
+ 200+
ac
% 0t
=
=
Il -200
& -400

=200 0 200 400
Objetivo

Figura: Coeficiente de regresion en la etapa de validacién.
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Voltaje Promedio del Inversor

BESPE
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Voltaje del Filtro
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Conclusiones

@ Mediante redes neuronales se ha logrado incrementar la velocidad de ejecucién de
estrategias de control predictivo cerca de treinta veces.

o La estrategia propuesta permite la implementacién de algoritmos de control que antes
eran solo viables en mediante simulaciones.

@ Se ha determinado que diez neuronas en la capa oculta del controlador ANN-MZ2PC es
suficiente para imitar cerca del 99% de la relacidén entrada-salida del controlador emulado

(OM?PCQ).
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@ Es importante que la red neuronal evalle tinicamente valores que se encuentren dentro de
su rango de entrenamiento. De otra forma, la respuesta de la red no se puede garantizar,
lo que puede llevar a desempeios pobres e incluso a inestabilidades.

@ La corriente en la inductancia en un inversor trifasico con filtro LC puede presentar picos,
los cuales pueden llegar a dafiar equipos, saturar el nticleo de la misma inductancia, e
incluso salirse del rango de entrenamiento de la red. Por tales motivos, es importante
mantener dicha corriente limitada.
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Conclusiones

@ El controlador neuronal propuesto estima la accién de control como el voltaje promedio
que el inversor debe aplicar en el siguiente instante de tiempo. Sin embargo, se necesita
convertir dicho voltaje en los patrones de conmutacién que el inversor sea capaz ejecutar.
Para lo cual, se recurre a una etapa de pre-modulacién, misma que debe hacer la
conversién con el menor gasto computacional posible.

@ La etapa de pre-modulacién garantiza que la accién de control generada por la red
neuronal sea factible de aplicar. Es decir, se encuentre dentro del espacio de

conmutaciones.

@ Es importante que la accién de control a imitar no posea discontinuidades a fin de
garantizar un mejor entrenamiento.
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@ Analizar otras estrategias para la generacién de los patrones de entrenamiento que no
estén basadas en simulaciones del sistema en lazo cerrado.

@ En el presente trabajo se asume un bus DC constante. Sin embargo, en la practica este
puede variar, por lo que es necesario considerar el balance del bus DC dentro de la red
neuronal.

@ De momento se ha considerado tinicamente un controlador basado en M2?PC para ser
emulado, pero existen otras estrategias basadas en CCS-MPC que podrian ofrecer un
mejor rendimiento.

@ Utilizar algoritmos de inteligencia artificial interpretables con el objeto de descubrir la
relacion entre las variables del sistema y la accién de control éptima.
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