UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
ECUADOR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Jl=I==]

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA
Y TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

TRABAJO DE TITULACION, PREVIO A LA OBTENCION DEL
TITULO EN INGENIERO EN ELECTRONICA,
AUTOMATIZACION Y CONTROL

TEMA: ESTUDIO DE ESTRATEGIAS DE CONTROL:
PREDICTIVO POR MATRIZ DINAMICA Y REDES
NEURONALES EN UN CONVERTIDOR ELEVADOR

AUTOR: CARRILLO HERRERA, NADIA CAROLINA
DIRECTOR: ING. AYALA TACO, JAIME PAUL PhD.

SANGOLQUi

2018



@ESPE

UNIVERS!OAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA
CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacion, “ESTUDIO DE ESTRATEGIAS DE CONTROL:
PREDICTIVO POR MATRIZ DINAMICA Y REDES NEURONALES EN UN
CONVERTIDOR ELEVADOR?” fue realizado por la senorita NADIA CAROLINA
CARRILLO HERRERA, el misimo que ha sido revisado en su totalidad, analizado por
la herramienta de verificacion de similitud de contenido; por lo tanto cumple con los requi-
sitos tedricos, cientificos, técnicos, metodologicos v legales establecidos por la Universidad
de Fuerzas Armadas ESPE, razon por la cual me permito acreditar y autorizar para que lo

sustente publicamente.

Sangolqui, Julio del 2018

ING. PAUL AYALA, PhD

. C: 1709434243




1

& ESPE

ot o UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
EuADoR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA
CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

Yo, NADIA CAROLINA CARRILLO HERRERA, declaro que el contenido, ideas y
criterios del trabajo de titulacion: “ESTUDIO DE ESTRATEGIAS DE CONTROL:
PREDICTIVO POR MATRIZ DINAMICA Y REDES NEURONALES EN UN
CONVERTIDOR ELEVADOR” es de mi autoria y responsabilidad, cumpliendo con los
requisitos teoricos, cientificos, técnicos, metodologicos y legales establecidos por la Universi-
dad de Fuerzas Armadas ESPE, respetando los derechos intelectuales de terceros y referen-
ciando las citas bibliograficas.

Consecuentemente el contenido de la investigacién mencionada es veraz.

Sangolqui, Julio del 2018

Nadia Carolina Carrillo Herrera

C.C 1717915233




il

@ ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
EcunDoR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA
CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

AUTORIZACION

Yo, NADIA CAROLINA CARRILLO HERRERA autorizo a la Uniwversidad de las
Fuerzas Armadas ESPE publicar el trabajo de titulacion: “ESTUDIO DE ESTRATE-
GIAS DE CONTROL: PREDICTIVO POR MATRIZ DINAMICA Y REDES
NEURONALES EN UN CONVERTIDOR ELEVADOR?” en el Repositorio Institu-

cional, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi responsabilidad.

Sangolqui, Julio del 2018

Nadia Carolina Carrillo Herrera

C.C 1717915233




v

DEDICATORIA

Dedico este trabajo a mis padres, Marleni y Fernando, muchas gracias por todo su apoyo,
por su aliento y sobretodo gracias por su amor. A mis hermanon Andrés y Xavier, quienes
siempre han sido el mejor ejemplo a seguir.

Esto no seria posible sin todo su apoyo.



AGRADECIMIENTO

Agredezco a Dios, por permitirme culminar esta etapa.

A la Universidad, en especial a mi director, Ing. Paul Ayala, muchas gracias por su
orientacién, tiempo y paciencia a lo largo del trabajo de investigacion.

A mis padres, Marleni y Fernando, por todo el esfuerzo que han realizado para que pueda
culminar mi carrera universitaria, gracias por cada palabra de aliento y nunca haber dejado
que me rinda. Este logro es nuestro pas, solo ustedes saben cuanto me ha costado cumplir
con este objetivo.

A mi hemano Andrés y a mi cunada Majo, gracias por apoyarme siempre y ser el mejor
hemano que alguien pueda pedir.

A mi mejor amigo, mi pareja sentimental Andy, por su apoyo constante y por su carino.
Muchas gracias por el tiempo y conocimiento que siempre me ha brindado.

A toda mi familia, quienes siempre se han preocupado por mis estudios y bienestar.

A mis amigos, Dario y Belén, quienes han estado en los buenos y malos momentos.
Gracias por cada experiencia, cada logro, cada proyecto, cada amanecida, seran momentos
que siempre quedaran en mi memoria. Finalmente, a mis chiquis, por siempre sacarme una

sonrisa.

Nadia Carolina Carrillo Herrera.



vi

INDICE GENERAL

Certificacion . .. ..... ... 1
Autoria de Responsabilidad .............. ... ... ... .. ... ... .. .. ..., i
Autorizacion . .. .. ... il
Dedicatoria . ... ... ... v
Agradecimiento ... ... ... ... \%
Indice de Tablas . ...... ... ... e 1
Indice de Figuras . ....... ... .. e X1
Resumen ... ... ... xvil
Abstract . ... . XViii
1. INTRODUCCION 1

1.1. Antecedentes . . . . . . . . 1



2.

vil

1.2. Planteamiento del problema . . . . . . . .. ... ... 000 2
1.3. Justificacion e Importancia . . . . . . ... ... 3
1.4. Alcance del proyecto de fin de carrera . . . . . . . .. ... ... ... ... 5t
1.5, Objetivos . . . . . . . 6
1.5.1. Objetivo general . . . . . . . . .. ... L 6
1.5.2. Objetivos especificos . . . . . . . . ... ... o 6
1.6. Organizacion del documento . . . . . . . . . ... ... 7
ESTADO DEL ARTE 9
2.1. Antecedentes . . . . . ... 9
2.2. Sistemas No Lineales . . . . . . . . . . ... 12
2.3. Convertidor Boost . . . . . . . ... 13
2.3.1. Modelo Matemaético del Convertidor Boost . . . . . .. ... ... 14
2.3.2. Modelo Promediado del Convertidor Boost en el Espacio de Estados 19
2.3.3. Funcién de Transferencia . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 21
2.4. Estrategias de Control Avanzado. . . . . . . . . .. ... ... ... 24
2.5. Control Basado en Redes Neuronales . . . . . . ... ... .. ... .... 25
2.5.1. Control Neuronal por Modelo Inverso . . . . . ... ... ... ... 29
2.5.2. Control PID con Redes Neuronales . . . . ... .. ... .. .... 32
2.6. Control Predictivo basado en Modelo . . . . . . . .. ... ... ... ... 34

