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RESUMEN

Los convertidores dc-dc son circuitos electronicos de potencia usados ampliamente en fuentes de
alimentacion dc reguladas y en aplicaciones de accionamiento de motores dc. La principal
dificultad en un convertidor dc-dc es mantener un voltaje de salida constante independientemente
del cambio en la corriente de carga o voltaje de entrada. Esta investigacion presenta el andlisis,
disefio, modelado y control de un convertidor dc-dc Zeta, donde el controlador esta disefiado para
variar el ciclo de trabajo tal que el voltaje de salida sea igual a su referencia. Las diferentes técnicas
de control que se usan en la practica emplean controladores de tipo PID que son sintonizados sobre
modelos promediados linealizados. Sin embargo, en la literatura se han propuesto diferentes
estrategias de control no lineal para mejorar el desempefio del controlador. Motivado por estos
temas, esta investigacion presenta una aplicacion del controlador ANFIS (Adaptive Network based
Fuzzy Inference System) para el convertidor dc-dc Zeta. El controlador neuro-difuso ANFIS tiene
la ventaja del conocimiento experto de un sistema de inferencia difusa y la capacidad de aprendizaje
de las redes neuronales. EI modelo dindmico no lineal del convertidor Zeta y el controlador ANFIS
se derivan para desarrollar un modelo de simulacion. Los resultados de la simulacion demuestran
que el controlador ANFIS tiene un mejor desempefio del convertidor Zeta, una buena regulacion
de voltaje con menor sobre impulso, error de estado estable y tiempo de establecimiento que el
controlador tradicional PI, cuando se lo somete a variaciones en el voltaje de entrada, carga o
referencia.
PALABRAS CLAVE:
e ANFIS e CONVERTIDOR DC-DC

e CONTROL NEURO-DIFUSO e CONVERTIDOR ZETA
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ABSTRACT

Dc-dc converters are electronic power circuits used widely in regulated dc power supplies and dc
motor drive applications. The main difficulty in a dc-dc converter is to maintain a constant output
voltage regardless of change in load current or input voltage. This research presents the analysis,
design, modeling and control of Zeta dc-dc converter, where the controller is designed to vary the
duty cycle such that the output voltage is equal to its reference. The different control techniques
used in practice employ PID-type controllers that are tuned on linearized averaged models.
However, different non-linear control strategies have been proposed in the literature for improve
the performance of controller. Motivated by these issues, this research presents an application of
ANFIS (Adaptive Network based Fuzzy Inference System) controller for dc-dc Zeta converter. The
neuro-fuzzy controller ANFIS has the advantage of expert knowledge of the fuzzy inference system
and the learning capability of neural networks. The non-linear dynamic model of Zeta converter
and the ANFIS controller are derived to develop a simulation model. Simulation results
demonstrates that the ANFIS controller has better performance of the Zeta converter, good voltage
regulation with less overshoot, steady state error and settling time than the traditional P1 controller
even subjected to input voltage, load or reference variations.

KEY WORDS:

e ANFIS

e NEURO-FUZZY CONTROL

e DC-DC CONVERTER

e ZETA CONVERTER



CAPITULO |

1. PROBLEMATICA

1.1. Antecedentes

El uso indiscriminado de combustibles fosiles y otros procesos industriales, utilizados en la
produccion de energia eléctrica, incrementan aceleradamente las emisiones de CO2, lo que produce
un aumento en la temperatura de la tierra, hasta desembocar en el fendmeno conocido como
calentamiento global. Por ello se fomenta la utilizacion de energias renovables, para la generacion
de energia eléctrica, tales como: energia solar fotovoltaica, edlica, geotérmica, entre otras
(Gonzélez, Farfan, & Zamora, 2015).

La energia solar fotovoltaica, es una alternativa de gran interés para afrontar la crisis energética
mundial. Sin embargo, el costo de generacién es elevado comparado con técnicas tradicionales.
Con el fin de reducir el costo de la energia solar, se han propuesto varias formas para mejorar su
eficiencia. Entre estas propuestas se encuentra: el mejorar las caracteristicas de los convertidores
de los paneles solares, el disefio de un sistema automatico de seguimiento de la carga y descarga
de las baterias, y el control de la energia solar para el almacenamiento y la descarga adecuada de
las baterias, evitando el inadecuado uso y deterioro de las mismas (Berrio & Zuluaga, 2014).

Dependiendo de la aplicacion en la cual van a ser utilizados, los paneles solares como fuente de
generacion de energia eléctrica, se puede escoger entre: los convertidores de corriente directa a
corriente alterna (dc-ac) y convertidores solo en corriente directa (dc-dc). Los convertidores dc-
dc, son circuitos electrénicos de potencia, que permiten elevar o reducir el nivel de voltaje de salida

mediante la accion de conmutacion.
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A menudo, los convertidores dc-dc son utilizados en aplicaciones, tales como: fuentes de
alimentacion para computadoras personales, equipos de oficina, control de electrodomésticos,
equipos de telecomunicaciones, unidades de motores de dc, automdviles, aviones, entre otros
(Mohamad, 2012).

En la literatura se han propuesto varios tipos de convertidores dc-dc, entre ellos se pueden citar
los siguientes: buck, boost, buck-boost, cuk, sepic y Zeta. Los convertidores sepic, Zeta y buck-
boost pueden ser utilizados tanto para elevar como para reducir la tensién de salida. En cuanto a la
polaridad del voltaje de salida, en el convertidor buck-boost es opuesta a la tension de entrada,
mientras que en los convertidores sepic y Zeta generan una salida positiva, lo que es conveniente
ya que evita el uso de un inversor (Eashwar, Kalithasan, & Kandasamy, 2015).

En los ultimos afos, el convertidor Zeta ha sido ampliamente utilizado en aplicaciones de
acondicionamiento de energias eléctricas alternativas como la fotovoltaica o edlica, ya que,
proporciona una respuesta de salida estable con menores transitorios y pérdidas que un convertidor
sepic. Adicionalmente, el convertidor Zeta reduce la pérdida de potencia y tiene un costo de
implementacién mas econdmico, al no requerir filtros a su salida. Por estas razones, el convertidor
Zeta es conocido como optimizador de potencia (Eashwar, Kalithasan, & Kandasamy, 2015).

El problema principal de los convertidores dc-dc es regular el voltaje de salida a un valor
constante independientemente de los cambios en el voltaje de entrada, corriente de carga y de las
caracteristicas de los componentes electrénicos del convertidor. Los convertidores se componen de
semiconductores que, aplicando una serie de sefiales de control, actian como interruptores que se

abren y se cierran para convertir un nivel de voltaje determinado en otro diferente (Flores, 2017).
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El control del voltaje de salida de un convertidor dc-dc consiste en la modulacion por ancho de
pulsos (PWM), que se basa en la conmutacion de los interruptores a frecuencia constante y en el
ajuste de la duracién del tiempo de conduccién de los semiconductores. En este método de control,
el ciclo de trabajo D, definido como la relacion entre el tiempo de conduccion de los
semiconductores y el periodo, es variable (Flores, 2017).

El enfoque dominante para el disefio del controlador para un convertidor dc-dc es el disefio de
un lazo de control que comprende un controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID). El
controlador esta sintonizado sobre el modelo promediado linealizado alrededor de un punto de
operacion especifico. Por lo que, el controlador PID de ganancia fija presenta alta sensibilidad a
las perturbaciones y a la no linealidad del sistema (Matui, 2012).

Por tal razon, para abordar este problema y mejorar la respuesta dinamica de los convertidores
dc-dc, se han desarrollado diversos controladores inteligentes, tales como: el controlador l6gico
difuso, el controlador basado en redes neuronales y el control hibrido neuro-difuso (Cheng, Hsu,
Lin, Lee, & Li, 2007).

El control difuso tiene dos ventajas practicas comparado con el control tradicional. La primera
es que el modelo matematico del proceso a controlar no es requerido y la segunda es que se obtiene
un controlador no lineal desarrollado empiricamente sin complicaciones matematicas (Ying, 2000).
Por otra parte, el control basado en redes neuronales artificiales, trata de solucionar problemas
dificiles de resolver, mediante la capacidad de aprendizaje y el procesamiento en paralelo de las
redes neuronales, inspirandose en el comportamiento del cerebro humano (principalmente el

referido a las neuronas y sus conexiones) (Antsaklis, 1990).
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Mediante la combinacién de ambas técnicas, surge el sistema adaptativo de inferencia neuro-
difusa 0 ANFIS, que proporciona una capacidad de aprendizaje al sistema difuso a través de su
integracién con una red neuronal (Jang, ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference system,
1993). Entre las caracteristicas y ventajas mas relevantes de un sistema ANFIS se tienen: facil de
implementar, aprendizaje rapido y preciso, y fécil incorporacion tanto de conocimientos
linglisticos y numéricos, para la resolucion de problemas (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

En cuanto a la literatura, se puede encontrar varias investigaciones, para mejorar el rendimiento
de los convertidores dc-dc. Se han propuesto por ejemplo, esquemas de control basados en redes
neuronales para estabilizar el voltaje de salida de un convertidor dc-dc buck-boost, cuyos resultados
demuestran que el controlador neuronal tiene un mejor rendimiento en términos de sobre impulso
y tiempo de establecimiento, en comparacion con el controlador convencional Proporcional-
Integral (P1) (Utomo, Bakar, Ahmad, Taufik, & Heriansyah, 2011).

En otra investigacion, se ha logrado un control no lineal con un controlador l6gico difuso para
regular la salida del convertidor dc-dc boost. Se demuestra que el controlador difuso provee un
mejor desempefio en términos del tiempo de establecimiento, en comparacion con un controlador
lineal Proporcional-Derivativo (PD) (Neethu, Singh, & Purushothaman).

En resumen, la busqueda de nuevas fuentes de energias renovables, es de gran importancia
actualmente, donde la menos contaminante es la energia solar fotovoltaica, que utiliza
convertidores dc-dc, para alimentar a las cargas de manera eficiente. Sin embargo, es necesario,
regular el voltaje de salida de un convertidor dc-dc, ya sea mediante técnicas de control
convencionales o controladores inteligentes, los cuales difieren segin su complejidad, costo y

efectividad, entre otros aspectos.



1.2. Planteamiento del problema

La mayoria de los convertidores dc-dc son sistemas dinamicos no lineales. Las no linealidades
surgen principalmente debido a dispositivos de potencia en conmutacion y componentes pasivos
tales como inductores y condensadores. Los convertidores deben proporcionar un comportamiento
robusto y operar sin inestabilidad bajo una variedad de condiciones de operacion. Para mejorar el
rendimiento de los convertidores, el control en lazo cerrado es aplicado.

Por lo tanto, es importante plantearse el disefio del controlador, para obtener un voltaje de salida
regulado y una mejor eficiencia, a pesar de las variaciones en el voltaje de entrada, condiciones de
carga y componentes del convertidor.

En la Gltima década, las leyes de control para los convertidores dc-dc estan basadas
principalmente en la teoria de control lineal. A menudo, los controladores PID son aplicados en los
convertidores debido a su simplicidad y bajo costo. Sin embargo, la implementacion de esta técnica
de control para plantas no lineales, no funciona satisfactoriamente bajo variacion grande de
parametros o variaciones de carga (Lopez, Vicuna, Castilla, Gaya, & Lopez, 2004).

Por tal razdn, para abordar este problema y mejorar la respuesta dinamica de los convertidores
dc-dc, controladores inteligentes basados en sistemas neuro-difusos como el controlador ANFIS
gue no necesitan el modelo matematico exacto del sistema, han sido disefiados por varios
investigadores, es asi, como este proyecto da inicio con el objetivo de disefiar y simular un
controlador neuro-difuso a través de un método de aprendizaje hibrido, para obtener un voltaje de

salida regulado e incrementar la eficiencia del convertidor dc-dc Zeta.



1.3. Justificacién

El presente trabajo busca obtener la méxima potencia de los paneles solares para optimizar la
carga de baterias, incrementando la potencia de salida de los convertidores dc-dc. Razon por la
cual, se decidio utilizar un convertidor dc-dc Zeta, por los beneficios mencionados anteriormente.
De ahi que, se busca disefiar y modelar matematicamente el convertidor dc-dc Zeta, a partir de las
ecuaciones dindmicas que describen el funcionamiento del sistema. Para este fin, se realizara el
andlisis del comportamiento dindmico del convertidor, en modo de conduccion continua (MCC) y
modo de conduccion discontinua (MCD).

Los convertidores dc-dc son no lineales y requieren de un control no lineal. En la literatura
mencionada anteriormente se ha realizado el modelado en espacio de estados del convertidor en un
punto de operacion, tratdndolo como un sistema lineal, de modo que, se han utilizado técnicas de
control clasico como el PI, PD o PID, presentando un desempefio insatisfactorio, principalmente
en aplicaciones de alta precision y estabilidad.

A fin de conseguir una mejor respuesta, se disefiard un controlador inteligente llamado Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), el cual combina las caracteristicas de la légica difusa y
redes neuronales. Esta nueva alternativa de control no lineal, tiene como objetivo regular el voltaje
de salida y mejorar el rendimiento del convertidor dc-dc Zeta ante perturbaciones, cambios en el
voltaje de entrada o cambios de carga.

Durante el estudio se comparara el desempefio entre la técnica de control tradicional Pl versus

el controlador neuro-difuso ANFIS propuesto.



1.4. Objetivos

1.4.1.Objetivo General

Disefar un sistema de control neuro-difuso ANFIS (Adaptive Network based Fuzzy Inference

System) para un convertidor dc-dc Zeta.

1.4.2.Objetivos especificos

Modelar mateméticamente el convertidor Zeta en modo de conduccién continua (MCC) y
modo de conduccidn discontinua (MCD), para evaluar las pérdidas de potencia de conduccion
y conmutacién, y estimar la eficiencia del convertidor.

Disefar el circuito electronico del convertidor dc-dc Zeta para cumplir especificaciones dadas.
Disefar un controlador ANFIS para el control del convertidor dc-dc Zeta.

Comparar por simulacion el rendimiento del controlador ANFIS y el controlador PI.

1.5. Metodologia

El desarrollo del proyecto se defini6 en cinco fases que en términos generales del proyecto se

describe como:

Fase 1 (Analisis y disefio del convertidor dc-dc Zeta)

Fase 2 (Modelado del convertidor dc-dc Zeta)

Fase 3 (Disefio y simulacion del controlador neuro-difuso ANFIS)

Fase 4 (Comparacion de resultados)

Fase 5 (Conclusiones y recomendaciones basadas en la comparacion de resultados)

La Figura 1, presenta el diagrama de flujo de la metodologia aplicada en este proyecto.
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Figura 1. Metodologia general del proyecto

Inicialmente, se realizo el andlisis del convertidor dc-dc Zeta operando en modo de conduccion
continua y modo de conduccion discontinua; a continuacion se realizo el disefio del convertidor a
partir de especificaciones dadas, esta informacion sirvid con el fin de modelar la dinamica no lineal

del convertidor dc-dc Zeta mediante diagramas de bloques.
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Luego se realizo el disefio del controlador neuro-difuso ANFIS para el control del voltaje de
salida del convertidor dc-dc Zeta. Para lo cual, se inicializ6 los parametros de entrada y funciones
de pertenencia de la red ANFIS, se escogio el método de aprendizaje y se definid los datos de
entrenamiento y datos de validacion. Se realizo el entrenamiento de la red ANFIS hasta que los
resultados presentaron un error de entrenamiento cercano a cero.

Posteriormente, la comparacion de los resultados entre el controlador neuro-difuso ANFIS y el
controlador tradicional PI, en términos de sobre impulso, tiempo de establecimiento y error de
estado estable son discutidos.

Finalmente, se resume la contribucion realizada en esta tesis y se sugiere direcciones para

futuras investigaciones.
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CAPITULO 11
2. ANALISIS DEL CONVERTIDOR ZETA

2.1. El convertidor dc-dc Zeta

El convertidor Zeta es un convertidor dc-dc de modo conmutado de cuarto orden capaz de elevar
o reducir el voltaje de entrada, utilizado para maximizar la energia almacenada por los sistemas
fotovoltaicos, de aqui que es llamado optimizador de energia. El convertidor Zeta consiste de un
capacitor de salida, dos inductores acoplados y un capacitor en serie (Eashwar, Kalithasan, &
Kandasamy, 2015). Una realizacion préctica de la conmutacién del convertidor, utiliza un transistor

y un diodo, como se muestra en la Figura 2.

o a@® (1 0 L
-];{-_L i (8)] +UC[1|(t)— - m)_ lica®)  Ji(®)
+ +
[/ C:) Ly %iu(t) D, Cim= R %V_(t)

Figura 2. Realizacion practica usando un fransistor y un diodo
2.2. Modos de operacion de un convertidor dc-dc
Los convertidores dc-dc tienen dos modos de operacidn distintos: modo de conduccion continua
(MCC) y modo de conduccién discontinua (MCD). En la préactica, un convertidor puede operar en
ambos modos, los cuales poseen caracteristicas diferentes significativas. Por lo tanto, un

convertidor y su control deberian ser disefiados en base a ambos modos de operacion.
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2.2.1. Modo de conduccion continua (MCC)
El modo de conduccidn continua ocurre cuando toda la energia es transferida a la carga sin llegar
a que la corriente en los inductores (i;) se anule durante un periodo de conmutacion (Ty), es decir,
fluctGa entre unos valores maximo (i,,) y minimo (I, — Ai;), como se observa en la Figura 3. Por
lo tanto, siempre conduce alguno de los interruptores de potencia del convertidor, es decir, o
conduce el transistor (Q,) o conduce el diodo (D,). Se debe notar que ambos a la vez o pueden
conducir dado que el diodo ve una tension d&nodo-catodo negativa cuando conduce el transistor.

lp
l
0

[

0

DT,—+ DT,
T,

3

Figura 3. Forma de onda de la corriente
del inductor en MCC

S SLDe o Sl

2.2.2. Modo de conduccion discontinua (MCD)

El modo de conduccidn discontinua ocurre cuando la carga consume menos energia de lo que
el circuito puede entregar en un ciclo de conmutacion y la corriente en los inductores (i;) cae hasta
cero durante una parte en que el transistor (Q,) no conduce, antes de que finalice el periodo de
conmutacion (Ts), como se observa en la Figura 4.

i
e

/\ #

DN v

e DT —==—DT—~DJ
= I, »:
Figura 4. Forma de onda de la corriente
del inductor en MCD
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2.3. Relacién de conversion en modo de conduccién continua

Para encontrar la relacion de conversion del convertidor Zeta de la Figura 2 se asume que los
elementos del convertidor no tienen pérdidas, tal que, estos son ideales. Por lo tanto, los inductores,
capacitores y el transistor no disipan potencia. El andlisis se realiza en estado estacionario. Se
considera una frecuencia de conmutacion y que el transistor conduce durante una fraccion del
periodo de conmutacion (Ty) conocido como ciclo de trabajo (D). El analisis se realiza por
intervalos.

La Figura 5 muestra la operacion durante el primer subintervalo cuando el transistor Q, esta

encendido y D, esta apagado, es decir, solo el transistor conduce.

Ql on ic1 (t) ﬁl iL2 (_t_)/}’l%\
- i1 (8) | - Uci1| (t)- +v12(t) - li®  Ji®

Vg <:> Ly g_;u(t) D, c] C,—— R %v—lit)

Figura 5. Convertidor Zeta durante MCC cuando Q1 esté encendido

El voltaje en los inductores y las corrientes en los capacitores para este subintervalo, esta dado

por:
v =V, (1)
Vip =V — v —v (2)
iy = ips (3)
iczziLz—% (4)
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Durante el segundo subintervalo, cuando Q, esta apagado (el transistor no conduce), los

elementos del circuito se encuentran conectados como en la Figura 6.