2.6.1. Control Predictivo por Matriz Dindmica . . . . . . . .. ... ... 37



3. DISENO DEL CONVERTIDORY CONTROLADORES

3.1. Diseno del Convertidor Elevador CD/CD . . . . ... ... ... ... ...

3.1.1. Datos de partida para el diseno del convertidor . . . . . .. .. ..

3.1.2. Calculo de la inductancia .
3.1.3. Calculo del capacitor . . .

3.1.4. Simulacién del convertidor

3.2. Control Neuronal por Modelo Inverso . . . . . . .. .. ... ... .....

3.2.1. Diseno del Controlador . .

3.2.2. Simulaciéon del Controlador

3.3. Control PID con Redes Neuronales

3.3.1. Diseno del Controlador . .

3.3.2. Simulaciéon del Controlador

3.4. Control Predictivo por Matriz Dinamica . . . . . . . . ... .. ... ...

3.4.1. Diseno del Controlador . .

3.4.2. Simulacién del Controlador

4. ESTUDIO COMPARATIVO DE CONTROLADORES

4.1. Pruebas y Resultados . . . ... . . ... ..

4.1.1. Cambios en la tension de referencia . . . . . . . . . . .. ... ...

4.1.2. Perturbaciones en la tensién de entrada . . . . . . . . .. ... ...

4.1.3. Perturbaciones en la carga

viil

45

45

45

46

47

48

o1

51

95

60

61

68

71

72

75

80

80

30

86

91



X

4.2. Analisis de Desempeno de Controladores . . . . . . . . .. ... ... ... 99
CONCLUSIONES 107
REFERENCIAS 109
ANEXOS
Anexo A. Codigo para la identificacion del convertidor Boost ........... Al
Anexo B. Coédigo de entrenamientodered. ........................... B.2
Anexo C. Coédigo para la generacion del controlador neuronal inverso. . . .. C.2
Anexo D. Cédigo para importar los valores de entrada del controlador PID. D.2
Anexo E. Cobdigo para importar los valores de salida del controlador PID. E.2
Anexo F. Cédigo para el controlador PID con redes neuronales. ... ...... F.2
Anexo G. Codigo para la simulaciéon del controlador DMC. .............. G.2
Anexo H. Cb6digo de perturbaciones en la entrada en el controlador DMC . H.3
Anexo I. Cobdigo de perturbaciones en la carga en el controlador DMC. ... 1.2



Indice de tablas

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Especificaciones de diSETo ........ccoooceeeiieeeiiieeeeeeeeeeeee e

Tiempos de respuesta del controlador neuronal por modelo inverso vs el
CONETOLAdOT DIMC' ..o
Tiempos de respuesta controlador PID con redes neuronales vs controlador
DO, oot
Tension de salida controlador neuronal por modelo inverso vs controlador
DM oot
Tension de salida controlador PID con redes neuronales vs controlador
DO, oot
Tiempos de respuesta controlador neuronal inverso vs controlador DMC.
Tiempos de respuesta controlador PID con redes neuronales vs controlador
DO, oo
Tension de salida controlador neuronal por modelo inverso vs controlador

DMUO. oo

99

99

100

100

101

101

102



Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

Tabla

10:

11:

12:

13:

14:

15:

X1

Tension de salida controlador PID con redes meuronales vs controlador
DO, e 102

Tiempos de respuesta controlador neuronal inverso vs controlador DMC.

Tiempos de respuesta controlador PID con redes neuronales vs controlador
DM, oo 103
Tension de salida controlador neuronal inverso vs controlador DMC. ... 104
Tension de salida controlador PID con redes neuronales vs controlador
DM, oo 104
FEspecificaciones del procesador Intel® Core (TM) i7-7500U. ................ 105

Tiempo de ejecucion de las SIMULGCIOMES. .c.oeveeeeeieeeieeeeeeeeeeee, 105



Indice de figuras

Figura
Figura

Figura

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

Figura

10:

11:

12:

13:

14:

Senal de conmutacion vs tiempo de cONMULACTON ...oooceeeeeeeeeieeaieeen,

Esquema Convertidor Elevador CD/CD ......c.ccccococevvvcenneinaciieeieie

Modo de conduccion de un convertidor CD/CD, (Torres Pinzon, 2012).

Convertidor Elevador CD/CD .......c.cccoeciveeoiseiiieeiieeieeeeeeee

Convertidor Elevador en €StAd0 ON .....ccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaenn

Convertidor Elevador en estado OFF ..o,

Formulacion Convertidor CD/CD en el Espacio de Estados ..................

Estructura de una red neuronal artificial multicapa ..........cccovveeeveenennne.

Esquema del Controlador por Modelo INVETSO ......c.oeeeueeeeeeeeeieeeiiearn,

Diagrama esquemdtico del controlador PID .........cccccovviiieeviieniiaaian,

Estructura basica del MPC' ...t

Respuesta ante escalon de la planta ..........ccccovoieiiiiiiiiiiiiiiieeee

Trayectoria de TefereNnCil W .........cccveeeeeeeieeeeeeee e

Tension en el capacitor

xii

13

15

15

16

17

18

19

27

29

32

35

38

43

49



Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

26:

27:

28:

29:

30:

31:

32:

33:

34:

35:

Senal ampliada de la tension en el capacitor ..........ccccceveeeeee..
Corriente en el iNAUCTOT .....cc.cecoveeeeieeeieeeieee e
Senal ampliada de la corriente en el inductor ..........................
Modelo promediado del convertidor Boost en Simulink ............
Variacton de 1o tenStON......ccc.eveeeeeieeeeiee e
STmulacion de 1a Ted............cc.ccoeeeeeeeeieeeiieeieeeeeeeeeeeee,
Controlador neuronal inverso en lazo cerrado ..........................

Senal de TEfETenCiQ ......ccvvveeeeieeeiieeeeeeieeeeeeeeee e,

Controlador neuronal inverso con 8 neuronas en la capa oculta..............

Controlador neuronal inverso con 10 neuronas en la capa oculta............

Controlador neuronal inverso con 15 neuronas en la capa oculta............

Controlador neuronal inverso con 20 neuronas en la capa oculta............

Respuesta al impulso de la funcion de transferencia.................
Diagrama en lazo cerrado del controaldor PID..........................
Stmulacion del controlador PID en Stmulink.............cccccooe.....
Respuesta del controlador PID a una referencia de 70 'V ........
Obtencion del conjunto de entrenamiento ...........ccccecevncn...

Esquema del controlador neuronal PID ............cccccccveevvvvennenn..

Controlador neuronal PID con 10 neuronas en la capa oculta
Controlador neuronal PID con 15 neuronas en la capa oculta

Controlador neuronal PID con 20 neuronas en la capa oculta

Xiii

49

20

51

52

54

95

26

26

o7

o8

o8

29

61

63

65

66

67

69

70

70

71



Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

36:

37:

38:

39:

40:

41:

42:

43:

44:.

45:

46:

47:

48:

49:

50:

51:

52:

53:

54:

55:

56:

Ley de control DMC' .....

Respuesta ante escalon del convertidor BOOSt.........cccccveveeceeecieeeiieaienn,

Simulacion del controlador DMC para Lambda 10...........ccccccvvveevveeneenn.

Stmulacion del controlad

or DMC para Lambda 100..............cccooeveveennene.

Simulacion del controlador DMC' para Lambda 1000.................cccuveeun.......

Sitmulacion del controlador DMC' para Lambda 10000.................ccoocun.......

Senal de referencia para

DIUCDAS ..o

Controlador MeUroONaAl TNUETSO «....ouueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e,

Senal de control del Controlador neuronal TNVETSO ........ccccceeeeeeeeeeeeeeaannn...

Controlador PID con Redes NeUTOTGLES ...

Senal de control del Controlador PID con Redes Neuronales ...................

Controlador DMC...........

Senal de control del Controlador DMOC..........oouemmeeeeeeeeeeeeiiieeeeeeeeeeeeeaeaa,

Perturbacion en la tension de entrad@........ccouueeeeeeeeeeeeeeeeeeiiieeeeeeeeeeeeaeaa

Perturbacion de entrada

en el controlador neuronal inverso ....................

Senal de control ante perturbaciones en la entrada...........ccccccooveevvenen...

Perturbacion de entrada

en el controlador PID con redes neuronales.....

Senal de control ante perturbaciones en la entrada............cccccveeecvveeeeeenn.

Perturbacion de entrada

en el controlador DMC .........ooveeeeeeeeeieiieeeennn,

Senal de control ante perturbaciones en la entrada..............cccceevveenee.n..

Perturbacion en la carga

Xiv

72

73

76

77

78

79

81

82

82

83

84

85

85

86

87

38

89

89

90

91

92



Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

57:

58:

59:

60:

61:

62:

63:

64:

65:

Perturbaciones de carga en el controlador neuronal inverso.....................

Perturbacion en la carga para cada referencia....

Senal de control ante perturbaciones en la carga

Perturbaciones de carga en el controlador PID con redes neuronales .....

Perturbacion en la carga para cada referencia....
Senal de control ante perturbaciones en la carga
Perturbaciones de carga en el controlador DMC
Perturbacion en la carga para cada referencia....

Senal de control ante perturbaciones en la carga

XV

93

94

94

95

96

96

97

98

98



Xxvi

RESUMEN

En el presente trabajo se realiza un estudio comparativo de tres estrategias de control avan-
zado aplicadas a un convertidor elevador CD/CD, dos de las cuales son basadas en redes
neuronales y una en control predictivo por matriz dinamica (DMC). Se toma como punto de
partida el disefio y simulacién del convertidor elevador CD/CD que cumpla con las especi-
ficaciones de disenio. En la segunda etapa se realiza el disenio y simulacion de los siguientes
controladores: neuronal por modelo inverso, PID con redes neuronales y predictivo por matriz
dindmica. Para finalmente realizar un estudio comparativo que permita elegir al controlador
con mejores caracteristicas de desempeno. Se ha evaluado cada controlador neuronal frente
al controlador DMC, donde se toma como parametros de evaluacion a las respuestas de cada

controlador ante perturbaciones en la carga, tension de entrada y su consumo computacional.

PALABRAS CLAVE:

CONTROL NEURONAL.

CONTROLADOR PID CON REDES NEURONALES.

CONTROL POR MATRIZ DINAMICA.

« DMC.
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ABSTRACT

This paper presents a comparative study of three advanced control strategies applied to a
CD/CD Boost converter, two of which are based on neural networks and one on predictive
control. The starting point is the design and simulation of the CD / CD riser that meets
the design specifications. In the second stage, the design and simulation of the following
controllers is carried out: neuronal by inverse model, PID with neural networks and predictive
by dynamic matrix. To finally make a comparative study that allows choosing the driver with
better performance characteristics. Each neuronal controller has been evaluated against the
DMC controller, where the responses of each controller to perturbations in the load, input

voltage and its computational consumption are taken as evaluation parameters.

KEYWORDS:

NEURONAL CONTROL.

PID CONTROLLER WITH NEURAL NETWORKS.

DYNAMIC MATRIX CONTROL.

« DMC.



Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

Los convertidores de corriente directa a corriente directa (CD/CD) son circuitos electro-
nicos de potencia que se usan como puentes de transferencia de energia entre la fuente y la
carga, su principal proposito es convertir una tensiéon de entrada en niveles de corriente o
tension de salida que sean requeridos por la aplicacion (Durango y otros., 2017). Entre los
componentes que conforman el esquema de un convertidor estan: los elementos conmutadores
que consumen poca potencia y los elementos que almacenan energia (inductores y capacito-
res), que permiten suavizar el comportamiento pulsante causado por la conmutacion y que
idealmente no consumen energia (Torres Pinzon, 2012). En la actualidad existen varios tipos
de convertidores disenados para diferentes aplicaciones, entre los que se pueden mencionar
Buck, Boost, Buck-Boost, CUK. Sin embargo, la realizaciéon de este trabajo se enfoca en el

convertidor elevador de tension “boost”.



Debido a la gran demanda en el desarrollo tecnologico y de aplicaciones industriales que
buscan mejorar la calidad de energia, los convertidores deben ser capaces de responder ante
ciertas exigencias, como son: disminucién de tamano de los elementos reactivos (inductores y
capacitores), rapidez de respuesta y alto rendimiento. Es por ello, que el control de converti-
dores CD/CD se ha convertido en un campo muy activo de la investigacion en la electronica
de potencia y la teoria de control.

Al hablar de convertidores CD/CD se debe tener en claro que son sistemas de natura-
leza no lineal, y que aunque existan varias investigaciones de estrategias de control clasicas
(Vazquez Gutiérrez, 2011; Rollon Rodriguez, 2014; Malo y Grino, 2005) y control avanzado
(Ponce Palomino, 2013; Martinez Sarmiento y Castiblanco Ortiz, 2009; Torres Pinzon, 2012;
Pinzoén Trejos y Perdomo Borrero, 2016) aplicadas a este tipo de sistemas, es de gran aporte
la realizacion de un estudio comparativo de estrategias de control avanzado: basado en redes
neuronales y control predictivo por matriz dinamica (DMC) por sus siglas en inglés Dinamic
Matriz Control, que pueda recomendar la estrategia que muestre las mejores prestaciones

dindmicas del convertidor. Extendiendo de este modo trabajos previamente realizados.

1.2. Planteamiento del problema

En el campo de la electrénica y debido a la demanda de la tecnologia actual, los con-
vertidores de tension CD/CD tienen gran importancia en multiples aplicaciones, las mismas
que estan presentes tanto en objetos de uso cotidiano como a nivel industrial. Debido a su

trascendencia se ha generado un campo especifico dentro de la investigacion en la electrénica



de potencia. Su objetivo principal es adecuar una senal eléctrica (corriente o/y tension) y
alimentar a una carga (Ponce Palomino, 2013).

Ante la presencia de problemas en la dindmica de este tipo de convertidores como son el
comportamiento no lineal y su estructura variable; los disenadores han optado por el uso de
estrategias de control clésico, que aunque han mostrado eficiencia también han provocado
fallas en la estabilidad del convertidor.

En los ultimos anos las investigaciones de estrategias de control que toman en considera-
cion la no linealidad, aplicada a convertidores CD/CD han aumentado (Torres Pinzon, 2012),
esto debido a que se busca solucionar problemas presentados en el uso de estrategias de con-
trol clasico como por ejemplo: desestabilizacion del sistema por causa de perturbaciones de
gran senal, estabilidad inicamente en la regién alrededor del punto de equilibrio, entre otras
(Grasa y otros., 2000).