El"f/f ic1(t) ﬁl ip2(t) L2

() SR P L e oo O

£ +
Vg C:) Ly évu(t) D, [ — R %v_(t)

Figura 6. Convertidor Zeta durante MCC cuando Q1 esta apagado

Los voltajes en los inductores y corrientes en los capacitores en este subintervalo, se encuentran

determinadas por las siguientes ecuaciones:

V1 = Ve (5)
V=V (6)
icr =~ (7)
icz=iL2—% (8)

2.3.1. Aproximacion de pequefio rizado
Al examinar las formas de onda de los capacitores y los inductores del convertidor Zeta de la
Figura 2, se puede observar una pequefia cantidad de arménicos de altas frecuencias generadas por

la conmutacion. Por lo tanto, en la préctica la forma de onda del voltaje de salida v(t) se muestra

en la Figura 7, y puede ser expresado como:

v(t) =V + Vrizago(t) (9)
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Forma de onda real
v(t) 4 s
V/ Tf’{’_t} =V+ Vrizado (I‘}
o~
Componente de V
n i

Figura 7. Forma de onda del voltaje de salida v(t)

Asi que, el voltaje de salida real v(t) consiste de la componente dc deseada V, mas una pequefia
componente ac no deseada v,;,44, (t) surgiendo de una atenuacién incompleta de arménicos por
el filtro pasa bajos (formado por C, y R). La magnitud de v,;,44, (t) debe ser pequefio en cualquier
convertidor, el rizado es normalmente menor al 1% de la componente dc V (Erickson &
Maksimavic, 2004).

Por lo tanto, el rizado es mucho menor que la componente dc:
1Vizadoll <V (10)
Por consiguiente, el voltaje de salida v(t) es aproximadamente su componente dc V, con el
término de pequefio rizado v,;,4q, (t) despreciado:
v(t) =V (11)

Es asi que, se asume que las magnitudes del rizado de conmutacion en i;q,i;,,Ve1 Y v SON
pequefias comparadas a su respectiva componente dc I;4, 1,5, V1 Y V. Realizando la aproximacion
de pequefio rizado en las ecuaciones (1), (2), (3) y (4), es decir, para el primer subintervalo se

obtiene:

UL1=V (12)
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V=V —=Ver =V (13)
lc1 = Iz (14)
(15)

lcz =112 — R
Se realiza la aproximacién de pequefio rizado en las ecuaciones (5), (6), (7) y (8), es decir, para

el segundo subintervalo se tiene:

Vi1 = Ve (16)
by =~V (17)
ic1 =~y (18)

(19)

iz = I12 — E

Las ecuaciones desde la (12) hasta la (19) son usadas para bosquejar las formas de onda del
voltaje en los inductores y la corriente en los capacitores. El transistor Q, conmuta periédicamente,
como se muestra en la Figura 8, tal que produce una forma de onda rectangular con una frecuencia
fs y periodo Ty = 1/f;. El ciclo de trabajo D esté definido como el cociente entre el tiempo en que

Q, esta conduce (t,,) Yy el periodo de conmutacion Ts.
D==; 0<ty,<T, (20)
Por lo tanto, 0 < D < 1y el complemento del ciclo de trabajo, D', esta definido como (1 — D).

DT, estad definido como la fraccion de tiempo en que @, conduce durante un periodo de

conmutacion T, y D'T; esta definido como la fraccion de tiempo en que Q, no conduce.
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vpa(t), v,

DT, D'T,—*

1"1_2(1'}] - VCI -V

t
-V
ici(t) 1
~— p, —|— DT, —
t
—Ip
te2(t)
Ii»—V/R (=0)
— DI,—I—DT,—  _

Figura 8. Formas de onda del convertidor Zeta:
voltaje en el inductor y corriente en el capacitor

2.3.2. Balance voltios-segundos del inductor y balance de carga del capacitor
Los principios de balance voltios-segundos del inductor y balance de carga del capacitor seran
usados para resolver las corrientes en el inductor y voltajes en el capacitor del convertidor.

Dada la relacion de un inductor:

dip,(t) (21)

=L1
v11(t) at

Se realiza la integracion sobre un periodo de conmutacién completo, desde t = 0 hastat =T,

se tiene:
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Ts

i (Ty) — 1,(0) = % f D (6) dt (22)

0

En un periodo de estado estable, el valor inicial y final de la corriente del inductor son iguales,

por lo tanto, en estado estable la integral del voltaje del inductor debe ser cero:
Ts
0

El lado derecho de la ecuacion (23) tiene las unidades voltio-segundos y una forma equivalente

es obtenida dividiendo ambos lados de la ecuacion para el periodo de conmutacion Ts.

0= Tl fo 0y (8) dt = (vy1) (24)

El lado derecho de la ecuacion (24) muestra que el valor promedio (v;,) es igual a la
componente dc de una forma de onda periodica v, (t) y establece que, en equilibrio, el voltaje
aplicado en el inductor debe tener una componente dc cero.

Argumentos similares pueden ser aplicados para los capacitores, donde, la ecuacién de un
capacitor es:

dvc, (t) (25)

) —c1
ic1(t) =C dt

Se realiza la integracion sobre un periodo de conmutacion completo, se tiene:

Ts

Ver (Ty) — ver (0) = % i1 (6) dt (26)
0

En un periodo de estado estable, la integral de la corriente del capacitor debe ser cero y tiene las
dimensiones amperios-segundos. Una forma equivalente es obtenida dividiendo ambos lados de la

ecuacion para el periodo de conmutacion T.
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1 (%
0=7 f i1 (8) dt = {icy) (27)

El lado derecho de la ecuacion (27) es reconocida como el valor promedio, 0 componente dc,
de iz (t) y establece que, en equilibrio, la corriente aplicada en el capacitor debe tener una
componente dc cero. La ecuacion (27), llamada principio de balance de carga del capacitor, puede
ser usado para encontrar las corrientes de estado estable en un convertidor de conmutacion.

2.3.3. Relacion de conversion M(D)

Se aplica los principios de balance voltios-segundos del inductor y balance de carga en el
capacitor para establecer la relacion de conversion del convertidor.

Para comenzar, se iguala las componentes dc, o valores promedio, de las formas de onda de la
Figura 8, (v;1), (Vi) (ic1) Y (ic2) a cero, para encontrar las condiciones de estado estable en el

convertidor Zeta. Los resultados son:

(V1) =DV, +D'Vgy =0 (28)
(W) =D(Vy = Ve —V)+D'(-V) =0 (29)
(ic1) = DI, + D'(-I1) =0 (30)

|4
(icz)=IL2_§=0 (31)

A continuacion, se resuelve el sistema de ecuaciones anterior para encontrar las componentes

dc del voltaje en los capacitores y de la corriente en los inductores:

D D 32
VClz_ﬁVg:_ng (32)
b (33)
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; (DY (34)
Ll_D, L2 — E E
,=r=Ll (35)
R D'R

Entonces, la relacion de conversion del voltaje M (D) es la relacidn del voltaje de salida respecto
al voltaje de entrada del convertidor, y esta dado por:

b__D (36)

4
M(D) =—=—
(D) v, D' 1-D

La dependencia de la salida de voltaje V sobre el ciclo de trabajo D en el convertidor, se muestra

en la Figura 9.
1':' T T T T T T T 1
1 I
gl _
'[_J'
r M =—m=——r ]
(D) =5 =15
6l / 1
M{D) 5k !J-’
I.I'
41 V4 1
3t / -
o
i - i
2 _____,.--'”
1+ e ]
1] ———-r—"""_l._._-—._l-”_..f i ] ] 1 ] ]
] 0.1 02 0.3 0.4 05 0k 0.7 0B (k=] i
D

Figura 9. Relacién de conversion M(D) del convertidor Zeta en MCC
2.4. Modelo con transformador DC para evaluar pérdidas
El transformador dc es usado para modelar las funciones ideales realizadas por un convertidor

dc-dc. Este modelo representa las relaciones entre los voltajes y corrientes dc del convertidor.
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Entonces, el modelo puede ser utilizado para incluir pérdidas, tales como: caidas de voltaje y
resistencias de encendido de semiconductores, pérdidas resistivas debido al cobre del inductor, etc.
El modelo resultante puede ser directamente resuelto, para encontrar los voltajes, corrientes,
pérdidas, y eficiencia en el convertidor no ideal.
2.4.1. Pérdidas de conduccién

Pérdidas resistivas debido al cobre del inductor

Las pérdidas resistivas debido al cobre del inductor son originadas por la resistencia del alambre.
Un modelo adecuado que describe las pérdidas en el inductor se observa en la Figura 10, en donde
una resistencia R;, es puesta en serie con el inductor. El inductor entonces consiste de un inductor

ideal, L, en serie con la resistencia de pérdidas de cobre R; .

— N — = — P ——AW—
L L Ry

Figura 10. Modelado de pérdidas
de cobre en el inductor

Pérdidas en el MOSFET

Las pérdidas por conduccion de un MOSFET se generan cuando pasa una corriente a través de
las terminales drenaje (D) y fuente (S). En estado de conduccion, el MOSFET es modelado como
una resistencia R,,,, como se observa en la Figura 11.

G

sIHp = —ww
Ron

Figura 11. Modelado de pérdidas
en el transistor
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Pérdidas en el diodo

En el caso de un diodo, el modelo que describe las pérdidas de conduccion consiste de una

fuente de voltaje mas una resistencia de encendido en serie, como se observa en la Figura 12.

= _’I'_ = - m’—\/\/\/;
7 /
+ wp =
Figura 12. Modelado de pérdidas
en el diodo
2.4.1.1. Inclusion de pérdidas en el convertidor

El modelo del inductor, transistor y diodo son insertados en el circuito del convertidor. Asi, el
circuito puede ser analizado de la misma forma como un convertidor ideal sin pérdidas, utilizando
los principios de balance voltios-segundos del inductor, balance de carga del capacitor, y la

aproximacion de pequefio rizado.

Primero, se bosqueja los circuitos del convertidor durante el encendido y apagado del transistor

Q1, como se muestra e la Figura 13.
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Ql on ic;(t) |C11 !Lz(t)/\‘l;r:\r\ w_«
p— 1 . — P —
R O] puie)- | +va()- +ipRe- [@® O
+ 4 -
V’<:> Ly glv_'u(t) D, 4/ G=—= R %ft)
+
Ru% iRy
(a)
Qiogz icy(t) FC’ icz(t% JS{L
ll"'(t) +l"c‘(t)— + sz(t)“ +iLZRL: - 4 [C:(t) 4((t)
+
%C_D L;g % Ry CG=— R<y()

(b)
Figura 13. Circuitos del convertidor Zeta: (a) con Q1 encendido,
(b) con Q1 apagado

Para 0 < t < DTs, el transistor Q1 esta encendido y el circuito se reduce a la Figura 13 (a). El

voltaje en el inductor y la corriente en el capacitor, esta dado por:

v = Vy— (g1 +i2)Ron — i1R1

|

V2 = Vg

lecr = U2

—ve1 — (g1 +ip2)Ron — vV — 2R},

. . v
leag = U2 —E

(37)

(38)

(39)

(40)



Se realiza la aproximacion de pequefio rizado para el primer subintervalo:

v = Vg — U1 + I2)Ron — I11R1

Vi = Vg —Ver — Uy + I2)Ron =V — IR,

ic1 =112

) V
ica = Iz R
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(41)

(42)

(43)

(44)

Para DTs < t < Ts, el transistor Q1 est& apagado y el circuito se reduce a la Figura 13 (b). El

voltaje en los inductores y la corriente en los capacitores, esta dado por:
V1 = Ve — (g +i2)Rp — Vp — i1 Ry
Vo = —(ip + i2)Rp = Vp —v — iR,
icr =~

. . v
leo = U2 )

Se realiza la aproximacidn de pequefio rizado para el segundo subintervalo:

vy = Vo1 — Uy + I2)Rp — Vp — 14 Rp4
Vi = —(p +I12)Rp —Vp =V —I13R;,
ic1 = —1p1

) v
ic2 = I R

(45)

(46)

(47)

(48)

(49)

(50)

(51)

(52)
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2.4.1.2. Construccidn de circuito equivalente
Se aplica los principios de balance voltios-segundos del inductor y balance de carga del

capacitor para resolver las corrientes en los inductores y voltajes en los capacitores del convertidor.

(vp1) = DVy — Iy + I12)DRyy + D'Vey — (U1 + 1,2)D'Rp — D'V — I11Ry = 0 (53)

(v12) = —=DV¢y — (1 + I2)DRop + DV — (I + I12)D'Rp — D'V =V — I 15R;, = 0 (54)

(ic1) =DIj; — D,ILl =0 (55)
V
(icz>:1L2—§:0 (56)

Resolviendo algebraicamente las ecuaciones anteriores, se obtiene:

!

' ' 57
DVg — I 1Ron + D'Veq — ElLlRD —D'Vp—1I4R; =0 (57)
D’ : D’ _ (58)
—DVioy —I11Ron + DVg — EILlRD —DVp—=V— EILlRLZ =0
D DV (59)
Li==I,=——
L1 DI L2 DIR
(60)

I, =—
L2 R
En efecto, se puede reconstruir un modelo de circuito basado en estas ecuaciones, las cuales

describen el comportamiento del convertidor dc con sus pérdidas. Esto se realiza al construir un

circuito, cuyas ecuaciones de nodo y lazo de Kirchhoff son idénticas a las ecuaciones (61) y (62).

D"\ 1 D' D D' (61)
I{q - ILlRLl - 3 ILlRLZ - BILlRon - BVD - FILIRD - BV =0

D'I _

4 (62)
R
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Asi, se construye un circuito conteniendo un lazo con la corriente I, correspondiente a la
ecuacion (61). El primer término en la ecuacion (61) es el voltaje de entrada , por lo tanto, se
incluye una fuente de voltaje de valor V; como se muestra en la Figura 14. EI segundo, tercero,
cuarto y sexto término son voltajes de caida de valor I,;R;,, (D'/D)?I,1R.5, (1/D)I;1Ryn Y
(D'/D?®)I,1Rp, proporcionales a la corriente I, ; en el lazo. El quinto término es un voltaje de caida
de valor (D'/D)Vp, por lo tanto, se representa como una fuente de voltaje de valor (D'/D)V,. El
ultimo término es un voltaje (D'/D)V, dependiente del voltaje de salida del convertidor. Este
término se puede modelar usando una fuente dependiente de voltaje, cuya polaridad satisface la

ecuacion (61).

R D"\’ ! D'
{0
3 +1

VWA \/'\1/?\/‘ JX\/ &, '

+IL1RL1_+1.',1( I;n)- +1i 3) Riz— +111 (D" Rp—
: o
"® _[3"
ILl

Figura 14. Circuitos cuya ecuacién de lazo es idéntica a la ecuacion (61)

De forma similar, la ecuacién (62) fue derivada usando ley de corrientes de Kirchhoff, como
una ecuaciéon de nodo. Entonces, se construye un circuito cuya ecuacion de nodo satisfaga la
ecuacion (62). El término de la derecha de la ecuacién (62) es una corriente de magnitud V /R,
proporcional al voltaje del capacitor V. EIl término de la izquierda es una corriente (D'/D)I;,,
dependiente de la corriente dc I, ;.

Este término puede ser modelado usando una fuente dependiente de corriente como se muestra

en la Figura 15. La polaridad de esta fuente es elegida para satisfacer la ecuacion (62).
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D' -
=K v %R

Figura 15. Circuitos cuya ecuacion de lazo es idéntica a la ecuacion (62)

El siguiente paso es combinar los circuitos de las Figuras 14 y 15 en un Unico circuito, como se
observa en la Figura 16. Este circuito puede ser simplificado reconociendo que las fuentes
dependientes de voltaje y corriente constituyen un trasformador dc ideal. La fuente dependiente de
voltaje (D'/D)V depende de V, voltaje que tiene la fuente de corriente dependiente. De igual forma,
la fuente dependiente de corriente (D'/D)I,; depende de I,,, corriente que fluye a través de la
fuente dependiente de voltaje. En cada caso, el coeficiente es D'/D. Por lo tanto, se puede sustituir
las fuentes dependientes por el modelo de transformador dc ideal con relacion de vueltas D'/D,

como se muestra en el circuito equivalente de la Figura 17.

ROH D, 4 D_’V D’
Ry D D Ry; }\D ERD
VAVAYA VAVAVA VWA ) TAAVA
+
) ' } D'
%C‘) Iy EVI = f D Iy v % R

Figura 16. Los circuitos de las Figuras 14 y 15 juntos
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R,, D'\’ i D' '
Ry _51' (‘5) Ry; DVD ERD =l
WW— M——AA—(F — W
A6 s

Figura 17. Modelo de circuito equivalente del convertidor Zeta, incluyendo
un transformador dc y las pérdidas de conduccion

El modelo de circuito equivalente puede ser manipulado y resuelto para encontrar los voltajes y

corrientes del convertidor. Se puede eliminar el transformador refiriendo el voltaje V' vy la

resistencia R al lado primario, como se observa en la Figura 18.

R,, D"\? D'
. <3) Rys ERD

VWW—"W—"WN—" W

Figura 18. Simplificacion del circuito equivalente, refiriendo todos
los elementos al lado primario del transformador

El valor del voltaje V es multiplicado por la relacion de vueltas D'/D, y la resistencia R es
multiplicada por el cuadrado de la relacion de vueltas (D'/D)?. Este circuito puede ser resuelto
directamente para encontrar el voltaje de salida I/, usando la formula de divisor de voltaje:

(%) " Ve

V-(D) V. D,V
= DI g D D D, 2 1 D, 2 D’
R+RL1 +_R0n+ T RL2 +ﬁRD

D D
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v, \D' DV )\ ;4 D2R;, + D'?R;, + DR,,, + D'R,
D"2R

El circuito también puede ser resuelto para encontrar la corriente I, 4, el resultado es:

2 !
D'R \D') \R DV, )\ {  D?Rus+ DRy, + DRoy + D'Rp
D'?R
2.4.1.3. Eficiencia del convertidor con pérdidas de conduccion

El modelo de circuito equivalente también permite calcular la eficiencia del convertidor 5. La

Figura 17 permite conocer que la potencia de entrada del convertidor es:
P = (V) U1 (66)

La corriente en la carga es igual a la corriente en el secundario del transformador dc ideal. Por

lo tanto, el modelo indica que la potencia de salida del convertidor es:

Pout = W) <%I IL1> (67)

En consecuencia, la eficiencia del convertidor es:

pe () v (68)

P; (%)(Iu) Vg D
Sustituyendo la ecuacion (64) en la ecuacion (68) para eliminar V, se tiene:

D' 1
n= 1__@ 7 7 (69)
DV, )\ |, D?Rus+ DRy + DRy + DRy

D'?R
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Esta ecuacion es graficada en la Figura 19, para algunos valores de R;;/R, R;,/R, R,,/R,
Rp /R, se define un valor de 0.5V para el voltaje del diodo V, y 18V para el voltaje de la fuente de

entrada V.

100 L T T T T 1 T 1 3 T
90 = ' 0.002 1

80F : 0.01 -

0r§ ’ 0.02
60 / 0.05 |
R,,/R =0.1

R../R =0.1

40 ¢ { R,n/R=10.1 4
Rp/R =0.1 ,

0 A 1 L 1 1 ! 1 1 L -
0 01 02 03 04 05 06 07 08 089 1

D
Figura 19. Eficiencia vs ciclo de trabajo, convertidor Zeta con
pérdidas de conduccién y V, = 0.5 voltios

Sin embargo, si se desprecia la pérdida producida por la caida de voltaje en el diodo V), es decir

se asume que es cero, reutilizando la ecuacion (69) se tiene:

1

D?R,, + D'?R,, + DR, + D'R,,
DZR

n= (70)

1+

Como se observa en las ecuaciones (69) y (70), para obtener una alta eficiencia, las resistencias
de los inductores D2R,, y D'?R,,, la resistencia de encendido del transistor DR,,, y la resistencia

del diodo D'R;, deberian ser mucho mas pequefios que D'?R.
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De igual forma, se puede observar en la Figura 20 que se puede alcanzar una alta eficiencia con
un ciclo de trabajo bajo, donde D' se acerca a la unidad, mientras que para un ciclo de trabajo

cercano a la unidad alcanza una eficiencia cercana a cero.