El uso de estrategias de control no lineal aplicadas a sistemas de estructura variable, per-
miten un control mas preciso de la dinamica resultante (Salazar Calahorrano, 2013). Por ello,
en el presente trabajo se plantea el uso de estrategias de control avanzado: control predictivo
por matriz dinamica y control basado en redes neuronales; con las que se pretende mejorar
las prestaciones dinamicas del convertidor y ademas se presenta un estudio comparativo de

dichas estrategias utilizadas.

1.3. Justificacién e Importancia

El area de la electronica de potencia ha demostrado tener un gran valor en la industria,

debido a la necesidad de demasiados sistemas que procesen la energia eléctrica de mane-



ra adecuada. Los convertidores CD/CD son usados en varias aplicaciones donde se exige
estabilidad frente a perturbaciones y alta eficiencia (Velarde Rueda, 2010). Sin embargo, es-
tas caracteristicas son dificiles de alcanzar debido a la naturaleza no lineal de este tipo de
sistemas.

El convertidor elevador (boost en inglés) es un sistema altamente no lineal, utilizado para
la conversion de potencia eléctrica CD/CD, regulaciéon de voltaje y frecuentemente usado
en la reduccion de armonicos inherentes a los convertidores y correccion activa del factor de
potencia en fuentes conmutadas de potencia (Martinez y Gémez, 2007). Su caracteristica no
lineal se debe a su funcionamiento, el cual requiere de la apertura y cierre continuo de un
interruptor, lo que ocasiona que en estado estacionario la dindmica se comporte como la con-
tinua conmutacion de dos circuitos lineales diferentes conocidos como sistemas de estructura
variable (Martinez Sarmiento y Castiblanco Ortiz, 2009).

En los tltimos anos se han realizado investigaciones sobre la aplicacion de estrategias de
control avanzado a sistemas que se basan en modelos lineales (Martinez Sarmiento y Cas-
tiblanco Ortiz, 2009), sin embargo, es necesario aclarar la incertidumbre de su trabajo al
considerar la no linealidad inherente del sistema. Ademaés, se requiere un analisis de pertur-
baciones internas y externas, las mismas que permitiran concluir si los criterios seleccionados
para el diseno fueron apropiados y representan un aporte en el desarrollo de aplicaciones
de control de sistemas conmutados CD/CD. Para alcanzar un 6ptimo funcionamiento del
convertidor es necesario cumplir con varios requerimientos de desempeno como son: compor-
tamiento ante perturbaciones, tiempo de respuesta, etc. Los mismos que han motivado el

desarrollo de esta investigacion con el fin de obtener un controlador que mejore las prestacio-



nes dinamicas del convertidor. Si bien en la literatura cientifica y técnica se han encontrado
varios analisis de estrategias de control aplicados a convertidores, no existe un analisis espe-
cifico sobre el desempeno de un convertidor elevador boost al ser controlado por diferentes
estrategias de control avanzadas. Es por ello que el aporte de esta investigacion serviré para

trabajos futuros e incluso para interés académico.

1.4. Alcance del proyecto de fin de carrera

En este proyecto se pretende disenar un convertidor elevador de 100 W al que poste-
riormente se le aplica dos estrategias de control avanzadas, las mismas que seran estudiadas
y analizadas en base a su desempeno, para finalmente realizar un estudio comparativo de
ambos controladores.

Inicialmente, el trabajo consiste en el diseno y simulacion del convertidor elevador boost
bajo pardmetros establecidos como tension de salida de 100 voltios para una entrada de 20
voltios y una carga de 100 ohmios. La siguiente etapa se centra en la investigacion, estudio
y realizacion del estado del arte de los controladores.

Una vez que han sido estudiadas las estrategias de control se procede a su diseno y
simulacion, las que seran programadas por medio del software MatLab®. Ademaés la forma
por la que se excitara el semiconductor del convertidor es la modulacién por ancho de pulso
(PWM).

Finalmente, una vez que hayan sido simulados los dos controladores se procedera al analisis
comparativo, donde se analizaran caracteristicas como: consumo computacional, comporta-

miento ante perturbaciones, tiempo de respuesta, etc.



Por medio de este analisis comparativo de controladores se llegara a conclusiones que
permitan recomendar la estrategia de control que muestre el mejor desempeno del convertidor

elevador CD/CD en funcién de las dos estrategias de control simuladas.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Evaluar el desempeno del controlador basado en redes neuronales y el controlador predic-

tivo por matriz dinamica (DMC) en un convertidor elevador CD/CD de 100 W.

1.5.2. Objetivos especificos

= Disenar un convertidor elevador que cumpla requerimientos de funcionamiento estable-
cido.

= Disenar un control basado en redes neuronales y un controlador predictivo por matriz

dindamica (DMC) para un convertidor elevador CD/CD.
= Simular cada uno de los controladores para validar las estrategias de control planteadas.

= Evaluar el comportamiento de las estrategias avanzadas de control aplicadas al conver-

tidor elevador CD/CD.



1.6. Organizaciéon del documento

El trabajo de investigacion se presenta en cuatro capitulos, que se describen de una manera

resumida en esta secciéon para proporcionar al lector una visiéon general del mismo.

Capitulo 1

En este capitulo se realiza una introduccion al trabajo de investigacion, donde se deta-
llan los siguientes temas: antecedentes, planteamiento, justificacion, importancia, alcance y

objetivos del proyecto.

Capitulo 2

En este capitulo se realiza la bisqueda de informacion necesaria para el desarrollo de
la investigacion, se toma como punto inicial la importancia de los convertidores elevadores
a través de trabajos previamente realizados, a continuaciéon se presenta la explicacion del
funcionamiento y modelo matematico del convertidor elevador CD/CD. Ademés, se recopila
informacion sobre las estrategias de control avanzado que seran disenadas y simuladas como

son el control basado en redes neuronales y el control predictivo por matriz dindmica (DMC).

Capitulo 3

En esta etapa se disena el convertidor elevador CD/CD, se empieza con la seleccion ade-
cuada de los semiconductores que lo conformaran, seguido de los calculos necesarios como son:
calculo de la inductancia, capacitor y carga. Finalmente, se presenta el diseno y simulacion

de cada una de las estrategias de control aplicadas al convertidor y que han sido planteadas



para la presente investigacion.

Capitulo 4

En este capitulo se presentan los resultados de las pruebas aplicadas a los controladores,
las que permitiran visualizar los requerimientos de desempeno exigidos como son: tiempo de
respuesta, comportamiento ante perturbaciones, consumo computacional, etc. Finalmente,
se presenta un estudio comparativo de los controladores aplicados al convertidor elevador

CD/CD y las conclusiones finales de la investigacion.



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

2.1. Antecedentes

Los convertidores conmutados de corriente directa a corriente directa (CD/CD) son circuitos
electronicos de potencia utilizados con el propoésito de adaptar fuentes de energia continua
no reguladas a determinados requerimientos de carga en diferentes aplicaciones (Erickson
y Maksimovic, 2007). Durante los tltimos 10 anos las aplicaciones de estos convertidores
han ido incrementandose debido a las necesidades de los sistemas eléctricos y de diferentes
dispositivos electronicos de disponer de reguladores de tension eficientes (Torres Pinzon,
2012). Varias de estas aplicaciones van desde convertidores bidireccionales en autos hibridos,
control de motores de traccion de autos eléctricos, tranvias, grias marinas, montacargas y
elevadores de mina, hasta equipos de fuente de energia renovable.