100 ———— - : . — - .
DF - ' 0.002
= 1 Sl S 0.01 :
M 0.02 1
60 0.05 1
— :"-3_ RLI/R = 0.1 -1
R../R =0.1
40t Ron/R =0.1 -
R,/R =0.1
1] o/ 1
20} '
‘0 - -
D 1 1 1 1 1 1 . s 1

0 01 02 03 04 05 08 07 08 03
D

Figura 20. Eficiencia vs ciclo de trabajo, convertidor Zeta con
pérdidas de conduccidn unicamente en las bobinas

2.4.2. Pérdidas de conmutacion

Las pérdidas de conmutacion pueden ser también modeladas a través del modelado de la
conmutacion. Se considera de nuevo, el convertidor Zeta operando en modo de conduccién
continua de la Figura 21. Se supone que el transistor es ideal, y que el diodo posee una corriente
de recuperacion inversa. Una caracteristica importante en el diodo, cuando pasa del estado de
conduccion al estado de bloqueo o corte, la corriente en el disminuye y se hace negativa

instantdneamente antes de alcanzar el valor de cero.
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ACHERICON w® & B0 L i
[ Liwel Lo phll ey ey G
. : i ip(t)| : . 4
V, (o, 0! ' —t R
g \_>1_1 (?5)= Ly é"’iu(t) D, i v_?_(t) C, %v_(t)
' |
i |
| |
I |

__ _ _ _ _reddeconmutacion |

Figura 21. Circuito del convertidor Zeta

Las formas de onda durante las pérdidas de conmutacién se presentan en la Figura 22.
Inicialmente, el diodo conduce la corriente del inductor y el transistor esta en estado de apagado.
Cuando el transistor se enciende, una corriente negativa fluye a traves del diodo asi que la corriente
del transistor supera la corriente en el inductor. El tiempo que lleva eliminar la carga Q,,
almacenada dentro del diodo es el tiempo de recuperacion inversa t,..

Se asume que el diodo es “rapido”, asi que el voltaje de caida a través del diodo es pequefio
durante el tiempo de recuperacion inversa. Después de que la recuperacién inversa del diodo es
completada, el diodo se apaga, y el voltaje v, atraviesa el diodo rapidamente hasta alcanzar el
voltaje de entrada v; = v,. Para este analisis, las pérdidas de conduccion y otras pérdidas de

conmutacion no son consideradas.
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iD(t) iy +ig2

I
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Figura 22. Formas de onda de la conmutacion,
pérdidas de conmutacion del convertidor Zeta

Se selecciona v,(t) y i,(t) como las variables terminales independientes de la red de
conmutacién de dos puertos de la Figura 23, y deriva expresiones para las formas de onda de las
terminales dependientes (i, (t)) y (v, (t)).

Los principios de balance de carga y balance voltios-segundos se pueden aplicar para encontrar

las pérdidas de conmutacion.

(i, () = (ir(®)) (71)

El valor promedio de i (t) es igual al rea debajo de la forma de onda de i (t), dividida por el

periodo de conmutacion Ts.

T

1 1
(@) = 7 [ i7(0) dt = 2620 + i, OD Ty +4ia O + 2@ 6+ 0] (72)

N
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Reemplazando la ecuacion (71) en la ecuacion (72), se tiene:

(12 (0)) = Gir (1) = D{izs () + D {iza(0) + (12 () + i12(0)) =+ 27 (72)

S N

El balance de carga en el capacitor C1 considerando las pérdidas de conmutacion, se tiene para

encontrar la siguiente relacion:

1 S
(ic (1)) =0= F_f ic1(t) dt; ic1(t) = ip(t) —ip(t)
0

Ts
(icx(®) = 0 = j (12(®) = ip(®)) dt = (i () — - Oj ip(©) de (4)
1
{ic1(®)) = 0= (012 () — - [(12 (O + L (OND'Ts — t,) — Q]
(i1 (D) = 0 = (i2(0) = {iga () + 12O (D' =) + 2
Se obtiene la siguiente relacion:
D112 (6)) = Dliga(0) + {isa () + ina ()74 2 (75)
Se sustituye la ecuacion (75) en la ecuacion (73) para obtener:
(i1(0)) = D(i 1 (t)) + D'(ir1(2)) (76)
(i1 (1)) = (i 1 ()
Como resultado, se obtiene la ecuacién (75) en funcién de (i, (t))
D{i3(9) = Diza (0 + G () + (12D 7+ 2
o (77)

. D . . ] tT‘ Qr
(i,()) = ﬁ(le(t)) + (i, (0) + lLZ(t))W oo
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Por otro lado, el valor promedio de v, (t) es igual a:

(v,(8)) = D(v,(t) — v (2)) (78)

Para determinar el voltaje en el capacitor v.,(t) se emplea el principio de balance voltios-

segundos en el inductor L1:

(vp1) = Dv1(t) + D'vey (1) = 0

79
b (79)
ver () = — F’h(t)
Por lo tanto, al sustituir la ecuacién (79) en la ecuacion (78), se tiene:
(80)

(wa(0) = 5 (01 (1)

Las ecuaciones (77) y (80) constituyen las relaciones de las terminales de la red de conmutacion.

Un circuito equivalente correspondiente a dichas relaciones se presenta en la Figura 23. La carga

de recuperacion Q,. y el tiempo de recuperacion inversa t,. pueden ser expresados en funcion de las
corrientes (i 1 (t)) y (i ,(t)).

El modelo de la Figura 23 tiene la siguiente interpretacion fisica. El transistor opera con el ciclo

de trabajo D/D’, ésta es la relacion de vueltas del transformador dc ideal, el cual modela la

propiedad de transferencia de potencia sin pérdidas desde el puerto de entrada hasta el puerto de

salida. Los generadores de corriente adicionales modelan las pérdidas de conmutacion.
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D
(i, (1)) p{z(®) D:D {i2(t))

- | s
t . .
W) = (i () + i @) | [ | | (w2 (1))
D'T, L2 Ak :

Figura 23. Modelo de conmutacién para las pérdidas de conmutacion
del convertidor Zeta

2.4.2.1. Eficiencia del convertidor con pérdidas de conmutacion
Al insertar el modelo de la conmutacion de la Figura 23 en el circuito del convertidor original

de la Figura 21, se obtiene el modelo de estado estable de la Figura 24.

:.. — Ny e essesssssssssseee _l)_ I — _E
11 =1Ll | ‘D—IIL: D':D | [: IL"

|
| |
t . . |
v(+) v =+ | 119] | v, RV
g<_> 1 prp VTt i e TR = |

modelado de la conmutacion

Figura 24. Modelo de circuito equivalente dc, pérdidas de conmutacién del convertidor Zeta
El modelo de circuito equivalente también permite calcular la eficiencia del convertidor 1. Para
ello, se debe calcular las potencias de entrada y salida. Este modelo indica que el voltaje de salida

en estado estable es:

D 81

La Figura 24 permite conocer que la potencia de entrada del convertidor es:

P = VoI, = VI, (82)
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La potencia de salida es:

D
Poue = VIt = 3 Vglio (83)
Entonces, se debe encontrar la relacion I, /1,4, a partir de la ecuacion (75).
) _ b
L, D' 1-pm (84)
I, D L
L+ 5 * o100,

Por lo tanto, la eficiencia del convertidor asumiendo pérdidas de conmutacion esté dado por:

Pout D VgILZ _ D 1L2

Py  D'Vylyy D'y
. 4 (85)
T] - 1 _ D,TS — D,Ts
a tr QT a tr QTR
Y+prtorg, Tortorv

Esta ecuacion es graficada en la Figura 25, para muchos valores de t, /T, se presenta una
corriente en la carga I, de 1 A y una carga de recuperacion Q,- de 110 nC caracteristica comercial
de un transistor MOSFET IRFZ48 (Erickson & Maksimovic, 2004).

Como se observa en la ecuacion (85), para obtener una alta eficiencia, el tiempo de recuperacién
inversa t,., deberia ser mucho mas pequefio que el periodo de conmutacion T,. De igual forma, se
puede observar en la Figura 25 que se puede alcanzar una alta eficiencia con un ciclo de trabajo
gue no sea muy bajo o demasiado alto, mientras que para un ciclo de trabajo cercano a la unidad

alcanza una eficiencia cercana a cero.
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100 T x - )

D | (] | [ | (] I L
0 0.1 02 03 04 05 08 07 o 08 1

D
Figura 25. Eficiencia vs ciclo de trabajo del convertidor Zeta

con pérdidas de conmutacion

2.5. Relacion de conversion en modo discontinuo

Los principios de balance voltios-segundos del inductor, balance de carga del capacitor y
aproximacion de pequefio rizado pueden ser aplicados en el modo de conduccion discontinua. Sin
embargo, se debe tener cuidado cuando se emplea la aproximacién de pequefio rizado en el modo
de conduccion discontinua.

El rizado del voltaje del capacitor Av debe ser mucho mas pequefio en magnitud que la
componente dc del voltaje V, independientemente del modo de operacion. Por lo tanto, el voltaje

en el capacitor aplicado la aproximacion de pequefio rizado se tiene:
() =V (86)
Por otro lado, el rizado de la corriente del inductor no es pequefio en el modo de conduccion

discontinua. El rizado de la corriente del inductor Ai; es mas grande en magnitud que la

componente dc I, (I < Ai;). Por lo tanto, el rizado de la corriente del inductor no puede ser omitido.
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Para encontrar la relacion de conversion de voltaje del convertidor puede ser obtenido mediante

el balance voltios-segundos para cada voltaje del inductor, y balance de carga para cada corriente
del capacitor. El rizado es ignorado en el voltaje del capacitor, pero el rizado de la corriente del

inductor debe ser considerado en el convertidor.

Qs on ie1(t) ﬁ‘ iga(t) L2
O] s | - @@ o
fl‘."' ip(?) .
%0 ho o el g3
(@)

Qroff ic1(t) G iga(t) L2
— || :

WOl e | m)- [ix®y Ji®
iy . lwa) e
¢ \:> f k.‘,’i“(t) D, C: %‘LE )
C®
Quoff ig1(t) ﬁx ipa(t) Lz
G —— T "
24 (%) ! + uc],[(_:)- ] ‘ + vpa(t) - ie2(t) ()
,_ + 1 ip(f) ] i
Y :> Ly =vu(t) D, G R év(t)
| ©

Figura 26. Circuitos del convertidor Zeta para operacion
en modo de conduccién discontinua
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Cuando el transistor conduce, para 0 < t < D; T, el circuito del convertidor se reduce al circuito

de la Figura 26 (a). El voltaje en los inductores y corriente en los capacitores esta dado por:

v =V, (87)

Vi =Vy =V — v (88)
icr =l (89)

d (90)

icy =l ——
Cc2 L2 R
Se realiza la aproximacion de pequefio rizado, para ignorar el rizado del voltaje de los

capacitores, sin embrago, el rizado de la corriente de los inductores no puede ser ignorado.

v =V, (91)
V=V = Ve =V (92)
lcg =11 (93)

v (94)

lea = U2 — R
El diodo conduce durante el subintervalo 2, D;T; < t < (D, + D,)Ts. Por tanto, el circuito se

reduce a la Figura 26 (b). El voltaje en los inductores y la corriente en los capacitores esta dado

por:
Vi = Ve (95)

U, =~V (96)

(97)

lcx = —lpq
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v
iC2=iL2_E (98)

Aplicando la aproximacion de pequefio rizado en el voltaje de los capacitores, se obtiene:

v =Ver (99)
v, =V (100)
le1 =~ (101)

4 (102)

2 =2 — R

El diodo llega a ser polarizado inversamente en t = (D, + D,)Ty. El circuito es entonces como

se muestra en la Figura 26 (c), es decir, el transistor y el diodo no conducen. Para el subintervalo
(D, + D,)T, < t < Ts, el voltaje en los inductores y corriente en los capacitores para el tercer

subintervalo est4 dado por:

by =0 (103)
V=0 (104)

ic1 = —ip =g (105)
v (106)

g =2 — §

Se observa que la corriente en los inductores es constante durante el tercer subintervalo, y por

lo tanto el voltaje en los inductores debe ser cero de acuerdo a la relacion v, = Ldi, (t)/dt. De
nuevo, se ignora el rizado del voltaje de los capacitores y se obtiene:

by =0 (107)
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Vi, =0 (108)
lc1 = —lp =2 (109)
4 (110)

icy =i ——=
Cc2 L2 R
Las ecuaciones de los tres subintervalos son usadas para dibujar la forma de onda del voltaje de

los inductores como se muestra en la Figura 27.

va(t),
Vo
=—D,T, | DTe==D T+
t
T,
Ve
vpa(t)s
I!'::p - l["',':l - II:"II
D, T,——*|* DaTy=~D3 Ty~
t
T,
-V . 8

Figura 27. Forma de onda del voltaje del inductor del convertidor
Zeta operando en modo de conduccidn discontinua

De acuerdo al principio de balance voltios-segundos del inductor, la componente dc de su forma

de onda debe ser cero.

(v11) = 0 = D1V, + D,V¢y + D5(0) (111)

(v12) = 0= Dy (V, = Vey = V) + Do (=V) + D3(0) (112)
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La salida de voltaje producida es entonces:

D,
v=2y (113)
D, g

Y el voltaje en V., se tiene que es:

Vey=—V=——V (114)

El ciclo de trabajo del transistor D coincide con el ciclo de trabajo D, del subintervalo 1, que es
la entrada de control al convertidor, y puede ser considerada conocida. Sin embargo, el ciclo de
trabajo D, del subintervalo 2 es desconocida, y por lo tanto otra ecuacion es necesaria para eliminar
D, y encontrar la salida de voltaje V.

Esta ecuacion es obtenida mediante el balance de carga del capacitor. Para lo cual, se plantea

dos ecuaciones de nodo del circuito de la Figura 26, como:

i2(t) = ic(0) + % (115)

Aplicando el balance de carga en el capacitor, la componente dc de la corriente del capacitor

debe ser cero

(ic2) =0 (117)
(ic1) =0 (118)

Por lo tanto, para el caso de un convertidor Zeta, la componente dc de la corriente del inductor

(i,,) debe ser igual a la corriente dc en la carga:

vV
(i2) = R (119)
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Ademas, se obtiene de la ecuacion (115) que:

(ir2) = (ip) (120)

Dado que el rizado de la corriente en el inductor no es pequefia, se requiere bosquejar la forma

de onda de la corriente de los inductores para encontrar su componente dc, como se muestra en la

Figura 28.
ig1(t)
ii fi1pico
L1
Vor
1
0 DT, ' i
| D;T; e—DaTs—s}eD3Ts |
iz2(t)
L2 . -V
L2
0 DT, % f
Ce— Dsz "|0—D:Ts—’|°'D3T5-’|

Figura 28. Forma de onda de la corriente del inductor del
convertidor Zeta operando en modo de conduccion discontinua

La corriente comienza el periodo de conmutacion en cero, e incrementa durante el primer

subintervalo con una pendiente constante, dado por el voltaje aplicado dividido para la inductancia.
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La corriente pico del inductor i,,;., €s igual a la pendiente constante, multiplicada por la duracion

del primer subintervalo:

. . Vg
i11(D1Ts) = ip1pico = 7 D1Ts

L
! (121)
) ] Vo, = Ve =V |74
i12(D1Ts) = lp2pico = g—DlTs = _ngTs
L, L,
La componente dc de la corriente de los inductores es el valor promedio:
1 (%
(ip1) = Ff i (t)dt
sJ0
(122)

N

1 (%
(i) = Ff i2(t)dt
0

Para calcular la integral o area bajo la curva de la corriente de los inductores, se utiliza la formula

del &rea de un triangulo, se tiene:

Ts 1
J i1(0)dt = EiLlpico (D1 + DT
0

(123)
Ts 1
J [1x(t)dt = EiLZpico (D1 + D)T;
0
Sustituyendo las ecuaciones (121) y (122) en la ecuacion (123), se tiene:
. D, T
(i) = Vg(ZL )(D1 + D,)
! (124)
: Dy T
(i) =V, <2L2 ) (D1 + D)

Como resultado de las ecuaciones (119) y (120) se obtiene la ecuacién (125), por lo que se
requiere bosquejar la forma de onda de la corriente del diodo para encontrar su componente dc,

como se observa en la Figura 29.
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(ip) =7 (125)

ip(t) 4

0 t

&
|«—D,T,—++—DsTe—s«DsT;+|"

Figura 29. Forma de onda de la corriente del diodo del convertidor
Zeta operando en modo de conduccidn discontinua

La corriente del diodo comienza el periodo de conmutacion en cero durante el primer
subintervalo, para el segundo subintervalo la corriente del diodo es i, = i;; + i;, con un valor de
corriente pico, hasta alcanzar nuevamente el valor de cero para el tercer subintervalo. La corriente

pico del diodo ipy;c, €s igual a la suma de las corrientes pico iy 1pico ¥ i2pico:

V. V.
Uppico = lLipico T lL2pico = L_ngTs + L_ngTs (126)
1 2

La componente dc de la corriente del diodo es el valor promedio:

Ts
(ip) = [Car (127)
0

N

Para calcular la integral o &rea bajo la curva de la corriente del diodo, se utiliza la formula del

area de un triangulo, se tiene:
Ts 1
f ip(t)dt = EiDpicoDZTs (128)
0
Sustituyendo las ecuaciones (126) y (128) en la ecuacion (127), se tiene:

1V Ve 129
i) ==(-LDyTs + -2 DT, | D (129)
(ip) 2<L1 1 S+L2 1 s) 2
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Finalmente, reemplazando la ecuacién (125) en (129), se tiene:

V_1/% Yo (130)
== E(L—lDlTS + L—2D1T5> D,

Como resultado, se tienen dos ecuaciones con dos variables desconocidas, V' y D,. La primera
es la ecuacién (113), fue obtenida por el balance de voltios segundos del inductor, mientras la
segunda, ecuacion (129), fue obtenida usando el balance de carga del capacitor. Por lo tanto, la
relacién de conversion del voltaje del convertidor Zeta operando en modo de conduccion
discontinua es:

VvV _ Dy _ 2Ll (131)
V, VK’ RT (L1 + Ly)

Donde el ciclo de trabajo D del transistor es idéntico al ciclo de trabajo D; del primer

subintervalo, entonces se tiene:

_b (132)

Esta ecuacion es graficada en la Figura 30 para varios valores de K. Se puede observar como el
efecto del modo de conduccidn discontinua causa que el voltaje de salida se incremente. Mientras
que si K tiende a cero, M tiende al infinito para todos los valores de D. Cada gréafica es continua
pero se interseca con la gréafica de la relacion de conversion en modo de conduccién continua M =

D /D’ como un modo de frontera.
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Figura 30. Relacion de conversion M(D,K) del convertidor Zeta en MCD
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CAPITULO I11
3. RED ADAPTATIVA BASADA EN UN SISTEMA DE INFERENCIA

DIFUSA (ANFIS)

3.1. Introduccion

Las técnicas modernas de inteligencia artificial han encontrado aplicacion en diversos campos
del conocimiento humano. Sin embargo, se ha dado un gran énfasis en el campo de la ingenieria.
Existen dos técnicas comunmente aplicadas, redes neuronales y logica difusa, muchas veces se
aplican juntas para resolver problemas de ingenieria donde las técnicas clasicas no proporcionan
una solucion facil y precisa.

Las ventajas del enfoque de ldgica difusa es combinar el conocimiento a priori del ser humano
con reglas difusas, pero su aplicacion ha sido muy restringida ya que sus caracteristicas no tienen
la funcion de autoaprendizaje. Por otro lado, las ventajas de las redes neuronales artificiales es la
capacidad de aprendizaje, procesamiento en paralelo y generalizacion. Sin embargo, no puede
expresar lenguaje difuso (Zhang, 2011).

La red adaptativa basada en un sistema de inferencia difusa (ANFIS), puede combinar los dos
algoritmos. El uso del concepto de abstraccion de I6gica difusa; el poder de procesamiento no
lineal, la capacidad de autoaprendizaje y la capacidad de aproximacion de una funcion arbitraria
por medio de las redes neuronales, pueden compensar las deficiencias del otro. Asi, este método

proporciona una herramienta efectiva para el control de sistemas complejos. (Zhang, 2011)
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3.2. Teoria de légica difusa

El cerebro humano interpreta informacion sensorial imprecisa e incompleta proporcionada por
Organos perceptivos. La teoria de conjuntos difusos proporciona un célculo sistematico para tratar
con dicha informacion linguisticamente, y realiza calculos numéricos mediante el uso de etiquetas
linglisticas (como “grande” o “pequefo”) caracterizadas por funciones de pertenencia. Ademas,
una seleccién de reglas difusas si—entonces, constituye el componente clave de un sistema de
inferencia difusa (FIS) que puede modelar eficazmente la experiencia humana en una aplicacion
especifica (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

3.2.1. Conjuntos difusos

Un conjunto clasico puede ser expresado como, A = {x|x > 6}, donde existe un punto de
frontera 6 tal que si x es mayor que este nimero, entonces x pertenece al conjunto A, de otra forma
x no pertenece a este conjunto. A diferencia de un conjunto clasico, un conjunto difuso, es un
conjunto que no tiene limites claramente definidos. Es decir, la transicion de “pertenecer al
conjunto” a” no pertenecer al conjunto” es gradual y su transicion es caracterizada por funciones
de pertenencia que le dan flexibilidad a los conjuntos difusos en el modelado de expresiones
lingiiisticas comunmente utilizadas, tales como “el agua esta caliente” o “la temperatura es alta”
(Zadeh, 1965).

Si X es una coleccion de objetos denotados por x, entonces un conjunto difuso A en X esta
definido como un conjunto de pares ordenados, A = {(x, u,4(x))|x € X}, donde u,(x) es llamada
funcién de pertenencia de x en A. La funcién de pertenencia determina el grado de pertenencia de
cada elemento de X a un conjunto difuso, con un valor continuo entre 0 y 1. Usualmente X se

conoce como el “universo de discurso” y puede contener objetos discretos o valores continuos.
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Un ejemplo de conjunto difuso con valores continuos X, se observa en la Figura 31, donde X es

el conjunto de las edades posibles para los seres humanos. Entonces el conjunto difuso A =
“persona joven” puede ser expresado como A = {(x, us(x))|x € X}.

Funcion de pertenencia

Valor de pertenencia

X = Edad (afios)
Figura 31. Posible descripcion del concepto de "joven” por un conjunto difuso

La construccion de un conjunto difuso depende de la identificacion de un adecuado universo de
discurso y la especificacion de una funcion de pertenencia apropiada. La especificacion de las
funciones de pertenencia es bastante subjetiva, lo que significa que las funciones de pertenencia
especificadas para un mismo concepto (ejemplo, “joven”) por diferentes personas pueden variar
considerablemente.

3.2.2. Reglas difusas si-entonces

Una regla difusa si-entonces (regla difusa, implicacion difusa, o expresion condicional difusa)

adopta la forma:

si x es A entonces y es B
donde x y y son variables linguisticas, mientras A y B son valores linglisticos definidos por
conjuntos difusos sobre universos de discurso X y Y, respectivamente.

A menudo “x es A” es llamado el antecedente o premisa mientras “y es B” es llamada la

consecuencia o conclusion (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).
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Algunos ejemplos de reglas difusas si-entonces son ampliamente utilizadas en nuestras
expresiones linguisticas diarias, tales como:

e Si presion es alta entonces volumen es pequefio.

¢ Si un tomate esta rojo entonces esta maduro.

e Silavelocidad es alta entonces aplicar el freno un poco.

donde presién y volumen son las variables linguisticas, alta y pequefio son los valores o etiquetas
linglisticas caracterizados por funciones de pertenencia 0 membresia (MF).

Otra forma de regla difusa si-entonces, propuesta por Takagi y Sugeno en 1985, posee conjuntos
difusos implicados solo en la parte de la premisa. Al utilizar este tipo de regla se puede describir la
fuerza de resistencia de un objeto en movimiento, por ejemplo:

si velocidad es alta, entonces fuerza = k * (velocidad)?
donde alta en la premisa es una etiqueta linguistica caracterizada por una funcion de pertenencia
apropiada. Sin embargo, la parte de la consecuencia estd descrita por una ecuacion no difusa en
funcién de la variable de entrada, velocidad. Ambos tipos de reglas difusas si-entonces son
herramientas basadas en teoria de conjuntos difusos, ampliamente utilizadas en el modelado y
control de sistemas.
3.2.3. Sistema de inferencia difusa (FIS)

El sistema de inferencia difusa es conocido también como sistema basado en reglas difusas,
sistema experto difuso, modelo difuso, memoria asociativa difusa, controlador logico difuso o

simplemente sistema difuso (Lee, 1990).
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La estructura bésica de un sistema de inferencia difusa consiste de tres componentes

conceptuales: una base de reglas, que contiene una seleccion de reglas difusas; una base de datos,

que define las funciones de pertenencia usadas en las reglas difusas; y un mecanismo de inferencia,

que realiza el procedimiento de inferencia (conocido como razonamiento difuso) sobre la reglas y

los hechos dados para derivar una salida o conclusion razonable (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

El proceso de razonamiento difuso o razonamiento aproximado puede ser dividido en cuatro

pasos:

1.

Grados de pertenencia: Compara los hechos conocidos con los antecedentes de las reglas
difusas para encontrar los grados de pertenencia con respecto a cada funcién de pertenencia

del antecedente.

. Fuerza de disparo: Combina grados de pertenencia con respecto a las funciones de pertenencia

del antecedente en una regla utilizando operadores AND o OR difusos para formar una fuerza
de disparo que indique el grado en que es cumplida la parte antecedente de la regla.

Funciones de pertenencia del consecuente limitadas: Se aplica la fuerza de disparo a la funcién
de pertenencia del consecuente de una regla para generar un funcién de pertenencia del

consecuente limitada.

. Funcién de pertenencia de salida total: Se realiza el procedimiento de agregacion, que combina

todas las funciones de pertenencia del consecuente limitadas para obtener una funcién de
pertenencia de salida total.

El sistema de inferencia difusa posee un bloque de fusificacion que puede tomar entradas nitidas

y convertirlas en grados de pertenencia a los conjuntos difusos de las variables de entrada, sin

embargo, las salidas que produce son casi siempre conjuntos difusos.
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A veces es necesario tener una salida nitida, especialmente en una situacion donde un sistema
de inferencia difusa es usado como un controlador. Por lo tanto se necesita un método de
defusificacion para extraer un valor nitido que represente mejor un conjunto difuso, como se

observa en la Figura 32.

Base de conocimiento

Entrada Salida
Base de datos Base de reglas
Interfaz Interfaz
de de
fusificacion defusificacion
A
(nitida) (nitida)
> Mecanismo de inferencia

Figura 32. Sistema de inferencia difusa

3.2.4. Modelos difusos
A continuacién, se presenta tres tipos de sistemas de inferencia difusa que han sido ampliamente

utilizados en varias aplicaciones. La diferencia entre estos tres sistemas de inferencia difusa se

encuentran en los consecuentes de sus reglas difusas, y por lo tanto sus procedimientos de
agregacion y defusificacion difieren en consecuencia, se tiene:

1. Modelo difuso Mamdami: Una vez determinadas las reglas difusas y las funciones de
pertenencia usadas en estas reglas, el modelo difuso Mamdami realiza la fusificacion de las
entradas utilizando las funciones de pertenencia de entrada, combina las entradas difusas de
acuerdo con las reglas difusas para establecer la fuerza de la regla, luego se encuentra la
consecuencia de la regla combinando la fuerza de la regla y la funcion de pertenencia de salida,
por ultimo combina las consecuencias para obtener una salida total y defusifica la salida para

obtener un valor exacto (Mamdami, 1975).
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Una regla difusa tipica en un modelo difuso Mamdami tiene las siguientes formas:
sixesAyyesB entonces z es C
sixesAoyes B entonces z es C
donde A y B son los conjuntos difusos en el antecedente y C es el conjunto difuso en la

consecuencia.

Zcoa

Figura 33. Sistema de inferencia difusa Mamdami
usando min
Fuente: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
La Figura 33 presenta un sistema de inferencia difusa Mamdami que deriva una salida total z
cuando esta sujeta a dos entradas x y y, donde la salida de cada regla es un conjunto difuso
disminuido por su fuera de disparo a través del producto algebraico.

Otra variacion posible se presenta en la Figura 34, donde la salida de cada regla es un conjunto

difuso disminuido por su fuerza de disparo a través del minimo.
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ZCcoA
Figura 34. Sistema de inferencia difusa Mamdami
usando producto
Fuente: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

Se pueden utilizar varios métodos para realizar la defusificacion, entre ellos: método del
centroide del area, método del promedio ponderado y método de la media del maximo, entre

otros. Para realizar la defusificacion por el método de centroide del area (COA), se utiliza:

_ fz pa(z)z dz 133
oA T T Ua(@) dz ()

. Modelo difuso Sugeno: ElI modelo Sugeno también llamado modelo difuso TSK, fue
propuesto en un esfuerzo para desarrollar un enfoque sistematico para generar reglas difusas a
partir de un conjunto de datos de entrada-salida determinado. Una regla difusa tipica en un
modelo difuso Sugeno tiene la forma:

sixesAyyesBentonces z = f(x,y)
donde A y B son conjuntos difusos en el antecedente, mientras z = f(x,y) es una funcion

nitida en el consecuente.
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Usualmente f(x, y) es un polinomio formado por las entradas x y y, pero puede ser cualquier
funcion tan grande como pueda describir apropiadamente la salida del sistema dentro de la
region difusa especificada por el antecedente de la regla.
Cuando f(x,y) es un polinomio de orden uno, el sistema de inferencia difusa resultante es
Ilamado un modelo difuso Sugeno de orden uno. Cuando f es una constante, se lo conoce como

modelo difuso Sugeno de orden cero (Takagi, 1985).

Minimo o
Producto
K A A1 K A B 1 B A C,

Promedio
. y JL ponderado

7 WiZi+Wo2Z,
Wy + W2

Figura 35. Sistema de inferencia difusa Sugeno
Fuente: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

La Figura 35 presenta el procedimiento de razonamiento aproximado para un modelo difuso
Sugeno de orden uno. Debido a que cada regla tiene una salida nitida, la salida total es obtenida
a través del promedio ponderado y por lo tanto se evita el procedimiento de defusificacion que
conlleva mucho tiempo.

A veces el promedio ponderado es reemplazado por una suma ponderada, de la forma z =
w;z; + w,z,, con el fin de reducir ain mas la carga computacional, especialmente en el

entrenamiento de un sistema de inferencia difusa.
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Sin embargo esta simplificacion podria llevar a la pérdida de los significados linguisticos de la
funciones de pertenencia a menos que la suma de las fuerzas de disparo esté cerca a la unidad.
. Modelo difuso Tsukamoto: En este modelo, el consecuente de cada regla difusa es
representado por un conjunto difuso con una funcién de pertenencia monoétona, como se
observa en la Figura 36. Como resultado, la salida inferida de cada regla es definida como un
valor nitido inducido por la fuerza de disparo de la regla. La salida total se toma como el
promedio ponderado de la salida de cada regla. La Figura 36 presenta todo el razonamiento

aproximado para un sistema de dos entradas y dos reglas.

Minimo o
Producto

x y | ! Promedio ponderado

- WiZ+W2Z)
= Wi+ W

Figura 36. Sistema de inferencia difusa Tsukamoto
Fuente: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)
Debido que cada regla infiere una salida nitida, el modelo difuso Tsukamoto agrega la salida

de cada regla por el método de promedio ponderado, por lo tanto, tambiéen evita el proceso de

defusificacion que consume mucho tiempo (Tsukamoto, 1979).
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3.2.5. Estilos de particion para modelos difusos
Los antecedentes de las reglas difusas particionan el espacio de entrada en nimero de regiones
difusas locales, mientras que los consecuentes describen el comportamiento dentro de una regién
dada. La consecuencia de una regla puede ser una funcion de pertenencia de salida como en los
modelos Mamdami y Tsukamoto, una constante como en el modelo Sugeno de orden cero, o una

ecuacion lineal como en el modelo Sugeno de orden uno.

(a) (b) (c)
Figura 37. Métodos de particion del espacio de entrada

Diferentes consecuencias resultan en diferentes sistemas de inferencia difusa, pero sus
antecedentes son siempre el mismo. A continuacidn, se presenta algunos métodos de particion del
espacio de entrada para formar los antecedentes de las reglas difusas, aplicables para los tres tipos
de sistemas de inferencia difusa mencionados anteriormente (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

e Particion de rejilla: La Figura 37 (a) presenta una particion de rejilla en un espacio de entrada
bidimensional. A menudo este método es elegido en el disefio de controladores difusos, ya que
implica solo variables de estado como entradas al controlador. La estrategia de esta particion
necesita solo un pequefio nimero de funciones de pertenencia para cada entrada. Por ejemplo,
un modelo difuso con 8 entradas y dos funciones de pertenencia por cada entrada resulta en
28 = 256 reglas difusas si-entonces, lo cual es un problema que puede ser superado por otras

estrategias de particion.
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e Particion de arbol: La Figura 37 (b) muestra una particion de arbol, donde cada region puede
ser especificada Unicamente a lo largo de un arbol de decision correspondiente. Por lo tanto, se
necesita mas funciones de pertenencia por cada entrada para definir estas regiones difusas, sin
embargo, estas funciones no suelen tener significados lingiiisticos claros como “pequefio” o
“grande”. Un problema en esta particion es el incremento del nimero de reglas de forma
exponencial.

e Particion de dispersion: En la Figura 37 (c) se observa que al cubrir un subconjunto de todo el
espacio de entrada que caracteriza una region de posible ocurrencia de los vectores de entrada,
la particion de dispersion puede limitar el nmero de reglas a una cantidad razonable.

3.3. Redes adaptativas
Una red adaptativa es una estructura de red que consiste de un nimero de nodos conectados a

través de enlaces direccionales. Cada nodo representa una unidad de proceso, y los enlaces entre

nodos especifican la relacion causal entre los nodos conectados. Todos o parte de los nodos son
adaptativos, es decir las salidas de estos nodos dependen de pardmetros modificables pertenecientes

a estos nodos (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

En consecuencia, una regla de aprendizaje especifica codmo estos parametros deberian ser
actualizados para minimizar una medida de error, que mide la diferencia entre la salida actual de
la red y la salida deseada. Dicho de otra forma, una red adaptativa es usada para la identificacion
de sistemas a través de una arquitectura de red adecuada y un conjunto de parametros, que pueden
modelar un sistema deseado desconocido que esta descrito por un conjunto de pares de datos de

entrada-salida.
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3.3.1. Arquitectura

Como su nombre da a entender, una red adaptativa es una estructura de red cuyo
comportamiento de entrada-salida esta determinado por un conjunto de parametros modificables.
La configuracion de una red adaptativa estd compuesta por un conjunto de nodos conectados a
través de enlaces dirigidos, donde cada nodo realiza una funcion de nodo estatica sobre sus sefiales
entrantes para generar una salida de nodo Unico y cada enlace especifica la direccion del flujo de
la sefial desde un nodo hacia otro.

Normalmente una funcion de nodo es una funcidon parametrizada cuyos parametros son
modificables, por lo tanto, el cambio de estos pardmetros cambian también la funcion de nodo asi
como el comportamiento general de la red adaptativa. Ademas, la salida de cada nodo en una red
adaptativa depende Gnicamente de sus entradas actuales. De forma general, cada nodo puede tener
una funcién de nodo especifica diferente de las otras. Los enlaces en una red adaptativa son
utilizados para especificar la direccién de propagacion de las salidas de cada nodo (Jang, 1993).

La Figura 38 representa una red adaptativa tipica con dos entradas y dos salidas.

3
lYl 6 - 8 )Xa

4
& 7 9}>x

5
Capade Capa1 Capa2 Capa3

entrada (Capa de
salida)

Figura 38. Una red adaptativa hacia
delante representada en capas
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Los pardmetros de una red adaptativa se encuentran distribuidos en sus nodos, por lo que cada

nodo tiene un conjunto de pardmetros local. La union de estos conjuntos de pardmetros locales es
el conjunto de pardmetros total de la red.

Si un conjunto de parametros de nodo no esté vacio, entonces su funcion de nodo depende de

los valores de los pardametros, en consecuencia, se utiliza un cuadrado para representar este tipo de

nodo adaptativo. Por otro lado, si un nodo tiene un conjunto de parametros vacio, entonces su

funcion es fija y se utiliza un circulo para denotar este tipo de nodo fijo (Jang & Sun, 1995).

Figura 39. Red adaptativa recurrente

Las redes adaptativas se encuentran clasificadas en dos categorias en funcion del tipo de
conexiones que poseen: hacia delante y recurrente. La red adaptativa que se observa en la Figura
38 es hacia delante, ya que la salida de cada nodo se propaga desde el lado de entrada (izquierda)
hasta el lado de salida (derecha). Si hay un enlace de retroalimentacién que forma un camino
circular en una red, entones la red es recurrente, como se observa en la Figura 39.
3.3.2. Redes neuronales como caso especial de redes adaptativas

Las redes neuronales fueron originalmente una simulacion abstracta de los sistemas nerviosos
bioldgicos, constituidas por un conjunto de unidades llamadas neuronas o nodos conectados unos

con otros.
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En particular, una red neuronal es una red adaptativa cuyos nodos (llamados ‘“neuronas’)
desempefian la misma funcion sobre las sefiales de entrada; esta funcién de nodo es a menudo una
funcién compuesta de la suma ponderada y una funcion no lineal llamada “funcién de activacion”
(Jang & Sun, 1995).
Frecuentemente las funciones de activacion son una funcidn sigmoidea o funcion tangente
hiperbdlica que se aproxima a una funcion escalon y proporciona diferenciabilidad con respecto a
las sefiales de entrada.

Funcion escalon Funcion sigmoidea

o 2
l; 1 3

i ] f
o OF—

| > —==

3o 0 10 %0 0 10
Funcion hiperbolica Funcion identidad

2 S—

1

of f
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|
%k_. i3
10 0 10

Figura 40. Funciones de activacion para un red neuronal

La Figura 40 presenta cuatro tipos de funciones de activacién f(x) diferentes definidas como:

iy - |1 Six=0
e Funcion escalon: flx) = { 0 Six<O
e Funcidn sigmoidea: fx) = 1+2_x
e Funcion hiperbélica: f(x) = tanh(x/2) = i::

e Funcion identidad: fx)=x
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Para simplificar, se asume que la red neuronal utiliza la funcion sigmoidea como funcion de
activacion. La entrada neta x de un nodo esta definido como la suma ponderada de las sefiales de
entrada mas un umbral. Por ejemplo la entrada y salida neta del nodo j en la Figura 41 (donde j =

4), se define como:

i

) 1
xj=f(xj)=m

(134)

donde x; es la salida del nodo i localizado en la capa anterior, w;; es el peso asociado al enlace que
conecta los nodos i y j, y ¢t; es el umbral del nodo j. Puesto que los pesos w;; son los parametros

internos asociados con cada nodo ;.

Xy

Wiy
Xy / nodo 4

Figura 41. Un nodo de una red neuronal de retro propagacion

En consecuencia, al cambiar los pesos de un nodo se alterara el comportamiento del nodo, y a
su vez alterara el comportamiento de toda la red neuronal. La Figura 42 presenta una red neuronal
con 3 entradas en la capa de entrada, 3 neuronas en la capa oculta, y 2 neuronas en la capa de salida.
Las redes neuronales son una estructura comunmente utilizadas en aplicaciones como
reconocimiento de voz, reconocimiento Optico de caracteres, procesamiento de sefiales,

comprension de datos y control automatico.
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X 4
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Capa 0 Capa 1 Capa 2
(Capa de (Capa (Capa de
entrada) escondida) salida)

Figura 42. Una red neuronal 3-3-2
3.4. Integracion de logica difusa y redes neuronales

En teoria, las redes neuronales y los sistemas difusos se pueden convertir uno en el otro, pero
en la practica cada uno tiene sus ventajas y desventajas. Para redes neuronales, el conocimiento es
adquirido automaticamente por el algoritmo de entrenamiento, pero el proceso de aprendizaje es
relativamente lento y el analisis de la red entrenada es dificil. Una red neuronal puede comportarse
COMO una caja hegra para su usuario, es decir, sabemos lo que ingresa y sale al final de la red pero
no lo que sucede en el interior de las capas intermedias.

Los sistemas difusos son mas favorables, ya que su comportamiento se puede explicar con reglas
difusas y, por lo tanto, su rendimiento se puede ajustar al sintonizar las reglas. Pero dado que, en
general, la adquisicion de conocimiento es dificil y también el universo del discurso de cada
variable de entrada debe dividirse en varios intervalos, las aplicaciones de sistemas difusos son
mas exitosas en los campos donde el conocimiento experto esté disponible y el nUmero de variables
de entradas es relativamente pequefio.

Aunque la légica difusa puede codificar el conocimiento experto directamente utilizando reglas
con etiquetas lingtisticas, generalmente lleva mucho tiempo disefiar y ajustar las funciones de

pertenencia que definen cuantitativamente estas etiquetas linguisticas.
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Estas limitaciones de la red neuronal y la I6gica difusa han impulsado la creacion de sistemas
hibridos inteligentes, donde dos 0 méas técnicas se combinan de una manera que se superan las
limitaciones de las técnicas individuales (Nauck, Klawon, & Kruse, 1997).
3.5. Tipos de sistemas neuro-difusos

Generalmente, todas las combinaciones de técnicas basadas en redes neuronales y logica difusa
estan referidas a los sistemas neuro-difusos. Las diferentes combinaciones de estas técnicas pueden
ser divididas, en las siguientes clases:
3.5.1. Sistemas neuro-difusos cooperativos

En los sistemas cooperativos hay una fase de pre procesamiento donde las redes neuronales son
Unicamente utilizadas para determinar sub bloques de un sistema difuso usando datos de
entrenamiento. Esto incluye utilizar algoritmos para determinar reglas y conjuntos difusos.
Después, las redes neuronales son removidas y Unicamente el sistema difuso es ejecutado. En los
sistemas neuro-difusos cooperativos, la estructura no es totalmente interpretable lo que se considera
una desventaja. (Kosko, 1992).