El control de convertidores de potencia conmutados CD/CD, es un area de investigacion

muy activa, tanto en la teoria de control automatico como en la electrénica de potencia. Esto
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debido esencialmente, a la actual demanda de este tipo de sistemas en diferentes aplicaciones
industriales, donde se requiere convertir un voltaje fijo de una fuente de CD en un voltaje
variable de suministro de CD (Velarde Rueda, 2010).

Cuando se hace referencia a “Control avanzado” se quiere indicar la aplicaciéon de estra-
tegias de control automatico que trascienden a las que cominmente se aplican en control de
procesos, conocidos como control clasico. Existen diferente formas de control automético que
responden a este tipo de denominacién de Control Avanzado. En general, el desarrollo de
estos algoritmos de control avanzado implica una fuerte plataforma computacional debido a
que no se los considera de “parametros definidos” sino que responden a estrategias de “es-
tructura optimizada”, ya que su estructura depende del sistema particular a controlar (Ortiz
Guevara, 2011).

Los convertidores de potencia deben proporcionar un determinado nivel de tension, bien
sea en tareas de regulacion o de seguimiento y deben ser capaces de rechazar alteraciones en la
carga. Se ha estimado que el 90 % de la energia eléctrica se procesa a través de convertidores
de potencia antes de su uso final (Banerjee y Verghese, 1999). Una de las cualidades més
requeridas en estos dispositivos es su desempeno eficiente, el mismo que puede ser mejorado
mediante el uso de dispositivos de conmutacién, correctamente implementados, que permitan
generar la salida deseada con un bajo consumo de potencia (Velasco y otros., 2010).

Existen varias técnicas para el control a frecuencia fija como son: control en modo corriente
promediada, control por tensién, control en modo corriente pico, control por histéresis, etc.
Estas difieren entre si por el nivel de complejidad del diseno y el nimero de componentes que

requieren para su implementacion y que repercute en el costo (Vazquez Gutiérrez, 2011).
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En la actualidad, existen diferentes investigaciones que reportan estructuras de control
para convertidores de potencia donde utilizan normalmente controladores proporcionales in-
tegrales (PI) (Lin y otros., 2006; Qin y Kimball, 2014; Tsang y Chan, 2005; Zhang y otros.,
2016). Estas propuestas de control convencionales estan basadas en la aplicacion de técni-
cas clasicas de realimentacion lineal, tras una fase previa de linealizacion alrededor de un
punto de operacion de las ecuaciones dinamicas no lineales que modelan el comportamiento
del convertidor. Esta aproximacion restringe considerablemente las capacidades dinamicas de
aquellos sistemas conmutados de conversion de potencia (Alarcon Cot, 2000).

La disminucién de costos de plataformas digitales de alto desempeno ha acelerado el uso
de algoritmos de control avanzado, lo que muestra la facilidad de programacion en dispo-
sitivos digitales y las mejoras en especificaciones de estabilidad, robustez y frecuencia fija
de conmutacion. Esta tltima caracteristica permite filtrar de mejor forma el ruido de alta
frecuencia inherente a los convertidores de potencia (Liu y Sen, 2005).

El trabajar con sistemas altamente no lineales se ha convertido en todo un reto para
los ingenieros de disenio, ya que las técnicas tradicionales parten del modelo idealizado del
convertidor y fallan cuando se presentan variaciones en el circuito real. Es por ello que en
los dltimos afios se ha recurrido a la inteligencia artificial como herramienta que permita
controlar la planta frente a cambios tanto en el voltaje de entrada como en la carga, al
entregar sobrepasos de voltaje pequenos, despreciable error de estado estacionario y un muy

bajo tiempo de respuesta (Khoshooei y Moghani, 2004).
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2.2. Sistemas No Lineales

En la actualidad la mayor parte de sistemas o fenémenos fisicos poseen caracteristicas
no lineales. Sin embargo se debe tener en claro cuando un sistema puede o no considerarse
lineal. Cuando las magnitudes de las senales dentro de un sistema de control estan limitadas
en intervalos en los cuales los componentes del sistema exhiben una caracteristica lineal, es
decir, se puede aplicar el principio de superposicion; el sistema es esencialmente lineal. Sin
embargo si las magnitudes de las senales se extienden méas allé del intervalo lineal, el sistema
no se debe considerar como lineal (Pérez y otros., 2008). Ademas, existen algunas aplicaciones
de sistemas de control que han sido manipulados intencionalmente con caracteristicas de no
linealidad para mejorar el desempeno de sus sistemas, como por ejemplo: un controlador de
tipo si-no que ha sido empleado en el control de naves espaciales para la mejora de motores
de reaccion para controlar la altitud del mismo (Pérez y otros., 2008).

Debido a su sencillez y que pueden representar el comportamiento de un sistema de manera
més precisa, los modelos mateméticos lineales han sido usados durante mucho tiempo tanto
en la teoria como en la préctica; sin embargo, actualmente la exigencia de trabajar con
sistemas de caracteristicas no lineales crea la oportunidad de continuar con investigaciones y
aportar en el desarrollo de herramientas de sistemas no lineales.

Un tipo de sistema no lineal son los sistemas de estructura variable, donde existe un
cambio estructural de sistema, debido a un cambio en el conjunto de ecuaciones entre las
variables dependientes del tiempo. Una de las causas que producen este cambio brusco, y

que es la de interés para la presente investigacion, es la activacion automética de uno o més
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conmutadores que conforman el sistema.

2.3. Convertidor Boost

El convertidor boost conocido como convertidor elevador de tensiéon hace uso de las pro-
piedades del capacitor e inductor que conforman su circuito para elevar la corriente de la
fuente de alimentacion y usarla para la carga del condensador, obteniendo asi un voltaje ma-
yor en la carga con relacion al de la fuente; esto gracias a la caracteristicas de los elementos
almacenadores de energia (Valderrama y otros., 2013).

El convertidor conmutado, como su nombre lo indica, se basa en la conmutaciéon ON-
OFF, a este periodo de conmutacion se lo denomina Tg. Ademaés, se conoce como relacion
de trabajo ¢, a la relacion entre el tiempo Tpy y el periodo Ty, para su mejor comprension

véase la figura 1.

U(t)
A

—Ili—»

i T —— T o

-
oT. T, t

Figura 1: Senal de conmutacion vs tiempo de conmutacion

La figura 1 muestra el valor asignado a la acciéon de conmutacion u, es decir, depende de
la posicion del conmutador. Donde v = 1 en el tiempo Tpny v ©u = 0 en el tiempo Torp.

El comportamiento dindmico del convertidor boost tanto para ON (u=1) y OFF (u=0)
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es descrito mediante las siguientes ecuaciones.

ParaOStSTON

i=A xz+B -E (2.1)

Para TON S t S TS

Donde:

x, representa el vector de n variables de estado.

Ay, Ay, By v Bs son las matrices descriptivas del circuito en cada topologia.