La Figura 43 presenta la estructura de un sistemas neuro-difuso cooperativo.

Reglas Conjuntos
difusas difusos
Red Sistema
neuronal difuso

Figura 43. Estructura de un sistema
neuro-difuso cooperativo
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3.5.2. Sistemas neuro-difusos concurrentes

En los sistemas concurrentes la red neuronal y el sistema difuso trabajan continuamente juntos,
pero ninguno de estos se utiliza para determinar los pardmetros del otro. En general, las redes
neuronales pre procesan las entradas o post procesan las salidas de un sistema difuso.

En un sistema concurrente, las entradas ingresan en el sistema difuso, son pre procesadas y
entonces la red neuronal procesa las salidas de un sistema concurrente o en sentido inverso. En los
sistemas neuro-difuso concurrentes, los resultados no son completamente interpretables, lo que se
considera una desventaja (Czogala & Leski, 2000). La Figura 44 presenta la estructura de un

sistema neuro-difuso concurrente.

Sistema Red
i neuronal
difuse / Red Sistema
neuronal difuso

Figura 44. Sistema neuro-difuso concurrente

3.5.3. Sistemas neuro-difusos hibridos

Un sistema neuro-difuso hibrido es definido como un sistema difuso que utiliza un algoritmo de
aprendizaje basado en el método de gradiente o inspirado por otras estrategias de redes neuronales
para determinar sus parametros (conjuntos difusos, reglas difusas y pesos de las reglas) a través del
procesamiento de patrones (conjunto de datos de entrada y salida).

Un sistema neuro-difuso puede ser interpretado como un conjunto de reglas difusas. Este
sistema puede ser creado a partir de un conjunto de datos de entrada-salida o inicializado con un

conocimiento previo.
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El sistema resultante de usar redes neuronales y sistemas difusos tienen la ventaja de aprender
a través de patrones de entrenamiento y su funcionalidad puede ser facilmente interpretada. Varios
sistemas neuro-difusos son representados por redes neuronales, ya que permiten la visualizacion
del flujo de datos a través del sistema y las sefiales de error son utilizadas para actualizar sus
pardmetros. Un beneficio adicional es permitir la comparacion de los diferentes modelos y
visualizar sus diferencias estructurales.

Muchos investigadores han definido varias arquitecturas neuro-difusas, entre ellos: Adaptive
Network based Fuzzy Inference System (ANFIS), Generalized Approximate Reasoning based
Intelligence Control (GARIC), Fuzzy Adaptive Learning Control Network (FALCON), Fuzzy
Inference and Neural Network in Fuzzy Inference Software (FINEST), Neuronal Fuzzy Controller
(NEFCON), Fuzzy Net (FUN), Self Constructing Neural Fuzzy Inference Network (SONFIN),
Neural Fuzzy Network (NFN), Evolving Fuzzy Neural Network (EFUNN) y Dynamic Fuzzy
Neural Network (dmEFUNN) (Abraham, 2001).

3.6. ANFIS: Red adaptativa basada en un sistema de inferencia difusa

Este tipo de red es denominado “ANFIS”, ya que significa Adaptive Network based Fuzzy
Inference System, o Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System. La red ANFIS es una clase de red
adaptativa que es equivalente a un sistema de inferencia difuso (Jang & Sun, 1995).

3.6.1. Arquitectura ANFIS

Por sencillez, se asume un sistema de inferencia difusa que tiene dos entradas x y y y una salida
z. Para un modelo difuso Sugeno de primer orden, un conjunto de reglas tipico con dos reglas
difusas si-entonces puede ser expresado como:

Reglal:SixesA; yyesB;,entonces fy =p1x+q1y +ny

Regla2: Sixes A, yyesB,, entonces f, = p,x +q,y + 1,
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Figura 45. (a) Modelo difuso Sugeno de primer orden con
dos entradas y dos reglas; (b) arquitectura equivalente ANFIS
Fuente: (Jang, Sun, & Mizutani, 1997)

La Figura 45 (a) presenta un sistema de inferencia difuso Sugeno. La correspondiente
arquitectura equivalente ANFIS se observa en la Figura 45 (b), donde los nodos de una misma
capa realizan funciones similares, como se describe a continuacién. Se denota la salida del nodo i
en la capa [ como Oy ;.

Capa 1: Cada nodo i en esta capa es un nodo adaptativo con una salida de nodo definido como:

O = pa,(x),  1=1,2
(135)
O =g, (x), i=12
donde x y y son entradas en los nodos de la capa 1, 4; y B; son conjunto difusos asociados con

estos nodos. Dicho de otra manera, las salidas de estas capas son los grados de pertenencia de la

parte de la premisa.
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Aqui las funciones de pertenencia para A; y B; pueden ser cualquier funcién de pertenencia
(Gauss, campana, triangular, trapezoidal) parametrizada apropiadamente. Por ejemplo, A; puede

ser caracterizado por una funcion de campana:

1
pa; () = . (136)

1[5

donde {a;, b;c;} es el conjunto de pardmetros. Los parametros en esta capa se conocen como

parametros de la premisa.
Capa 2: Cada nodo en esta capa es un nodo fijo etiquetado como I, cual multiplica las sefiales

de entrada y resulta el producto. Se tiene:
Oz = w; = pg,(x) X pp,(x),  i=12 (137)

La salida de cada nodo representa la fuerza de disparo de una regla.
Capa 3: Cada nodo en esta capa es un nodo fijo etiquetado como N. El i-ésimo nodo calcula la
proporcion de la fuerza de disparo de la i-ésima regla respecto a la suma de las fuerzas de disparo

de todas las reglas.

W.
03,i=wi=m, i=12 (138)
1 2

Para facilitar, las salidas de esta capa son llamadas fuerzas de disparo normalizadas.
Capa 4: Cada nodo i en esta capa es un nodo adaptativo con una funcion de nodo
Oui =wifi =wi(pix + qiy +1), i=12 (139)

donde w; es la salida de la capa 3 y {p;, q;, r;} es el conjunto de pardmetros. Los pardmetros n esta

capa son referidos a los parametros del consecuente o consecuencia.
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Capa 5: El unico nodo en esta capa es un nodo fijo etiquetado como Y, el cual calcula la salida

total como una sumatoria de todas las sefiales de entrada:

Os; = salida total = Z wif; = Liwif (140)
- Xiw;
En consecuencia, se tiene una red adaptativa que realiza la misma funcién que un modelo difuso
Sugeno. Se observa que la estructura de esta red adaptativa no es Unica, debido a que se puede

combinar las capas 3 y 4 para obtener una red equivalente con solo 4 capas. Del mismo modo, se

puede realizar la normalizacién de los pesos en la Gltima capa, como se muestra en la Figura 46.

A
X
W, W:',
L 4 IAgw
» B2 T ’4:;: A 4
y W,
B: Iy Iw,

Figura 46. Otra arquitectura ANFIS equivalente para un
modelo difuso Sugeno de dos entradas y dos reglas

Un ejemplo de una arquitectura ANFIS equivalente a un modelo difuso Sugeno de primer orden
con 9 reglas, donde para cada entrada se asume 3 funciones de pertenencia asociadas se observa en
la Figura 47 (a). La Figura 47 (b) presenta como un espacio de entrada de 2 dimensiones es
particionado en 9 regiones difusas sobrepuestas, cada una regida por reglas difusas si-entonces.

Dicho de otra manera, la parte de la premisa de una regla define una regién difusa, mientras que

la consecuencia o consecuente especifica la salida dentro de esta region difusa.
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Parametros de la Parametros de la
premisa consecuencia

)

T=
-

NN

(a) (b)
Figura 47. (a) Arquitectura ANFIS equivalente de un modelo difuso Sugeno con dos entradas y
nueve reglas; (b) espacio de entrada particionado dentro de nueve regiones difusas

3.6.2. Algoritmos de aprendizaje
3.6.2.1. Algoritmo de retro propagacion del error (BP)

El algoritmo de retro propagacion es utilizado para ajustar los pardmetros de la Capa 1 a través
del método de gradiente descendente. Estos parametros de la premisa (parametros no lineales) se
actualizan en cada iteracion (después de cada patron de entrenamiento) para minimizar la siguiente

funcién de error instantaneo:

NOV
E(n) = Z E,(n), m =1, ..., NumOutVars
m=1 (141)

1
En() = 5 V() - 05, (W]

donde yZ(n) es la salida deseada y 03,(n) es la salida de la red. Para cada par de datos de
entrenamiento (entradas/salidas), la red ANFIS opera en modo hacia delante para calcular la salida
actual 03,(n).

Después, iniciando desde la capa de salida, y moviéndose hacia atras, el error de propaga para

calcular las derivadas dE /dw para cada nodo en cada capa de la red.
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Se asume que w es un parametro de la red ajustable (por ejemplo a;, b;, c;), entonces, este

pardmetro es actualizado en cada paso de tiempo por el método de gradiente descendente:

w28 (142)
ow
y
wn+1) =w(n) +n(—g—fj> (143)

donden (0< n < 1) es latasa de aprendizaje de los parametros de la red. A continuacién se denota

como &; la sefial de error correspondiente al i-ésimo nodo de la j-ésima capa.
Capa 5: No existen parametros para ajustar en esta capa, sélo se calcula la sefial de error y se

retro propaga a la capa 4

5% = — aaoi(?r)z) =yd(n)—-05(1n), m=1,.., NumOutVars (144)

Capa 4: Los parametros del consecuente en esta capa son ajustados a través del algoritmo de
minimos cuadrados recursivos (RLS). Por lo tanto, la retro propagacion no desempefiara ningun

papel de ajuste aqui. Sélo se calcula la siguiente cantidad que se utilizara en la siguiente capa.

20m _ 1 vk (145)

=
001k

Capa 3: De la misma forma que en la capa 5, solo se calcula el error en cada nodo de esta capa.

NOV NOV
oE 0Ey, 0E,, 0035, 00}, (146)

T00§ T 4003 T 4005004, 007

58 =

Reemplazando las ecuaciones (144) y (145) en la ecuacion (146), se tiene:

3 5 00icm (147)
Op = Z 1) , k=1,.. NumRules



De la ecuacion (139) por diferenciacion se tiene:

20}
km _ my 1 my,.1 m 1 m
—60,3 = ajxIny + a3 In; + -+ aNinputskInNinputs + apy
Ninputs
— m 1 m __ m
= Z ajIn; + agy = fx
i=1

Capa 2: De igual forma, se calcula solo el error en cada nodo de esta capa.

Nruyles 3 Nrules

52 — Z 0E 60k2_ z 6360132
k - 3 2 k 2
1 aOk aOkz 00k1 k2= 00k1
y
_ Zi\/riiles 02 0]%2
N 2 = ks
[Z rulesO ]
203,
002
Ok
ﬁ. ky # k;
[Z rulesO ]

ki,k, =1,2,...., NumRules

Capa 1: Se calcula la derivada del error con respecto a cada parametro de la premisa.

OE oE 00}

dal, 90% dal,

OE oE 00},

_535___60$6b$

0E _ OE 00j
wg_ 00}, acl,
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(148)

(149)

(150)

(151)

(152)

(153)
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Nruytes Nrules
si— _OE _ N OF 00i _ 2:5133013 (154)
3] 1 2 1 1

donde

907 90}
00} 00Y’

si Oilj esta conectado al k — ésimo nodo

(155)
902
— = 0, otroscasos
Para los parametros de la premisa de las reglas difusas:
1 1
90i; _ 2bij 0L(1— 0% (156)
daj; daj; Y J
90j; Ing —cj| ; 157
1 1
90s; = 2bi; 0L(1—0L) (158)
dct,  Iml—cl Y Y

ij ij

Finalmente, la actualizacion de los parametros de la premisa durante cada iteracion, esta dada

por:
ajj(n+1) = aj;(n) +17 <— %) (159)
b}j(n+1)=b}j(n)+n<—%> (160)
c}j(n+1)=ci1j(n)+n<—%> (161)
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3.6.2.2. Algoritmo de aprendizaje hibrido: Combinacion de retro propagacion (BP) y
estimador de minimos cuadrados (LSE)

Se observa que si la salida de una red adaptativa (asumiendo una Unica salida) o su
transformacion es lineal en algunos pardmetros de la red, entonces se puede identificar dichos
pardmetros lineales mediante el método lineal de minimos cuadrados. Esta observacion conduce a
una regla de aprendizaje hibrida, donde se combina el método de gradiente descendente y el
estimador de minimos cuadrados (LSE) para acelerar el proceso de aprendizaje en la identificacion
de parametros (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

1) Aprendizaje fuera de linea o aprendizaje en lote: Se asume que la red adaptativa bajo

consideracion tiene una Unica salida

salida = F(I,5) (162)
donde I es el vector de variables de entrada y S es el conjunto de parametros. Dada una funcion
H tal que la funcion compuesta HoF es lineal en algunos elementos de S, en consecuencia
dichos elementos pueden ser identificados por el método de minimos cuadrados. Si el conjunto
de parametros S puede ser descompuesto en dos conjuntos

S=5,®S, (163)

donde el simbolo @ representa la suma directa, luego al aplicar H a (162) se tiene

H(salida) = HoF(I,S) (164)
la cual es lineal en los elementos de S,.

Ahora, dados valores de los elementos de S;, se puede trabajar P datos de entrenamiento en

(162) y obtener una ecuacion matricial:
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A0 = B (165)

donde 6 es un vector desconocido cuyos elementos son parametros en S,, A es el vector de
datos de entrenamiento de entrada y B es el vector de datos de entrenamiento de salida. La
ecuacion (165) representa el problema de minimos cuadrados y la mejor solucién para 6, que

minimize ||A8 — B||?, es el estimador de minimos cuadrados @ *, definido como:
e* — (ATA)—lATB (166)

donde AT es la transpuesta de la matriz Ay (ATA)~1AT es la pseudo inversa de A si AT A resulta
una matriz no singular. Desde luego, se puede aplicar la formula del estimador de minimos
cuadrados recursivos. En particular, se hace que el i-ésimo vector fila de la matriz A dado en
la ecuacion (165) sea a! y el i-ésimo elemento de B sea b ; por lo tanto @ puede ser calculado
de forma iterativa como:

01 =0; + 541041 (b]y; — a]116))
Si@i11]115; (167)

Siv1 =35

1+ al  Siaiq’
Las condiciones iniciales para dar comienzo a la ecuacion (167) son 8, = 0y S, = yI, donde
y €s un namero grande positivo y I representa la matriz identidad de dimensién M x M.

En consecuencia, se puede combinar el método de gradiente y el estimador de minimos
cuadrados (LSE) para actualizar los pardmetros de una red adaptativa. Para aplicar el
aprendizaje hibrido en el modelo por lote, cada época esta compuesto de un paso en avance y
un paso en retroceso.

Para el paso en avance, luego de que el vector de entrada es presentado, se calcula las salidas

de los nodos en la red capa por capa hasta que una fila en las matrices A y B en la ecuacion
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(165) son obtenidas. Este proceso se realiza de forma repetitiva para todas los datos de
entrenamiento, para formar las matrices completas A y B; luego los parametros en S, son
identificados ya sea utilizando la formula de la pseudo inversa en la ecuacién (166) o las
férmulas de minimos cuadrados recursivos en la ecuacion (167).
Después de que los parametros en S, son identificados, se puede calcular la medida del error
para cada dato de entrenamiento. En el paso en retroceso, las sefiales de error se propagan desde
la salida hacia la entrada; el vector gradiente es acumulado durante cada dato de entrenamiento.
Al finalizar el paso en retroceso para todos los datos de entrenamiento, los parametros en S;
son actualizados por el método de la gradiente.

2) Aprendizaje en linea: Si los pardmetros son actualizados después de cada par de datos de
entrenamiento, se conoce como aprendizaje en linea o aprendizaje de patrones. Esta estrategia
es fundamental para la identificacién de parametros en linea para sistemas con caracteristicas
cambiantes. Para modificar la regla de aprendizaje por lote discutida anteriormente a una versién
en linea, es evidente que la gradiente descendente deberia basarse en el error por patron de
entrenamiento en lugar del error total producido por todos los datos de entrenamiento.

Para que la formula de minimos cuadrados recursivos contemple las caracteristicas variables
en el tiempo de los datos de entrada, los efectos producidos por pares de datos antiguos deben
decaer a medida que se presenten nuevos pares de datos. Un método para resolver este problema
es calcular la medida del error cuadratico como una version que otorgue mayores factores de
peso a los pares de datos mas recientes.

Es decir, la adicion de un factor de olvido A a la formula de estimador de minimos cuadrados

recursivos original:
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0,,1=0;+ Si+1ai+1(biT+1 - aiT+19i)

. . - (168)
Sipr == |Si — 2 i=0,1,..,P—1
A A+ a; 1501

donde el valor tipico de A en la préctica se encuentra entre 0.9 y 1. Mientras méas pequefio sea
A, més répido decaen los efectos producidos por datos antiguos. Sin embargo, un valor de A
demasiado pequefio puede generar una inestabilidad numérica, situacion que debe evitarse.

3) Diferentes formas de combinar los métodos de gradiente descendente y estimador de
minimos cuadrados: A menudo la complejidad computacional del estimador de minimos
cuadrados (LSE) es superior que la del método de gradiente descendente (GD) en cuanto a la
adaptacion del proceso. Considerando los recursos computacionales disponibles y el nivel de
desempefio requerido, se puede optar por varios tipos de reglas de aprendizaje hibridas con
diferentes grados de combinacion de los métodos de GD y LSE, entre los cuales:

a) Unicamente una pasada de LSE: Los parametros no lineales se encuentran fijos mientras los
parametros lineales son identificados al aplicar el LSE una Unica vez.

b) Unicamente GD: Todos los parametros son actualizados por el método de gradiente descendente
iterativamente.

¢) Una pasada de LSE seguido por GD: EI método de LSE es aplicado una unica vez al principio
para obtener valores iniciales de los parametros lineales y luego el método de gradiente
descendente actualiza todos los pardmetros iterativamente.

d) GD y LSE: Esta es la regla de aprendizaje propuesta, donde durante cada iteracion el método de
gradiente descendente es usado para actualizar los pardmetros no lineales, seguido por el método

de estimacion de minimos cuadrados para identificar los parametros lineales.
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Dada la arquitectura ANFIS presentada en la Figura 45 (b), se observa que cuando los valores

de los pardmetros de la premisa son fijos, la salida total puede expresarse como una combinacion
de los parametros de la consecuencia. Dicha salida f en la Figura 45 (b) puede ser reescrita de la

siguiente forma:

fe—t ft—2
Tw A wyt wy w,
=wif1 + W f;

(169)

(w1 x)py + (W1y)qy + (Wy)ry

+(Wox)p2 + (W) g + (Wo)r,

La cual es lineal en los parametros del consecuente p;,qq,71,P2,q2 Y 7,. Por consiguiente el
algoritmo de aprendizaje hibrido desarrollado anteriormente puede ser aplicado de forma directa.

En especifico, en la pasada hacia delante del algoritmo de aprendizaje hibrido, las salidas de los
nodos avanzan hasta la capa 4 y entonces los pardmetros de la consecuencia (parametros lineales)
son identificados por el método del estimador de minimos cuadrados (LSE).

En la pasada hacia atras, las sefiales de error se propagan hacia atras y los parametros de las
funciones de pertenencia de entrada (parametros no lineales) son actualizados mediante el método

de gradiente descendente (GD) (Jang & Sun, 1995).

Tabla 1
Resumen de actividades en cada pasada en el procedimiento de aprendizaje hibrido para una red
ANFIS

Parametros Fijos Método de
de la premisa gradiente descendente
Parametros Método de Fijos
de la consecuencia estimacion de minimos cuadrados

Senales Salidas de los nodos Sefales de error
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Se debe destacar, que los parametros de la consecuencia identificados son dptimos bajo la
condicion que los pardmetros de la premisa son fijos. En consecuencia, este aprendizaje hibrido
converge mucho maés rdpido debido a que reduce la dimension del espacio de busqueda con
respecto al método de retro propagacion original.
3.7. Control neuro-difuso
Un problema central en la ingenieria de control es encontrar la accion de control u en funcion
de la salida de la planta x para alcanzar un objetivo de control dado, como se observa en la Figura
48. No existe una unica forma y estructura de control, todo dependera de la informacién que se

tenga del proceso a controlar.

u(t Dinamica de
Controlador ) I rcluls R > x(1)
la planta

Figura 48. Diagrama de bloques de un
sistema de control realimentado

Los métodos de disefio de control neuronal o difuso son formas sistematicas para construir redes
neuronales o sistemas de inferencia difusos, respectivamente, como controladores destinados a
alcanzar objetivos de control definidos.

En el mismo sentido, el control neuro-difuso trata del disefio de métodos para controladores de
I6gica difusa que emplean técnicas de redes neuronales, el resultante ANFIS puede tomar las
ventajas de las técnicas de disefio de un controlador basado en redes neuronales propuesto

anteriormente (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).
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Algunas propiedades unicas del controlador ANFIS, se tiene
1. Capacidad de aprendizaje
2. Operacion paralela
3. Representacion estructurada del conocimiento
4. Mejor integracion con otros métodos de disefio de control

Muchos controladores neuronales o difusos son no lineales; por lo tanto el analisis de un sistema
neuro-difuso es dificil, siendo un area desafiante de investigacion. Sin embargo, un controlador
neuro-difuso generalmente contiene un gran nimero de pardmetros; es por lo tanto, mas versétil
que un controlador lineal al tratar con plantas de caracteristicas no lineales. En consecuencia, los
controladores neuro-difusos casi siempre superan a los controladores lineales puros si son
disefiados apropiadamente (Ronco & Gawthrop, 1997).

Cada método de disefio de controladores neuro-difusos corresponde a una forma de obtener la
accion de control, lo clasico es trabajar con la identificacion del sistema o su inversa para imitar el
comportamiento de la planta o su inversa. Para ello, se necesita tener un conjunto de datos de
entrenamiento adecuado y un algoritmo de aprendizaje que permita a la red ajustar sus parametros
para tal fin. Algunos métodos de disefio de controladores neuro-difusos son discutidos a
continuacion.

3.7.1. Control basado en imitacion

Aprender por imitacion es una caracteristica esencial de los sistemas bioldgicos. El primer
método trata de desarrollar un controlador que trata de replicar un controlador humano, un ejemplo
de esta técnica es el sistema del péndulo invertido. Este método puede ser util para plantas

controladas por humanos para los cuales es dificil el disefio de un controlador estandar.
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El entrenamiento consiste en el mapeo entre la informacion sensorial recibida por el controlador

humano (s) y la entrada de control (u) (Jang, Sun, & Mizutani, 1997).

Figura 49. Arquitectura controlador basado en
imitacion de un humano experto

Un enfoque similar implica entrenar al controlador para imitar el comportamiento de otro
controlador disefiado con un método convencional. Esto es util cuando el enfoque de control
convencional requiere realizar muchos célculos.

3.7.2. Control directo inverso

El control directo inverso tiene como objetivo controlar el sistema mediante el uso de su
dindmica inversa. La red recibe la salida del sistema como entrada y determina cual debié ser la
entrada del sistema (salida deseada de la red), como se observa en la Figura 50.

Se debe tener en cuenta que aunque existe un camino de realimentacion entre la salida del
sistema y vy el vector de entradas X, este es un sistema de control en lazo abierto ya que no toma
en consideracion el error entre la salida del sistema y la salida deseada r e = r — y para decidir
una accion de control adecuada (Ronco & Gawthrop, 1997).

La principal dificultad para aplicar este método de aprendizaje es elegir la sefial de
entrenamiento adecuada, por lo que el sistema debe llevarse a la region operativa deseada donde el

controlador debera operar.
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Esto es dificil de lograr sin un fuerte conocimiento a priori sobre el sistema. En la mayoria de
aplicaciones de controladores neuro-difusos, estos fueron entrenados para convertirse en un sistema

inverso, especialmente Util para plantas que tienen dinamicas rapidas.

(a)

(b)
Figura 50. Arquitectura de control inverso directo:
(a) fase de aprendizaje; (b) fase de aplicacion

3.7.3. Control inverso especializado

Este es un enfoque de control dirigido a un objetivo. Esta caracteristica es la diferencia
fundamental entre el aprendizaje inverso especializado y el aprendizaje inverso directo. La red esta
entrenada en linea para minimizar el errore = r — y.

Este método puede ser aplicado si se conoce la matriz Jacobiana del sistema. Sin embargo, este

v O~ O
WL o</
&) ©) A O

método no se puede generalizar a muchos sistemas (Ronco & Gawthrop, 1997).
N Owe
N

-I-“’—_:x
BPjee df)

Figura 51. Arquitectura de control
inverso especializado
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CAPITULO IV
4. DISENO Y SIMULACION DEL SISEMA DE CONTROL DE UN

CONVERTIDOR ZETA

4.1. Disefio del convertidor Zeta
En esta investigacion, se considera un convertidor Zeta como se muestra en la Figura 52, donde

V es el voltaje de salida y V es el voltaje de entrada. La carga del convertidor esta representado

por la impedancia R, mientras que C; y C, representan los capacitores, y L; Yy L, los inductores.

Ticz ®) Ii(t)

J +
= R iv(t)

NS
-

Figura 52. Convertidor Zeta
4.1.1. Especificaciones de disefio
Los requerimientos de disefio son: un voltaje de salida V de 12 voltios y una corriente de salida
I de 1 amperio. La carga es estable, por lo que se esperan pocos transitorios de carga. El voltaje de
entrada 1, es de 9 a 18 voltios. Un controlador con una frecuencia de conmutacion f; de 20kHz. El
rizado méximo permitido en los condensadores Av, es, el 1% del voltaje maximo en cada uno. El

rizado maximo en los inductores Ai; es, el 5% de la corriente que circula en cada uno, y la

temperatura ambiente maxima es de 55°C.
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4.1.2. Ciclo de trabajo
Asumiendo una eficiencia de 100%, el ciclo de trabajo, D, para un convertidor Zeta operando

en modo de conduccidn continua, esta dado por:

v
V,+V

D (170)

El maximo ciclo de trabajo, Dy,q,, ocurre cuando el voltaje de entrada es minimo Vi, €l

minimo ciclo de trabajo, D,,;,, ocurre cuando el voltaje de entrada es maximo Vg, qx-

% 12V
Doy = - — 057 (171)
MY A Vymin 12V 49V 0.5
% 12V
0.4 (172)

D. . = = =
TV 4 Vymax 12V 418V
La relacidn de conversion de voltaje y corriente del convertidor Zeta esta dado por:

b LV (173)
I

Vg
La maxima corriente de entrada, I;,,q,, Ocurre cuando el ciclo de trabajo es maximo.

D 0.57
max__ g x1A=1334 (174)

I = X =
gmax =71 _p 1—0.57

4.1.3. Seleccion del inductor

Primero, para disefiar cualquier convertidor conmutado es decidir el valor del rizado de la
corriente del inductor, Ai;, y Ai;,. El rizado no debe ser demasiado grande para no incrementar su
tamafo y costo. Entonces, se puede bosquejar la forma de onda de la corriente del inductor y
encontrar una expresion para encontrar el valor de la inductancia en funcion del rizado de la

corriente del inductor Ai; .
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[ ]
B

Y

iga(t)a l

G=Va=V | -v

L2 | |

~+ ¥

0
Figura 53. Forma de onda de la corriente del inductor

del convertidor Zeta en MCC
El rizado de la corriente del inductor deseado puede ser calculado como:
Aij; =5%1,,=5%1,=0.064
L1 L1 g (175)
AiLZ = 5% ILZ = 5% I = 005 A

Durante el primer subintervalo, el transistor est conduciendo, la pendiente de la corriente del

inductor esta dado por:

dip (t) _ b (t) _ ﬁ
dt L1 L (176)

U

digz(t) v () Vp—Vea =V
de L2 L2

De la misma forma, durante el segundo subintervalo cuando el transistor no conduce, la

pendiente de la corriente del inductor es:
(177)

diy1(t) _ 1 (1) _ Ver
dt L1 L1
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dig,(t) _ V2 (1) _ -V
dt L2 L2

La forma de onda de la corriente del inductor se presenta en la Figura 53. Durante el primer
subintervalo, el cambio de la corriente del inductor, 2Ai,, es igual a la pendiente multiplicada por

la duracidn del subintervalo, se tiene:

- _ Y
ZAlLl = HDTS
(178)
V=V =V v,
2Ai,, = ‘QTDTS = éDTS
El valor de la inductancia requerida para el convertidor es:
= 2128 9V x 0.57 192 4l
T 20i,f. 2x0.064x200kHz M
(179)
L2 = VyD _ 9V x 0.57 — 26 Ll
T 2Mi,f, 2x0.05A4x200kHz  °H
Por ultimo, la corriente real que circula por el inductor esta dado por:
ILl(pico) = IL1 + AiLl = Ig + AiLl == 133 A + 006 A = 139 A
(180)

Laicoy = Iz + Digy =1+ Aij; =1A+0.054=1.054
4.1.4. Seleccion del capacitor
De igual forma, la forma de onda del voltaje del capacitor se puede bosquejar y encontrar una
expresion para encontrar el valor de la capacitancia en funcién del rizado del voltaje del capacitor
Av.. El valor del rizado del voltaje del capacitor, Av., Y Av.,, esta dado por:
Ave, =1% Ve = 1%V = 0.12V

(181)
AUCZ - 1% VCZ = 1% V - 012 V
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ver(t) 4 l

r
‘Icl-l

—

LZ

1 : Cl

0 DT, T.

Figura 54. Forma de onda del voltaje del capacitor en serie
del convertidor Zeta operando en MCC

¥

Durante el primer subintervalo, la pendiente de la forma de onda del voltaje del capacitor, esta

dado por:

dve, (8) _ ic1(8) _ L (182)
dt C1 C1

Durante el segundo subintervalo, la pendiente es:

dve, (t) _ icy(€) _ —I14 (183)
dt C1 C1

La forma de onda del voltaje del capacitor se muestra en la Figura 54. Durante el primer
subintervalo, el cambio en el voltaje del capacitor, 2Av,, es igual a la pendiente multiplicada por
la duracién del subintervalo:

ILZ DITS ( 184 )

28vgy = 1 DTy = —

El valor de la capacitancia, C1 , requerida para el convertidor es:

c1= - = 11.9 uF
20veif. 2% 0.12V x 200kHz #

Para estimar la magnitud del rizado del voltaje del capacitor de salida €2, no se debe olvidar el
rizado presente en la corriente del inductor i;,(t), ya que el rizado de la corriente es la Unica

componente ac conduciendo por el capacitor de salida C2.
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De la misma forma que un convertidor Buck, la salida de un convertidor Zeta tiene un rizado

muy pequefio (Erickson & Maksimdvic, 2004). El rizado est& dado por:

Aij,Ts (186)
8C2

AUCZ =

La expresion anterior es usada para seleccionar el valor de la capacitancia C2, y se tiene:

Aip, 0.05 4

c2 = =
8Avc,f; 8x0.12V X 200kHz

= 0.26 uF (187)

4.1.5. Seleccion del MOSFET

La potencia del MOSFET, Q,, debe ser cuidadosamente seleccionada, este debe manejar
voltajes y corrientes pico mientras minimiza las pérdidas de disipacion de potencia. La corriente
del transistor de potencia determinara la corriente de salida méxima del convertidor Zeta. La

corriente pico del transistor, Q,, esta dado por:

Ip1wicoy = IL1icoy T IL2icoy = 2.77 A (188)
El voltaje maximo que debe soportar el transistor, Q,, esta dado por:
Vleax=V+I{g=12V+18V=3OV (189)

4.1.6. Seleccion del diodo
De la misma manera, el diodo debe ser capaz de manejar la misma corriente que Q,, es decir,
IQl(pico)-

IDl(pico) = IQl(pico) = ILl(pico) + ILZ(pico) =277A (190)

El diodo debe también ser capaz de soportar un voltaje inverso mayor gque el voltaje maximo de

Q, para tener en cuenta durante los transitorios.



VD inverso = VQl

VD inverso >30V
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(191)

Dado que la corriente promedio del diodo es la corriente de salida, I, el diodo debe ser capaz de

disipar I X Vyirecr- DONde, Vyirect, €S €l voltaje cuando el diodo se encuentra en polarizacion

directa.

Pp = I X Vyipeer = 1A X 0.5V = 0.5 W

(192)

La Tabla 2 resume los valores de todas las especificaciones de disefio del convertidor Zeta.

Tabla 2

Especificaciones de disefio del convertidor Zeta

Voltaje de salida

Voltaje de entrada

Corriente de salida

Potencia de salida

Inductor 1

Inductor 2

Capacitor 1

Capacitor 2

Corriente pico del MOSFET
Voltaje maximo del MOSFET
Corriente pico del diodo
Voltaje inverso del diodo

Frecuencia de conmutacion

V

Vg

I

Pout

L1

L2

C1

C2
Ig1(pico)
Vo1 max
Ip1(pico)

VD inverso

fs

12V
9V

1A
122w
192 uH
256 uH
11.9 uF
0.26 uF
277 A
30V
277 A
30V

20 kHz
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4.2. Modelado de la dinamica del convertidor dc-dc Zeta

Para el disefio del control de cualquier sistema se necesita el conocimiento acerca del
comportamiento del sistema. Esto implica una descripcion matematica de la relacion entre las
entradas al proceso, las variables de estado y la salida. Esta descripcion en forma de ecuaciones
matematicas que describen el comportamiento del sistema se llama modelado del sistema.

El modelado de sistemas es probablemente la fase mas importante en cualquier forma de trabajo
de disefio de control de un sistema. Debido a la dificultad involucrada en la resolucion de
ecuaciones no lineales, todas las ecuaciones seran puestas juntas en forma de diagrama de bloques
y luego simulados usando el programa Simulink de Matlab. Simulink resolvera numéricamente
estas ecuaciones no lineales y proporcionaré una respuesta simulada de la dinamica del sistema.

Para obtener el modelo promediado no lineal del convertidor, se extiende el modelo de estado
estable desarrollado en el capitulo 2 para incluir la dindmica introducida por los inductores y
capacitores del convertidor. A continuacion, se refiere nuevamente a las ecuaciones del convertidor
Zeta operando en modo de conduccion continua en el capitulo 2.

Para esto, se obtienen las ecuaciones de la tensién promedio (v, ) en las inductancias y corriente
promedio (i) en los capacitores, como resultado de aplicar los principios de balance voltios-

segundos en las inductancias y balance de carga del capacitor.

d .L1
i (©) = 1 D8 _ 60,0 + &' O wer (0) (193)
d .L2
wia(©) = 1 22 _ 40y, (0)) — A (0) ~ Ve ) (194)
d{ves (1)) (195)

(ic1(1)) =G4 d(t)(ig2 () — d'(t)(iL1 (1))

dt
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d
(Uglzt(t)) (i, (D) — (1762(’:)) (196)

(ic2(D)) =

Para modelar los dispositivos y la naturaleza de la conmutacion del convertidor se utiliza las
ecuaciones (193), (194), (195) y (196) que definen el comportamiento dindmico del convertidor
Zeta. Para facilitar la simulacion del convertidor y el disefio del controlador, las entradas para el

bloque del convertidor Zeta son: el voltaje de entrada 1, y el ciclo de trabajo d. La salida del bloque

es el voltaje de salida V.

2
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Figura 55. Modelo promediado no lineal del convertidor dc-dc Zeta
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4.3. Disefio del controlador ANFIS

En esta seccion, la forma en que el controlador ANFIS es disefiado y los métodos empleados
para actualizar los parametros del controlador son discutidos. Se desarrolla un sistema ANFIS tipo
MISO (Multiples entradas y una salida), se emplea el método de particionamiento del espacio de
entrada tipo rejillay utiliza el algoritmo de aprendizaje hibrido, es decir, usa el método de gradiente
descendente para obtener los parametros de las funciones de pertenencia de entrada y el método de
estimacion de minimos cuadrados para obtener los parametros de la salida.

El controlador ANFIS tiene dos tipos de pardmetros que necesitan entrenamiento, los
pardmetros no lineales de las funciones de pertenencia del antecedente (entrada) y los parametros
lineales del consecuente (salida). Para funciones de membresia tipo campana, la parte del
antecedente tiene 3 tipos de parametros, {a;, b;c;}, donde a; es el ancho medio, b; (junto con a;)
controla las pendientes en los puntos de cruce y c; es el centro de las funcion de pertenencia, como
se observa en la Figura 56. La parte del consecuente representa tiene tres tipos de parametros

{pi, qi,1;} (Modelo Difuso Sugeno de primer orden).

c-a ¢ csa x
—— 20—

Figura 56. Funcidn de pertenencia
tipo campana

4.3.1. Algoritmo de programacion de la red ANFIS
Para la implementacion del algoritmo del controlador ANFIS se la realiza dentro del software
MATLAB y su ambiente Simulink. La légica de programacion del algoritmo se la realiza en

lenguaje MATLAB y su implementacidn se la realiza en el entorno visual de simulink.
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Para comunicar ambos entornos se lo hace a través del bloque S-function, el cual permite cargar

y ejecutar subrutinas automaticamente. A continuacion, se presentan los diagramas de flujo que
determinan el funcionamiento del algoritmo del controlador ANFIS para ser programado en c6digo

de MATLAB.

Declaracion y definicion de
variables iniciales

Y

Implementacion de la red ANFIS

h J

Implementacion de la regla de
aprendizaje hibrida en linea

'flafinalifarx‘\.ax
NO ~_aprendizaje? _—
O apendea

s

Calculo de la salida actualizada
de la red ANFIS

v

o~ .,

( Fin )
- A

4,

Figura 57. Diagrama de flujo general
de la red ANFIS

Cada subproceso que se presenta en el diagrama de flujo general de la red ANFIS, se encuentra
detallado de la Figura 58 a la 61 mediante diagramas de flujo que determinan el funcionamiento

completo del programa desarrollado en MATLAB.



Inicio
Declaracion y definicion de variables iniciales

i

Calculo de numero de entradas para el blogue
S-function

i

Calculo del numero de reglas difusas
{Particion tipo rejilla)

i

Establecer el tamafio de los vectores de
entrada y salida en el blogue S-function

i

Establecer tiempo de muestreo

i

Determinacién de variables iniciales de los
parametros de la premisa {ai, bi, ci} y los
parametros de la consecuencia {pi, g, ri}

l
(. )

Figura 58. Diagrama de flujo del subproceso
"Declaracion y definicion de variables iniciales"
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Inicio
Implementacion de la red ANFIS

i

Reemplazo parametros de la premisa {ai, bs, ci}
en Capa 1y parametros del consecuente {p;,
q, r}en Capa 4

h 4

Ingreso de datos de entrenamiento a la red
ANFIS

l

Calculo de las salidas de la Capa 1
{Capa de fusificacidn)

l

Calculo de las salidas de la Capa 2
(Capa del antecedente)

l

Calculo de las salidas de la Capa 3
{Capa de normalizacion)

l

Calculo de las salidas de la Capa 4
(Capa del consecuente)

l

Calculo de las salidas de la Capa &
(Capa de salida total)

|
ST

Figura 59. Diagrama de flujo del subproceso
"Implementacion de la red ANFIS"
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Inicio
Implementacion de la regla de aprendizaje hibrida en linea

v

Aplicacion del método de retro propagacion para calculo
del error

hJ

Calculo del error de la Capa 5

v

Calculo del error de la Capa 4

hJ

Calculo del error de la Capa 3

v

Calculo del error de la Capa 2

h

Calculo del error de la Capa 1

h

Actualizacion de los parametros de la premisa {a, b, o} de
la Capa 1 por el método de gradiente descendiente

v
Actualizacion de los parametros del consecuente {p, g, n}
de la Capa 4 por el método de estimador de minimos
cuadrades recursivos

h

( )

Figura 60. Diagrama de flujo del subproceso
"Implementacion de la regla de aprendizaje hibrida en linea"
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Inicio
Calculo de la salida aclualizada de la red
ANFIS

i

Reemplazo de los pardametros de la premisa
{ai, bi, o} en Capa 1y parametros del
consecuente {pi, qi, i} en Capa 4

l

Ingreso de datos de entrenamiento a la red
ANFIS

l

Calculo de las salidas de la Capa 1
{Capa de fusificacion)

l

Calculo de las salidas de la Capa 2
(Capa del antecedente)

l

Calculo de las salidas de la Capa 3
{Capa de normalizacidn)

h 4

Calculo de las salidas de la Capa 4
(Capa del consecuente)

l

Calculo de las salidas de la Capa 5
(Capa de salida total)

i
e

Figura 61. Diagrama de flujo del subproceso
"Célculo de la salida actualizada de la red ANFIS"
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El algoritmo de funcionamiento de la red ANFIS ha sido desarrollado en codigo MATLAB

siguiendo la I6gica presentada en los diagramas de flujo presentados anteriormente, y se encuentra
disponible en el ANEXO A, debidamente comentado para un mejor entendimiento.