E, es la fuente de alimentacion

Estos convertidores son utilizados para la regulaciéon de tension, conversion de potencia
CD/CD y correccion activa del factor de potencia en fuentes conmutadas de potencia. Se

distinguen dos estados: transitorio y estacionario (Martinez Sarmiento y Castiblanco Ortiz,

2009).

2.3.1. Modelo Mateméatico del Convertidor Boost

Para el analisis y obtenciéon del modelo matemético del convertidor boost se hace uso de

la topologia general del convertidor que se presenta en la figura 2.
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oV
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Figura 2: Esquema Convertidor Elevador CD/CD

Para los convertidores conmutados existen dos posibles modos de funcionamiento, los que
dependen de la continuidad de la corriente a través del inductor, en el periodo Ts. El modo de
conduccién continua se presenta cuando dicha corriente en estado estable del convertidor es
diferente de cero. Mientras el modo de conducciéon discontinua se presenta cuando la corriente

en el inductor llega a cero (Erickson y Maksimovic, 2007). Ambos modos son presentados en

la figura 3.
A0 Ai®
. ]
ANN

t t
> e

«T—>

(a) Modo de conduccion continua (b) Modo de conduccién discontinua

Figura 3: Modo de conduccion de un convertidor CD/CD, (Torres Pinzon, 2012).

Para la presente investigacion se trabajara en el modo de conducciéon continua, requiriendo

toda la energia almacenada en la bobina. Por ello no se considera el modo de conduccion
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discontinua, sin embargo se toma en cuenta el minimo valor de inductancia para no entrar
en modo de conducciéon discontinua (Salazar Calahorrano, 2013).

Para el analisis se consideran a los elementos como ideales, es decir, sin perdidas en
los mismos. Ademaés en los elementos de conmutacion, que son el diodo y el transistor, se
descartan los efectos inductivos y capacitivos, obteniendo asi un analisis menos complejo.

Y ._\4 EFF—|>! &

] u(t i .

OM

Figura 4: Convertidor Elevador CD/CD

En modo de conduccién continua existen dos posibles estados de funcionamiento, como
se observa en la figura 4, esto debido a la posiciéon del conmutador que opera de acuerdo a

un ciclo de trabajo 0. A continuaciéon se presenta el anélisis de los estados ON y OFF.

» ESTADO ON (u=1)

En este estado el transistor conduce y el diodo se encuentra en estado de no conducciéon. Lo
cual permite que la fuente E alimente tnicamente al inductor L, mientras que el voltaje en
el capacitor es el mismo que en la carga. Véase en la figura 5.

Se establecen las ecuaciones de Kirchoff para cada una de las mallas formadas. Al expresar

las ecuaciones en funcion del voltaje en el inductor y la corriente en el capacitor, entonces se
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L
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C) E c == R %
i i L]

Figura 5: Convertidor Elevador en estado ON

obtiene:

d .
d Vg
C%UO = —E (24)

» ESTADO OFF (u=0)

En este estado el transistor no conduce y la energia almacenada en el inductor fuerza la
conducciéon en el diodo. Lo que permite que el inductor se cargue con la tension £ — v,.
Véase en la figura 6.

Se establecen las ecuaciones de Kirchoff para cada malla y se expresan las ecuaciones en

funcion del voltaje en el inductor y la corriente en el capacitor, entonces se obtiene:

d .
LEZL =FE—v, (2.5)
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L

Figura 6: Convertidor Elevador en estado OFF

d , U
CEUO =1 — E (26)

Como se ha explicado previamente el trabajar con este tipo de sistemas, que poseen uno
o varios conmutadores, se habla de un sistema de estructura variable. Por lo que se pueden
plantear las siguientes ecuaciones que describen al convertidor en los dos posibles estados de

funcionamiento.

d . v, FE

%ZL——(l—U)'Z—FZ (27)
d Vo ir
RGN veRre: (28)
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2.3.2. Modelo Promediado del Convertidor Boost en el Espacio de

Estados

El modelo promediado permite aproximar la evolucion de las variables en cada intervalo
de conmutacion. El convertidor boost es un convertidor conmutado, es por ello que mediante
el modelado promediado se puede aproximar el comportamiento real del convertidor en el

espacio de estados (Velarde Rueda, 2010).

/ CONVERTIDOR CD/CD \

Durante Toy

0£L£TON -2 I=ALI+BLE

Durante TOFF

\Tozvif-irfs - i=Ay-x+B3-E /

S variante cont

Figura 7: Formulacion Convertidor CD/CD en el Espacio de Estados

Para la dinamica del convertidor descrita por las ecuaciones 2.1 y 2.2, cuando el conmu-

tador se encuentra abierto durante el tiempo 07 y cerrado durante el tiempo(l — 0)7s; la

dindmica promediada del convertido sera descrita por la siguiente ecuacion:

& =[A15+ Ay(1—6)] -2+ [Bi6 + By(1—0)] - E (2.9)

Se aproxima por un sistema cuya dinamica equivalente es:



Donde
Ac=A10 + As(1 —0)

B.=B16 + By(1 — §)
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i=[A)x2+[B] E (2.10)

De acuerdo al anélisis que se ha realizado en el enunciado anterior. Las matrices Ay, As,

By y By quedan formadas de la siguiente manera:

0 0 0o -1 £ 17
A = , Ay = g , By =By = - y T =
0 —35 5 —7= 0 Vo
0 (1-9)
L
Ae:Alé —|— AQ(]_ - (S) -
a=9 _ 1
| C RC
1
B.~Bis+By(1-6)=| "
0

El modelo promediado

guiente manera:

equivalente para el convertidor boost queda planteado de la si-



2.3.3.

d _ (=9
all | 0 L
d (1= _ 1
dt Vo c RC

Funcion de Transferencia

i

Vo

-
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(2.11)

La funcion de transferencia del convertidor Boost se obtiene mediante el modelo del

convertidor en régimen estacionario.

Para representar de manera indicada el comportamieto dinamico del convertidor, las

variables del modelo deben ser lo més exactas posibles a las variables reales (Cevallos Espinoza

y Rojas Quishpe, 2018).

Entonces, la formulaciéon incremental de las variables promedio se obtienen a partir de

las variables en régimen estacionario y el incremento de la perturbaciéon. A continuaciéon se

expresa dicha formulacion:

<r>=X+1z

<E>=E+E

<§>=6+6

(2.12)

(2.13)

(2.14)

Donde: #, E, y0 representan el incremento de la perturbacion de las variables de estado,

tesion de entrada y senal de control respectivamente.
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Para el modelo en régimen estacionario no deben existir pertubaciones, de forma que la

ecuacion queda planteada de la siguiente manera:

=
Il
&5
I
ISH
I
)}

(2.15)

ALA% BAB 12X (2.16)

A partir de la ecuacion 2.10 el sistema equivalente en régimen estacionario queda expre-

sado:
iti={(D+d) A+ (D+d) -4} @+a)+{(D+d)-Bi+(D+d) B} (E+E)  (217)
Donde:
(Dﬂi) A+ (D+c2) A A (2.18)

<D+CZ>-Bl+<D+d> . By2 Be (2.19)

Al despejar X y reemplazar las condiciones de régimen estacionario de la ecuacion 2.16

se encuentra el modelo del convertidor elevador Boost, dada por:

X=—(A"xB°-E (2.20)
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De acuerdo a la ecuacién 2.11 se puede expresa A2 y B? . Las mismas que son reemplazas

en la ecuacion 2.20.