Por ultimo, se enlaza la programacién del codigo en MATLAB con el bloque S-Function de

Simulink. El modelo que representa el funcionamiento de la red ANFIS se muestra en la Figura 62,

las entradas, salidas y parametros de inicializacién del modelo creado se detalla a continuacion.

N Entradars.
N Error Salida )

NE

ANFIS
(Particionamiento rejilla)

Figura 62. Bloque S-Function
de la red ANFIS tipo rejilla

4.3.2. Entradas, salidas y parametros del sistema ANFIS

Puertos de entrada

e Entrada/s: Esta es la entrada para todas las sefiales de entrada actuales para el sistema ANFIS.
Si se desea proporcionar méas de una entrada al sistema, entonces ésta debe ser un vector formado
con la ayuda de un multiplexor.

e Error: Aqui es donde se suministra a la red ANFIS de la sefial de error de entrenamiento. Esta
sefial tiene la misma dimension de la sefial de salida, para el sistema MISO ANFIS éste es s6lo
un escalar.

o L E: Estaesunasefal discreta de dos estados, es una entrada escalar para habilitar el aprendizaje
(Learning Enable). Por lo tanto, si LE=1 habilita el aprendizaje de la red, caso contrario si LE=0

deshabilita el aprendizaje.
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Cuando LE=1 la red se encuentra en entrenamiento, mientras que si LE=0 se calcula la salida
de la red segun la experiencia adquirida previamente por el algoritmo de aprendizaje y los datos de
entrenamiento.
Puertos de salida
o Salida: Esta es la salida principal y es un escalar para una red ANFIS.
Parametros de inicializacion

Después de escribir el codigo de funcionamiento del bloque S-Function y establecer los puertos
de entrada/salida del bloque, se puede personalizar una interfaz de usuario mediante el
enmascaramiento del blogue, como se observa en la Figura 63. EI enmascarar el bloque permite
tener un cuadro de dialogo de pardmetros para especificar la arquitectura de la red ANFIS y definir

el valor de ciertos parametros empleados en el algoritmo de aprendizaje hibrido.

& Function Block Paremeters: ANFIS (Particiomamients reilia) X
ANFIS {mask)

Red Adaptatva baada an un Sistama de Infarenda Newre-Difusa
Acepts Mikiples Entradas y provee una Uinica Salida (M250)
Farticionamiento del espacio de entrada tpo reglis

ParamRters

Ets (Tasa ¢ agrendizape & retroprupagacion)

alpha (Término de momento en In retropropegacdn)
lamda (Factor de olido RLS

[HorninVars NumbTermsUnguist]

"Unverso de Discurso de las entradas” Inicio: MmsVector
*Universo de Discurso de las entradas” Fin: Maxsvactor

Estados inicieles de la red ANFIS [x0; d0;]

Twmpo de muestres

|
[Cox ]| comeel Help Apply
Figura 63. Cuadro de dialogo para configuracion
de parametros del bloque ANFIS
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La descripcion de cada pardmetro del cuadro de dialogo del bloque ANFIS de la Figura 63, se

encuentra detallado en la Tabla 3.

Tabla 3

Parametros del bloque ANFIS

Eta (1)

alpha (a)

lambda (2)

[NumInVars NumlInLinguist]
“Universo de Discurso de las
entradas” Inicio: MinsVector
“Universo de Discurso de las

entradas” Fin: MaxsVector

Estados iniciales de la red
ANFIS

Tiempo de muestreo

Esta es la “tasa de aprendizaje” constante usada en el algoritmo error de retro
propagacion para ajustar los pardmetros no lineales de la Capa 1. Esto son los
pardmetros de las funciones de pertenencia {a;, b;c;}.

Esta es el “término de momento” constante que permite tener en cuenta el
gradiente de la iteracion anterior para evitar que el algoritmo de retro
propagacion quede atrapado en minimos locales mediante el descenso de
gradiente.

Este es el “factor de olvido” asociado con el algoritmo de minimos cuadrados
recursivos para ajustar los parametros lineales de la Capa 4 {p;, q;7;}.

Este es un vector de 2 elementos, el primer término contiene el nimero de
sefiales de entrada y el segundo es el nimero de valores linguisticos (grande,
pequerio).

Este vector contiene el limite inferior maximo para cada variable de entrada. Se
utiliza para determinar el universo de discurso y dividirlo de manera uniforme.

Este vector contiene el limite superior minimo para cada variable de entrada. Se
utiliza para determinar el universo de discurso y dividirlo de manera uniforme.

Puede tomar dos valores. Cuando se ingresa un 0, se inicializa la red ANFIS sin
un conocimiento previo. Por otro lado, si se ingresa un vector columna
generado por un entrenamiento anterior, entonces la red ANFIS inicia con la
experiencia adquirida previamente.

Este pardmetro define el tiempo de muestreo del bloque. Este deberia ser igual al
tiempo de muestreo fundamental del modelo donde se usa.

4.4. Simulacion del sistema planta controlador ANFIS

4.4.1. Control en lazo abierto

44.1.1. Identificacion del sistema

En la identificacion del convertidor dc-dc Zeta, el objetivo de la red adaptativa es ajustar los

parametros de la red basada en los conjuntos de datos de entrada y salida del sistema.
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La red ANFIS propuesta realiza la identificacion directa inversa del sistema, es decir, permite
conocer cual debio ser la entrada del sistema para producir una determinada salida. Por lo tanto, el

bloque ANFIS recibe el voltaje de salida (V) y el voltaje de entrada (1;), del convertidor como

entradas, mientras que, la salida del bloque es el ciclo de trabajo d que sera utilizada como sefial

Vig Varisble Quantizer1
tﬂ - \oltzie de salida

=\ ]
Dvige  S=VivVEHV)

de entrada del convertidor en la etapa de control.

Vsslida deseado Quantizer o
R
Convertidor ZETA1
Constant!
d
Emor
O‘
Entradais 4— v
d e Universe de discurse
Error de entrenamiento Salda Eror
m— T

s 1 LE|

ISE Integrator5 Froduct2 Safial LE
AMFIS
@7. (Partidenamients rjils)

emor

Figura 64. Identificacion inversa del sistema convertidor dc-dc Zeta (lazo abierto)
Los datos de entrada/salida del convertidor dc-dc Zeta son entonces divididos como datos de
entrenamiento y datos de validacion en proporcion 50%, 50% respectivamente. El tiempo de
simulacion del modelo para la identificacion del sistema es de 10 segundos con un tiempo de

muestreo de 1 milisegundo, por lo tanto, son 5000 datos o patrones de entrenamiento muestreados
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y 5000 datos para la validacion. La evaluacion de los datos es usada para probar la capacidad de
generalizacion de la red ANFIS con cada patron de entrenamiento.

Por lo tanto, se coloca una sefial escalon en la entrada LE del bloque ANFIS, la misma que,

toma el valor inicial de 1 para realizar el entrenamiento de la red y un valor de O para realizar la

validacion de los datos, tal como se observa en la Figura 65

"4 Source Block Parameters: Sefial LE *
Step ~
Output a step.

Parameters

Step time:

E |

Initial value:

1 |

Final value:

lo |

Sample time:

|Ts

e
Cancel Help Apply

Figura 65. Sefial para habilitar

el aprendizaje de la red ANFIS

Para obtener un buen resultado al entrenar el sistema ANFIS propuesto se debe tener una
estructura de disefio Optima. Esto involucra determinar el nimero y tipo de funciones de
pertenencia para las entradas que dara el mejor mapeo de los datos entrada/salida a modelar.

Después de numerosas pruebas se encontrd que 5 funciones de pertenencia para cada variable
de entrada, proporciona el mejor espacio de entrada para el mapeo del espacio de salida con un tasa
de aprendizaje de 0.1, término de momento de 1le-7, un factor de olvido de 1 y un tiempo de
muestreo de 1 milisegundo.

El universo de discurso para las sefiales de entrada al bloque ANFIS se encuentra determinado
de la siguiente manera: un rango de 6 a 15 voltios para el voltaje de entrada y un rango de 0 a 17

voltios para el voltaje de salida del convertidor.
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Se debe destacar que, para que el controlador opere en ese rango, se debe establecer el ciclo de
trabajo d que produzca el voltaje de salida V requerido.

Por lo tanto, para generar la sefial de ciclo de trabajo se ha utilizado la ecuacion (18), que
establece la relacion del ciclo de trabajo con el voltaje de salida y voltaje de entrada del convertidor,

como se observa en la Figura 66.

{

Figura 66. Conjunto de datos de entrada para el entrenamiento de la red ANFIS (voltaje de
entrada Vg y voltaje de salida V)

Los parametros del bloque de la red ANFIS son finalmente especificados, como se observa en

la Figura 67.
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& Function Block Parameters: ANFIS (Particionamiento rejilla) =
ANFIS (mask) (link) o)

Red Adaptativa basada en un Sistema de Inferencia Neuro-Difusa
Acepta Mdltiples Entradas y provee una Unica Salida (MISO)
Particionamiento del espacio de entrada tipo rejilla

FParameters

Eta (Tasa de aprendizaje de retropropagacion)

0.1 |

alpha (Término de momento en la retropropagacidn)

l1e-7 |

lamda (Factor de olvido RLS)
1 |

[MumInVars MumInTermsLinguist]

[25] |
"Universo de Discurso de las entradas" Inicio: MinsVector

60] |
"Universo de Discurso de las entradas" Fin: MaxsVector

|[15 17] |

Estados iniciales de la red ANFI [x0; d0;]
0 |

Tiempo de muestreo
s |
Cancel Help Apply

Figura 67. Configuracion de parametros para el
entrenamiento de la red ANFIS (lazo abierto)

Como resultado, se tienen las sefiales generadas en la Figura 68, donde la sefial de color rojo es
el ciclo de trabajo generado que ingresa a la planta del convertidor Zeta, la sefial de color verde es
la salida del sistema ANFIS y la sefial de color azul es el error de entrenamiento.

El error de entrenamiento es la diferencia entre el valor de salida de los datos de entrenamiento
y la salida del sistema ANFIS correspondiente al mismo valor de entrada de los datos de
entrenamiento. El error de entrenamiento registra el error cuadratico (SE) de cada patrén de

entrenamiento.
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Figura 68. Conjunto de datos de salida para el entrenamiento de la red ANFIS (ciclo de trabajo)

Emar de entrecamanto

Se puede observar que el error de entrenamiento se reduce significativamente en el patrén de
entrenamiento 1025 con un error cuadratico de 2.115e-7 y un error final en el patrén de
entrenamiento 5000 de 8.35e-9. Por otro lado, para el dltimo patrén de validacién 5000 se tiene
un error de 1.174e-3.

Como se puede observar en la Figura 67 se utilizé una sefial sinusoidal para el entrenamiento
de la red, sin embargo, se puede realizar el entrenamiento con sefiales aleatorias para generalizar
el funcionamiento de la red.
4.4.1.2. Control directo inverso del sistema

Como se menciono anteriormente en el capitulo 3, la técnica de control directo inverso consiste
en generar un controlador basado en la identificacion inversa de la planta, donde los parametros de
la red adaptativa se ajustan para reproducir o imitar el comportamiento de dicha planta. Por lo tanto,
se puede generar un controlador en lazo abierto previamente entrenado con la inversa de la planta,

como se muestra en la Figura 68.
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T

Figura 69. Control del sistema mediante un controlador ANFIS (lazo abierto)'

Primero, se reutiliza el mismo blogue ANFIS que se uso para la etapa de identificacién como
controlador, entonces, recibe el voltaje de salida deseado y el voltaje de entrada del convertidor
como entradas. Luego, la red ANFIS calcula el ciclo de trabajo d necesario para alcanzar el voltaje
de salida deseado. Para lo cual, se establece la sefial LE en 0, es decir, la red no se encuentra en
modo de aprendizaje, al contrario, sélo calcula la salida de la red en funcion de las entradas y de
los parametros de la red establecidos.

Los parametros de la red, tanto de la premisa como de la consecuencia se encuentran fijos,
después de ser obtenidos en el proceso de identificacion. El vector que contiene los pardmetros de
la red es generado automaticamente en el proceso de identificacion con el nombre “varl”, el cual,
debe ser cargado en los estados iniciales de la red ANFIS para el proceso de control, tal como se

muestra en la Figura 70.
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& Function Block Parameters: ANFIS (Particionamiento rejilla) >
ANFIS (mask) (link) ~

Red Adaptativa basada en un Sistema de Inferencia Neuro-Difusa
Acepta Maltiples Entradas y provee una Unica Salida (MISO)
Particionamiento del espacio de entrada tipo rejilla

Parameters

Eta (Tasa de aprendizaje de retropropagacion)

0.1 |

alpha (Término de momento en la retropropagacion)

[1e-7 |

lamda (Factor de olvido RLS)
1 |

[MumInVars MumInTermsLinguist]

|[25] |
"Universo de Discurso de las entradas” Inicio: Mins\ector

|06 0] |
"Universo de Discurso de las entradas" Fin: MaxsVector

|[15 17] |

Estados iniciales de la red ANFI [x0; d0;]

|~.rar1 |

Tiempo de muestreo

[Ts |

Cancel Help Apply

Figura 70. Configuracion de bloque ANFIS para
el control del sistema (lazo abierto)

Como resultado, se tienen las sefiales generadas en la Figura 71, donde la sefial de color rojo es
el voltaje de salida deseado, la sefial de color verde es la salida producida por el convertidor Zeta
y la sefial de color azul es el error obtenido. El error es la diferencia entre el voltaje de salida

deseado y la salida del convertidor.
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Figura 71. Sefiales obtenidas en—"e;‘lmbr‘oceso de control (lazo abierto)

Se puede observar en la Figura 71, que la diferencia entre el voltaje de salida deseado y el voltaje
de salida actual se reduce significativamente en 0.01 segundos a un valor de 94.28 mV. Sin
embargo, se presentan transitorios al inicio del funcionamiento del convertidor.

4.4.2. Control en lazo cerrado
4.4.2.1. Identificacion del sistema

En la identificacion, el bloque ANFIS recibe el error y la integral del error como entradas,
mientras que, la salida del bloque es el ciclo de trabajo d que sera utilizada como sefial de entrada
del convertidor en la etapa de control. El error es la diferencia entre el voltaje de salida de referencia

y la salida del convertidor.
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Figura 72. Identificacidn inversa del sistema convertidor dc-dc Zeta (lazo cerrado)

Los datos de entrada/salida del convertidor dc-dc Zeta son entonces divididos como datos de
entrenamiento y datos de validacion en proporcion 50%, 50% respectivamente. El tiempo de
simulacion del modelo para la identificacion del sistema es de 10 segundos con un tiempo de
muestreo de 1 milisegundo, por lo tanto, son 5000 datos o patrones de entrenamiento muestreados
y 5000 datos para la validacion.

Después de numerosas pruebas se encontrd que 5 funciones de pertenencia para cada variable
de entrada, proporciona el mejor espacio de entrada para el mapeo del espacio de salida con un tasa
de aprendizaje de 0.1, término de momento de le-7, un factor de olvido de 1 y un tiempo de

muestreo de 1 milisegundo.
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El universo de discurso para las sefiales de entrada al bloque ANFIS se encuentra determinado

de la siguiente manera: un rango de -1 a 1.5 para el error y un rango de -0.5 a 2.5 para la integral

del error de la salida del convertidor, como se observa en la Figura 73. Los valores del error y la

integral de error son producidos para un voltaje de salida deseado de 0 a 18 voltios y un voltaje de
entrada que varia entre 6 y 12 voltios.

Se debe destacar que, para que el controlador opere en ese rango, se debe establecer el ciclo de

trabajo d que produzca el voltaje de salida VV requerido. Por lo tanto, para generar la sefial de ciclo

de trabajo se ha utilizado la ecuacién (18), que establece la relacién del ciclo de trabajo con el

voltaje de salida y voltaje de entrada del convertidor.

Figura 73. Conjunto de datos de entrada para el entrenamiento de la red ANFIS (error e integral
del error)

Los parametros del blogue de la red ANFIS son finalmente especificados, como se observa en

la Figura 74.
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ik Function Block Parameters: ANFIS (Particionamienta rejilla) >
ANFIS (mask) (link) la

Red Adaptativa basada en un Sistema de Inferencia Neuro-Difusa
Acepta Miltiples Entradas y provee una Unica Salida (MISO)
Particionamiento del espacio de entrada tipo rejilla

Parameters
Eta (Tasa de aprendizaje de retropropagacion)

0.1 |

alpha (Términe de momento en la retropropagacidan)

l1e-7 |

lamda (Factor de olvido RLS)
E |

[MumInVars NumlInTermsLinguist]
|[25] |

"Universo de Discurso de las entradas" Inicio: MinsVector

[-1-0.5] |

"Universo de Discurso de las entradas” Fin: Maxs\ector

|[1.5 2.5] |

Estados iniciales de la red ANFI [x0; d0;]
0 |

Tiempo de muestreo

|T5 | W

Cancel Help Apply

Figura 74. Configuracion de parametros para el
entrenamiento de la red ANFIS (lazo cerrado)

Como resultado, se tienen las sefiales generadas en la Figura 75, donde la sefial de color rojo es
el ciclo de trabajo generado que ingresa a la planta del convertidor Zeta, la sefial de color verde es
la salida del sistema ANFIS y la sefial de color azul es el error de entrenamiento.

El error de entrenamiento es la diferencia entre el valor de salida de los datos de entrenamiento
y la salida del sistema ANFIS correspondiente al mismo valor de entrada de los datos de
entrenamiento. El error de entrenamiento registra el error cuadratico (SE) de cada patron de

entrenamiento.
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Figura 75. Conjunto de datos de salida para el entrenamiento de la red ANFIS (ciclo de trabajo)

Se puede observar que el error de entrenamiento se reduce significativamente en el patrén de
entrenamiento 1030 con un error cuadratico de 6.815e-2 y un error final en el patrén de
entrenamiento 5000 de 1.654e-2. Por otro lado, para el Gltimo patron de validacién 5000 se tiene
un error de 1.909e-3.

Como se puede observar en la Figura 75 se utilizd una sefial sinusoidal para el entrenamiento
de la red, sin embargo, se puede realizar el entrenamiento con sefiales aleatorias para generalizar
el funcionamiento de la red.

4.4.22. Control del sistema

Primero, se reutiliza el mismo bloque ANFIS que se usé para la etapa de identificacion como
controlador, entonces, recibe el error y la integral del error como entradas, como se observa en la
Figura 76. Luego, la red ANFIS calcula el ciclo de trabajo d necesario para alcanzar el voltaje de
salida deseado. Por lo tanto, se establece la sefial LE en 0, es decir, solo se calcula la salida de la

red en funcién de las entradas y de los parametros de la red establecidos.
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Figura 76. Control del sistema mediante un controlador ANFIS (lazo cerrado)

Los parametros de la red, tanto de la premisa como de la consecuencia se encuentran fijos,
después de ser obtenidos en el proceso de identificacion. El vector que contiene los pardmetros de
la red es generado automaticamente en el proceso de identificacion con el nombre “varl”, el cual,
debe ser cargado en los estados iniciales de la red ANFIS para el proceso de control, tal como se

muestra en la Figura 77.
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Froametars

108 (Taso de aprendizap de selropropogacin)

0.1
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amas (Focior de ohido RLS)
1

[Maminviars RuminTeemslngust]

29)

“Uriverso de Discur=o de ias entradas” Inicko: MinsVector
[-1-0.5)

Universo de Discurso de les entradas™ Fin: MaxsVectos

FEadon michies do la red ANF] [0, 003
el

Tiempa de meestres

Figura 77. Configuracion de bloque ANFIS
para el control del sistema (lazo cerrado)

Para obtener una mejor respuesta del controlador ANFIS, se realiza la sintonizacion a través de
los universos de discurso en escala. Por lo tanto, la eleccion de una ganancia de escala de entrada
g da como resultado escalar el eje horizontal de las funciones de pertenencia en 1/g. En general,
la ganancia g tiene los siguientes efectos:

e Sig = 1, no hay efecto en las funciones de pertenencia.
e Sig < 1, las funciones de pertenencia, en su eje horizontal se expanden.
e Sig > 1, las funciones de pertenencia en su eje horizontal se contraen.