L c D
(AZ> (1-9)2R (1-95) Bg _ L (2'21)
L
— =5 0 0
i __L_ _c D
v _ 1=02R — (1-9) L B
L
Vo - (175) O O
LQ
X=| R (2.22)
E
(1-9)

Para encontrar la funcién de transferencia del convertidor se transforma las variables de

estado al dominio de la frecuencia y se despeja (s) (Erickson y Maksimovic, 2007).

i=X(s); E=E(s); 6=0(s) (2.23)

#(s) = [ — 4 7"+ [B2- B(s) + {(A1 — A2) - X + (By — Ba) - F} - 6(s) (2.24)

e

En el presente trabajo se desea controlar la tension del capacitor, es por ello que a conti-
nuacion se obtiene la funcién de transferencia de la tensiéon de salida en funcion a la tension

de entrada.
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i(s) 1 -1
Sy |(§(s)*0_ [S - A;’} - By (2.25)
E(s)
1 (1-9)
1 o]~1 1 Stro — 1
st =AY = 2. = . (1-9)2
s*tretIc (1—-6)
o S
7 -4
i(s) | 1 stre —U1 I &l
5 B 52+Rsc+(1;é>2 1-6 (S)
V() % s 0
Funcion de transferencia del convertidor Boost:
T ) 1
~ (S) — ( ) . (176)2 (226)
E(s) LC s* + 76t 1o

2.4. Estrategias de Control Avanzado

Dentro de las industrias y en varios procesos se ha optado por el uso de estrategias
de control clasicas basadas en controladores PID (Proporciona, integral y derivativo); esto
debido a su gran desempeno y mejoras en el tiempo de respuesta, costo de implementacion,
estabilidad, etc.

Sin embargo, existen varios procesos con dinamicas mas complejas que requieren el uso
de técnicas de control avanzado para alcanzar las prestaciones de funcionamiento deseadas,
es por ello que existen diferentes estrategias de control automatico que ofrecen solucién a
estas dificultades.

El control avanzado es la integracion de varios elementos de ingenieria de control, inge-
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nieria de procesos, ingenieria en intrumentacién e ingenieria de sistemas. FEsta unién permite
la implementacion de diferentes técnicas de control que mejoran el desempeno de los proce-
sos en ambitos como: flexibilidad en la produccion, aspectos econémicos para elegir el mejor
sistema de control, mayor exigencia de control y calidad de control en procesos (Barrionuevo
Grijalva y otros., 2013).

Las estrategias de control avanzado mas relevantes son:

Control basado en redes neuronales.

Control de logica difusa fuzzy.

Control adaptativo.

Control predictivo

Control robusto

Control por lazo en cascada, entre otros.

En las siguientes secciones se explica a detalle las estrategias de control que serén utilizadas
en el presente trabajo, como son: el control basado en redes neuronales y el control predictivo

por matriza dindmica.

2.5. Control Basado en Redes Neuronales

Se conoce que los sistemas biologicos pueden llegar a realizar procesos complejos sin la

necesidad de usar operaciones complicadas, estos sistemas son capaces de aprender gradual-
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mente con el tiempo y esta capacidad de aprendizaje es propia de las neuronas, las mismas
que aprenden a través de estimulos externos (Nguyen y otros., 2002). Es por ello que dentro
de la ingenieria se ha echo uso de esta propiedad para ser implementada en diferentes apli-
caciones como por ejemplo: control de sistema de generacion eolica (Martinez, 2015), control
de una méaquina procesadora de papel (Vasquez Choquehuanca, 2009), control de motores
(Nevot Cercos, 2000), etc .

Las redes neuronales artificiales (RNA) se componen de elementos que se comportan de
manera similar a sistemas neuronales biologicos por medio de modelos mateméticos recreados
mediante mecanimos artificiales (Martinez, 2015). Se componen de neuronas, consideradas
como componentes elementales de la red y ademas estan conectadas entre si. Su principal
propiedad es la de ser un aproximador universal de funciones.

Su funcionamiento es similar al de un cerebro humano en los siguientes aspectos (Liang

y otros., 2006):

= La informaciéon de la red es adquirida a través de un proceso denominado aprendizaje.

» La informacion es almacenada mediante la modificacion del peso sinaptico de las dis-

tintas uniones entre neuronas.

= Presenta caracteristicas propias como la generalizacion y abstraccion.

Las RNA al igual que los sistemas biologicos no son perfectos, puede ocurrir el caso en el que
las neuronas mueran o se deterioren llegando a afectar al sistema de manera cuantitativa,

més no cualitativa. Por esta razon las redes neuronales son consideradas muy adecuadas para
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su uso en sistemas de control, identificacion y reconocimiento de patrones (Nevot Cercos,
2000).

El funcionamiento de las RNA es simple, debido a que consisten en recibir en las entradas
las salidas de las neuronas vecinas y calcular el valor de la salida (Hilera Gonzalez y Martinez
Hernando, 2000). Su estructura puede ser multicapa (figura 8), es decir, consiste de 3 tipos
de capas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. Donde cada una de ellas puede estar

conformada PoOr una O mas neuronas.

Nudos de entrada 17 capa oculta 2*capaoculta  Capa de salida

Figura 8: Estructura de una red neuronal artificial multicapa
Fuente: (Vasquez Choquehuanca, 2009).

= Capa de entrada: En esta capa se encuentran las neuronas de entrada, que a su
vez son las entradas a la red. Las mismas que reciben las senales desde el entorno y
provienen generalmente de una serie de tiempo con datos anteriores al que se quiere

predecir.



28

= Capa oculta: Las neuronas que componen esta capa son aquellas cuyas entradas y
salidas se encuentran dentro del sistema, es decir, no tienen contacto con el exterior.
Para la eleccion del nimero de neuronas que la conforman no existe una regla definida,
se deben realizar pruebas y elegir el nimero que tenga el mejor comportamiento (Rocha

y Escorcia, 2010).

= Capa de salida: En esta capa las neuronas son la salida de la red. Son las encargadas

de enviar una senal correspondiente al valor futuro o estimado fuera de la red.

Las RNA pueden llegar a aprender de experiencias que son provistas como entradas o salidas,
las mismas que pueden generalizar la experiencia aprendida y obtener la salida correcta
cuando existen situaciones nuevas (Ouyang y Yeh, 2001).

Controlar un sistema siempre depende de la dinamica, es decir, los componentes que
conforman al sistema. Sin embargo, llegar a expresar el comportamiento de todos los compo-
nentes en expresiones matematicas puede llegar a ser muy complicado. Es por ello que varios
de los controladores basados en redes neuronales no necesitan tener el modelo matemaético
del sistema a controlar (Vasquez Choquehuanca, 2009).