Después de numerosas pruebas se encontré que el controlador ANFIS presenta un mejor

desempefio en términos de supresion de oscilaciones, minimizacién de sobre impulso y tiempo de

establecimiento con ganancias para el error y el cambio de error de 0.0001 y 8, respectivamente.
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Como resultado, se tienen las sefiales generadas en la Figura 78, donde la sefial de color rojo es
el voltaje de salida deseado, la sefial de color verde es la salida producida por el convertidor Zeta
y la sefial de color azul es el error obtenido. El error es la diferencia entre el voltaje de salida

deseado y la salida del convertidor.

L, SRp—

-0

i iy k

\/'\_;‘ e e

—

i

ac=
.

Figura 78. Sefiales obtenidas en (;I' proceso de control (lazo cerrado)

Se puede observar en la Figura 78, que la diferencia entre el voltaje de salida deseado y el voltaje
de salida actual se reduce significativamente en 0.03 segundos a un valor de 0.63 mV. Sin embargo,
se presentan oscilaciones al inicio del funcionamiento del convertidor.

4.5. Disefio y simulacion del controlador Pl

El criterio de seleccion del controlador Pl se debe a la respuesta rapida del sistema, ya que,
usualmente un controlador PID se utiliza en sistemas de respuesta lenta. La principal caracteristica
del controlador P1 es eliminar el error de estado estable en la respuesta. La funcion de transferencia

del controlador PI esta escrito en forma general como en la ecuacion (197).

U(s) _ Ki _ 1 197
E(s)_Kp+s_Kp<1+Tis> (197)
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La Figura 79 presenta la implementacion del controlador PI propuesto para el convertidor dc-

dc Zeta.
Controlador PI
- Connvertidor
ref. T Uls K. |2
— 5 }E ( )=h’p+—‘ u d, de — dc =
= E(S) 5 Zm

Figura 79. Controlador PI propuesto para el convertidor dc-dc Zeta
Para el disefio del controlador PI, se requiere del modelo promediado y su posterior linealizacion
para aplicar los conceptos de sistemas lineales como funcidn de transferenciay el lugar de las raices
(LGR) para el célculo de las ganancias del controlador PI.
Para poder construir el modelo lineal se asume que el voltaje de entrada (v, (t)), el ciclo de
trabajo d(t), la corriente promedio del inductor (i, (t)) y el voltaje promedio del capacitor (v.(t))
tienen su correspondiente valor constante mas una pequefia variacion ac sobrepuesta (notado por

el simbolo A), como se presenta a continuacion:

(g (©) =V + 9y (2) (198)

d(t) =D +d(t) (199)
(i,(®) =1, +1,() (200)
(Ve()) = Ve + Dc(t) (201)

Entonces, las ecuaciones no lineales (193), (194), (195) y (196) pueden ser linealizadas al

reemplazar las ecuaciones (198), (199), (200) y (201) en (193), (194), (195) y (196).

Se identifica términos dc, términos ac y términos ac de segundo orden. Los términos dc son

igual a cero y los términos ac de segundo orden son mucho mas pequefios en magnitud que los



118

términos ac de primer orden, por lo tanto, se desprecian. Como resultado, se obtiene una ecuacion

linealizada de primer orden, conteniendo s6lo los términos ac de primer orden.

Ly diillt(t) = D9,(t) + d()Vy + D', (t) — d(O)Vy (202)

2 diﬁt(t) = D9,(t) + d()V; — D¢y (£) — d(©)Vey — D2 (0) (203)
Cy dﬁglt(t) = Dy (8) + (O, — D'y () + d(O114 (204)
¢, e ® _y oy  Pe® (205)

dt

Como resultado, se tiene un modelo en espacio de estados donde las entradas son 9, (t) y d(t)

y las salidas son los cuatro estados i, (t), 11, (t), 1 (t), ic2(t) .

iLl] [ 0 0
L2’

0 0
-D'/C, D/C; 0O
0 1/C, 0

i1 1
i12 10
ver| |0

0

Vea

D'/Ly
—D/L,

[Nl ]

o= OO

0
—1/L;
0

—_Oo O O

|

]l
—1/C2R‘ D

iLl
iLZ
Ucy
Ucz

i1 ]
iLZ
Uy
Ve

+

10
0
0

0

D/Ly
+ D/LZ

S OO O

Vg/L1—Ver/Lq
Vg/Ly —Vei /Ly [ fl]
I1/Cy + 12 /C | Ld

0 (206)

Dy (t)
d(t)

De las ecuaciones del analisis del convertidor en estado estable en el capitulo 2, se tiene que:

VCl = _Fvg
D
VCZ - Evg
D Ve,
M=pR
Vea
I, = —

(207)

(208)

(209)

(210)
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Para obtener el modelo lineal del convertidor en espacio de estados, se considera las
especificaciones de disefio de la Tabla 2. El voltaje de entrada 1, = 9 voltios, el voltaje deseado de
salida VV = 12 voltios, por lo que el ciclo de trabajo es D = 0.57. De igual forma, para los valores
de los inductores (L1 y L2), capacitores (C1y C2), y la resistencia de carga (R) se utiliza las
especificaciones de disefio de la Tabla 2.

A partir del modelo lineal en espacio de estados se obtiene la funcion de transferencia del
convertidor con lo cual se realiza el lugar geométrico de las raices de lazo cerrado para encontrar
los parametros K, y K; del controlador. La funcion de transferencia obtenida relaciona el voltaje
de salida con el ciclo de trabajo. El voltaje de entrada y el ciclo de trabajo son la primera y segunda
entrada en el modelo de variables de estado, mientras que, el voltaje de salida es la cuarta salida.

El procedimiento para disefiar el controlador PI, es comenzar con un controlador proporcional,
cuya ganancia se decide usando el lugar geométrico de las raices del lazo cerrado, como se muestra
en la Figura 80. Luego se realiza la seleccidn de la ganancia integral utilizando el lugar geométrico
de las raices considerando la ganancia proporcional establecida anteriormente, como se presenta
en la Figura 81.

Una vez encontrados los valores de la constante proporcional K, = 0.0031 y la constante
integral K; = 1.19, el controlador Pl toma la forma de la ecuacion (211). El cdigo empleado para

encontrar los valores de K,, y K; del controlador PI se encuentra en el ANEXO B.

U _ e 452 90031 + 222 (211)
EGs) P s S
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Figura 80. Lugar de las raices, ganancia proporcional

Figura 81. Lugar de las raices, ganancia integral
El diagrama de bloques en simulink para la simulacion del convertidor y el controlador P, se

puede observar en la Figura 82.
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Figura 82. Diagrama de bloques del controlador Pl y el convertido dc-dc Zeta
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CAPITULO V

5. RESULTADOS Y DISCUSIONES

5.1. Comparacion del desemperio del controlador ANFIS vs controlador Pl

En esta seccion, se realiza los anélisis de desempefio del controlador ANFIS y el controlador
Proporcional-Integral (PI) para la regulacion del voltaje de salida del convertidor dc-dc Zeta. Para
evaluar el desempefio de los controladores se somete a cuatro pruebas: inicio suave, respuesta ante
variaciones de carga, respuesta ante variaciones en el voltaje de entrada y respuesta ante el cambio
de referencia.

5.1.1. Inicio suave

Siempre se desea que cuando se enciende un convertidor dc-dc, el voltaje y la corriente estén
limitados a sus valores maximos y el ciclo de trabajo incremente lentamente de cero hacia un valor
en estado estable. Dos controladores son considerados para la simulacion.

Primero, el controlador ANFIS con parametros ajustados en base a un aprendizaje hibrido para
encontrar los parametros Optimos de las funciones de pertenencia y los parametros de la
consecuencia. El segundo es el controlador PI disefiado en base a la teoria de control lineal.

La referencia del voltaje de salida es 12V. Los resultados de la simulacién son obtenidos para
un rango de 50 milisegundos. La respuesta de voltaje del control en lazo abierto del controlador
ANFIS, el control en lazo cerrado del controlador ANFIS y el control en lazo cerrado del

controlador PI, se muestran en la Figura 83.



123

Volaje s anids v Tiegu

— T T . T =

Refwrnin

X -y
¥ 0 Do0MeeA T T T T

Y

e ANEVE 20 Whimetn
— AN 1 1820 camado

¥ 0oM X 00
Y Yyiaum

ok wy (- o [ o, [ - - el [ . . U -l i e . -
0 e om 0o oo 00 ooy 00 004 0 es 005
Timrgo (9]

Figura 83. Resultado de simulacion para el desempefio del voltaje de salida
durante el arranque

El desempefio de los tres controladores son listados en la Tabla 4.

Tabla 4
Desempefrio de los tres controladores

Sobre impulso [%] 2.5 36 51.91

Error en estado estable [%] 0 0.83 0.08

Tiempo de establecimiento

20.34 x 1072 7.17 x 1072 31.5x 1073
[sed]

De la simulacion, el valor del error en estado estable es 0% en el controlador ANFIS en lazo
cerrado, 0.83% en el controlador ANFIS en lazo abierto y 0.08% en el controlador PI. El valor del
sobre impulso es 2.5% en el controlador ANFIS en lazo cerrado, 36% en el controlador ANFIS en
lazo abierto y 51.91% en el controlador PI. También se puede observar que el controlador ANFIS
en lazo cerrado garantiza que la tension de salida se estabilice en un tiempo minimo de 21

milisegundos.
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En este trabajo el controlador inteligente basado en redes adaptativas ANFIS ofrece un mejor
desempefio para alcanzar el voltaje de referencia durante la puesta en marcha. La simulacion
demuestra que el controlador ANFIS posee una buena robustez.
5.1.2. Respuesta ante variaciones de carga
En la segunda prueba, los resultados experimentales de variaciones de carga para cambios de
carga de 12 a 24 Q (cambio de carga del 100%) en 0.02 segundos y de regreso a 12 en 0.04 segundos

son mostrados en la Figura 84.

e i

W~ o .

Figura 84. Respuesta del voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo
para variaciones de carga con el controlador Pl

La Figura 84 muestra que para establecerse tanto el voltaje como la corriente (oscilaciones
disminuyen), toma diez oscilaciones dentro de un periodo de tiempo de 0.06 segundos para el

controlador PI.
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Figura 85. Respuesta del voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo
para variaciones de carga con el controlador ANFIS en lazo abierto

La Figura 85 muestra que para establecerse tanto el voltaje como la corriente (oscilaciones
disminuyen), toma seis oscilaciones dentro de un periodo de tiempo de 0.06 segundos para el
controlador ANFIS en lazo abierto.

Por otro lado, toma cinco oscilaciones dentro de un periodo de tiempo de 0.06 segundos en
establecerse tanto el voltaje como la corriente para el controlador ANFIS en lazo cerrado, como se
muestra en la Figura 86.

La reduccion de las oscilaciones es importante ya que minimiza las pérdidas de potencia del
convertidor, por lo tanto, mejora su eficiencia durante la conmutacion. La reduccion de oscilaciones
también minimiza la tension en los interruptores del convertidor, lo que a su vez incrementa el

tiempo de vida de los componentes (MOSFET y diodo).
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Figura 86. Respuesta del voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo
para variaciones de carga con el controlador ANFIS en lazo cerrado

Como se muestra en la Figura 87, la comparacion de los tres controladores en términos de voltaje
de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo; el controlador ANFIS en lazo cerrado presenta un

mejor desempefio que el controlador PI, ya que, produce menos oscilaciones en la corriente de

salida.
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Figura 87. Comparacion de desempefio de los tres controladores
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5.1.3. Respuesta ante variaciones en el voltaje de entrada

En la tercera prueba, la referencia del voltaje de salida se mantiene en 12V, el voltaje de entrada
es variado desde 9 V (voltaje nominal) a 12V y regresa a 9V entre 0.3 y 0.6 segundos. De nuevo,
en el periodo de tiempo de 0.9 a 1.2 segundos el voltaje de entrada es variado de 9V a 6V. El voltaje
de entrada maximo considerado en el disefio del convertidor es 18V. Todas estas variaciones son
presentadas en las Figuras 88, 89 y 90.

La Figura 88 muestra que la salida del controlador PI produce un voltaje de salida que alcanza
el voltaje de salida deseado, a pesar de las variaciones en el voltaje de entrada. Sin embargo, se
puede observar que existen oscilaciones pronunciadas en la corriente de salida durante las
variaciones del voltaje de entrada. Se observa que el voltaje y corriente de salida se estabilizan en

126 milisegundos.

I" "'z\““ . o e N F\‘ e ;

\ ! | 5 FORA S — — k_ {
. T '
S A ——— S ———

04

Figura 88. Voltaje de entrada, voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo
para variaciones en el voltaje de entrada con controlador Pl
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La Figura 89 muestra que la salida del controlador ANFIS en lazo abierto produce un voltaje de
salida que alcanza el voltaje de salida deseado, a pesar de las variaciones en el voltaje de entrada.
Sin embargo, se puede observar que existen pocas oscilaciones en la corriente de salida durante las
variaciones del voltaje de entrada. Ademas, se observa que el voltaje y corriente de salida se

estabilizan en 14 milisegundos.
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Figura 89. Voltaje de entrada, voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo
para variaciones en el voltaje de entrada con controlador ANFIS en lazo abierto

La Figura 90 muestra que la salida del controlador ANFIS en lazo cerrado produce un voltaje
de salida que alcanza el voltaje de salida deseado, a pesar de las variaciones en el voltaje de entrada.
Se puede observar que existen pocas oscilaciones en la corriente de salida durante las variaciones
del voltaje de entrada. Se observa que el voltaje y corriente de salida se estabilizan en 35.5

milisegundos.
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Figura 90. Voltaje de entrada, voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo
para variaciones en el voltaje de entrada con controlador ANFIS en lazo cerrado.

La respuesta de voltaje de salida, corriente de salida y ciclo de trabajo del control en lazo abierto
del controlador ANFIS, el control en lazo cerrado del controlador ANFIS y el control en lazo

cerrado del controlador PI, se muestran en la Figura 91.
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Figura 91. Comparacion de desempefio de los tres controladores
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El desempefio de los tres controladores ante variaciones en el voltaje de entrada son listados en
la Tabla 5.

Tabla 5
Desempefio de los tres controladores ante variaciones en el voltaje de entrada

Sobre impulso [%] 34.58 4.66 43.33

Error en estado estable [%] 0 0.08 0

Tiempo de establecimiento

355 1073 14 %1073 126 x 1073
[sed]

La supresion de las oscilaciones ayuda a mejorar la eficiencia general del convertidor. Como se
muestra en la Figura 91, la comparacion de los tres controladores en términos de voltaje de salida,
corriente de salida y ciclo de trabajo; el controlador ANFIS muestra un mejor desempefio en
términos de supresion de oscilaciones, minimizacion de sobre impulso y tiempo de establecimiento,
en comparacion con el controlador PI.

5.1.4. Respuesta ante cambio del voltaje de referencia

En la ultima prueba, la referencia del voltaje de salida varia aleatoriamente cada 0.3 segundos
entre 5y 15 voltios. Los resultados de la simulacion son obtenidos para un rango de 2.1 segundos.
La respuesta de voltaje del control en lazo abierto del controlador ANFIS, el control en lazo cerrado

del controlador ANFIS y el control en lazo cerrado del controlador PI, se muestran en la Figura 92.
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Figura 92. Resultado de simulacion para el desempefio del voltaje de salida
durante el arranque ante el cambio del voltaje de referencia

El desempefio de los tres controladores son listados en la Tabla6y 7.

Tabla 6
Desempefio de los tres controladores ante el cambio de voltaje de referencia de 12 a 5 voltios

Sobre impulso [%] 120.8 43.3 125.8

Error en estado estable [%] 0.02 0.66 0.24

Tiempo de establecimiento

94.8 x 1073 20.8 x 1073 295.1x 1073
[seq]

De la simulacion, el valor del error en estado estable es 0.02% en el controlador ANFIS en lazo
cerrado, 0.66% en el controlador ANFIS en lazo abierto y 0.24% en el controlador PI. El valor del
sobre impulso es 120.8% en el controlador ANFIS en lazo cerrado, 43.3% en el controlador ANFIS
en lazo abierto y 125.8% en el controlador PI.

También se puede observar que el controlador ANFIS en lazo cerrado garantiza que la tension

de salida se estabilice en un tiempo minimo de 95 milisegundos.
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Tabla 7
Desempefio de los tres controladores ante el cambio de voltaje de referencia de 12 a 15 voltios

Sobre impulso [%] 1.26 8.4 0.13

Error en estado estable [%] 0 0.06 0

Tiempo de establecimiento

11x 1072 8x 1073 136 x 1072
[sed]

De la simulacion, el valor del error en estado estable es 0% en el controlador ANFIS en lazo
cerrado, 0.06% en el controlador ANFIS en lazo abierto y 0% en el controlador PI. El valor del
sobre impulso es 1.26% en el controlador ANFIS en lazo cerrado, 8.4% en el controlador ANFIS
en lazo abierto y 0.13% en el controlador PIl. También se puede observar que el controlador ANFIS
en lazo cerrado garantiza que la tensidén de salida se estabilice en un tiempo minimo de 11
milisegundos.

En este trabajo el controlador inteligente basado en redes adaptativas ANFIS ofrece un mejor
desempefio en el seguimiento del voltaje de referencia. La simulacion demuestra que el controlador

ANFIS posee una buena robustez.



133

CAPITULO VI

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

En esta investigacion se ha abordado los problemas de analisis y disefio del controlador neuro-
difuso ANFIS para la identificacion y control de un sistema dinamico no lineal de cuarto orden,
como lo es, el convertidor dc-dc Zeta.

En este trabajo se ha realizado el andlisis en detalle del convertidor dc-dc Zeta. El analisis
incluye la obtencion de la relacién de conversion MCC (modo de conduccion continua), el modelo
de pérdidas de conduccion, el modelo de pérdidas de conmutacion, la relacion de conversion MCD
(modo de conduccidn discontinua). Para el disefio del controlador se desarrollé el modelo dindmico
promediado no lineal del convertidor, asi como también, el modelo promediado lineal. EI modelo
promediado lineal fue necesario para el disefio del controlador PI.

Se utiliz6 una simulacion para evaluar las capacidades de robustez del controlador propuesto
cuando ocurren variaciones de voltaje de entrada, resistencia de carga y durante la puesta en
marcha. Un ejemplo de disefio del convertidor Zeta fue llevado a cabo para verificar los
procedimientos de disefio de control presentados en esta tesis. La efectividad y robustez del sistema
de control propuesto fue confirmado por los resultados de la simulacion.

Los resultados de simulacion muestran que el método propuesto es robusto y capaz de reducir
el efecto de las perturbaciones externas tales como variaciones de voltaje de entrada y resistencia
de carga. Ademas el controlador ANFIS propuesto ofrece mejores resultados en cuanto al sobre
impulso, tiempo de establecimiento y error en estado estable, es decir, el control es adaptativo y

posee una buena robustez.
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6.2. Recomendaciones

Para obtener un buen desempefio al entrenar un sistema neuro-difuso ANFIS, se debe tener una
estructura de disefio Optima. Esto involucra establecer el nimero y tipo de funciones de pertenencia
para las entradas, que brinde el mejor mapeo de datos de entrada/salida del sistema a modelar.

Debido al escaso tiempo para el desarrollo de esta tesis no se ha podido llevar a cabo la
implementacidn fisica de este convertidor. Se recomienda que para futuros trabajos, el convertidor
dc-dc Zeta pueda ser fabricado experimentalmente en una placa de circuito impreso (PCB), para
darle un enfoque mas practico a este trabajo

El sistema de control del convertidor puede ser mejorado a futuro, utilizando otras técnicas para
la optimizacion de los parametros de un sistema neuro-difuso. Estudios recientes han combinado
las redes adaptativas con algoritmos genéticos (GA) u optimizacion por enjambre de particulas
(PSO) para disminuir las oscilaciones y por tanto el sobre impulso en el voltaje de salida del

convertidor.
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