Existen dos formas de controlar un sistema:

» Sistema de control directo: Este sistema de control lleva como controlador una
red neuronal. Su implementacion es sencilla mientras que el disenio y calibracién son
complicados. Entre los tipos de control directo se tiene: control por modelo interno,
control directo inverso, linealizacién de retroalimentaciéon, control 6éptimo y feedward

con modelo inverso (Vasquez Choquehuanca, 2009).
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= Sistema de control indirecto: Este disefio se basa en un modelo que usualmente
es entrenado anticipadamente. La red neuronal es usada para modelar el sistema a
ser controlado. Entre los tipos de control indirecto se puede mencionar los siguientes:
control predictivo, control predictivo no lineal , varianza minima y colocaciéon de polos

aproximado (Vasquez Choquehuanca, 2009).

2.5.1. Control Neuronal por Modelo Inverso

La técnica del control neuronal por modelo inverso busca cancelar la dinamica de la
planta al colocar una red en cascada con ella, siendo esta red una aproximaciéon matematica
del inverso de la planta. Es asi como se busca que la salida sea lo més parecida a la referencia
(Norgaard y otros., 2000).

En (Rodriguez-Toro y otros., 2011) se muestran dos maneras de realizar un controlador
neuronal por modelo inverso. En primera instancia se puede realizar un entrenamiento ge-
neral, donde a partir de datos conocidos se encuentra el modelo inverso de la planta. En la

figura 9 se puede observar como la red entrenada cancela la dinamica de la planta.

W' P Rtk Salida Planta
Utk) ———|Uik)  Yik)

Referencia |0

Modelo Inverso Flanta

Figura 9: Esquema del Controlador por Modelo Inverso
Fuente: (Vasquez Choquehuanca, 2009).

O a su vez se puede realizar un entrenamiento especializado, conocido como control adap-
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tativo, donde el objetivo es minimizar el error entre la salida de la planta y la salida del
modelo de referencia (Norgaard y otros., 2000).

Durante la etapa de entrenamiento, la salida de la planta es empleada como entrada de
la RNA. La senal de control es comparada con la salida de la red neuronal y mediante este
error se realiza el ajuste de los pesos a través del algoritmo de aprendizaje.

Segun (Villasefior-Aguilar y otros., 2011) el aprendizaje de la red depende de los datos
de entrenamiento, entre mayor sean los datos, la red tendré una mejor respuesta.

Algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt (LM)

Este método de aprendizaje muestra una modificacién al método tradicional de Newton,
fue sugerido por Marquardt en 1963 y posterior a ello por Levenberg en 1994. Surgue debido
a las dificultades que presentd el método de Newton, cuando a lo largo del proceso iterativo
en algin punto la matriz Jacobiana no tiene rango completo (Vivas, 2014).

Se aproxima la matriz Hessiana mediante la ecuacion:

V2E (wy) = J(w)" J(wi) + Ml (2.27)
Donde:
V2E(wy), es la gradiente del error.
J(wy), es la matriz Jacobiana.
Ak, es el factor de amortiguamiento que asegura la positividad de la matriz Hessiana.

I, es la matriz identidad.
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Por lo tanto una iteracién bésica del método de Gauss-Newton, se expresa:

Cuando A; = 0 la direccion de busqueda es la de Gauss-Newton y cuando A\, toma un
valor grande, la direccion de descenso es paralela a la del maximo descenso. Es por ello que se
puede decir que este método combina los métodos de descenso de gradiente y Gauss-Newton
en una sola ecuacion para estimar la actualizacion de los pesos en la RNA (Rodriguez-Toro
y otros., 2011).

Se basa en el modelo de Gauss-Newton mostrado en la ecuacion 2.29, donde se usa la
estrategia de region de confianza para encontrar el punto z,.; y resolver el problema de

minimos cuadrados lineales con restricciones.

Se minimiza || R(zx) + J(zx)(x — z3) |3 ; sujeto a || 2 — zy || < 6.

Las propiedades de convergencia del método de Levenberg- Marquardt son similares a las
del método de Gauss-Newton(Vivas, 2014). Entre las ventajas de este método es que esté
bien definido atin cuando la matriz J(x)) no sea de rango completo, ademés suele ser més

eficiente que el método clasico aunque requiere mas memoria.



32

2.5.2. Control PID con Redes Neuronales

El controlador PID es usado generalmente en la industria, debido a la mejora que presenta
en la respuesta dinamica de la planta y su reducciéon en el error en estado estacionario.
Como se observa en la figura 10 el controlador PID se compone de la suma del controlador
proporcional, controlador derivativo que mejora la respuesta transitoria y del controlador

integral que reduce el error en estado estacionario (Subramanian y Kayalvizhi, 2015).

A 4

Kp

h 4
v

A ® =0 Ko/(Tis) ) Yo

Referencia

Planta

Y

KpTds

Figura 10: Diagrama esquematico del controlador PID

Su funcién de transferencia viene dada por:

Ki K82+K S+KZ
Ky + = 4 Kas = d L

(2.30)

S

El controlador PID funciona en un sistema de lazo cerrado, donde la senal de control ()

queda expresada de la siguiente forma:

de

o (2.31)

er—l—Ki/edt—l—Kd
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De este modo la senal de control u(t) proporcionaré la nueva salida de la planta y(t). El
sensor captura la nueva salida para obtener la nueva senal de error e(t) y asi el controlador
toma este valor como sefial de entrada para calcular las ganancias K,,, K; y K, (Subramanian
y Kayalvizhi, 2015).

El controlador PID es el algoritmo mas comun, puede ser implementado de varias maneras
y su estudio puede ser abordado de diferentes puntos de vista (Millan y otros., 2012).

Cuando se busca mejorar el controlador PID una opcién a ser considerada es usar un
controlador neuronal PID.

En (Quintero y otros., 2013) se muestra la comparacion de cuatro controladores basados
en PID para el control de velocidad en motores de corriente alterna. Entre las diferentes
estrategias de control se presenta: controlador PI, controlador PID, controlador neuronal PID
y controlador neuronal predictivo. Donde el que tiene la mejor respuesta es el controlador
neuronal PID, no se presenta error y alcanza una respuesta minima al punto de referencia.

En (Millan y otros., 2012) se demuestra que una red neuronal es capaz de emular el com-
portamiento de un controlador PID para el control de motores de corriente continua en robots
moviles diferenciales. Se demostré que la red neuronal funciona muy bien en seguimiento de
trayectorias rectilineas como en curvilineas.

El controlador neuronal PID busca reemplazar el bloque PID por una red neuronal, donde
se busca una aproximacion de la respuesta del regulador. Para su diseno es necesario que se
establezca el conjunto de entrenamiento, es decir, los datos representativos del entorno en el

que funciona (Quintero y otros., 2013).



34

2.6. Control Predictivo basado en Modelo

El control predictivo basado en modelo (MPC) por sus siglas en inglés Model Predictive
Control se considera un controlador 6ptimo, debido a que sus actuaciones responden de
acuerdo a la optimizacion de un criterio o funciéon objetivo, la misma que se relaciona con el
comportamiento futuro del sistema (Marruedo, 2002).

El MPC es un tipo de control de naturaleza abierta, que ha sido considerado como una
herramienta poderosa para el control de procesos tecnologicos industriales, pues su estructura
interna permite predecir el desempeno futuro de las variaciones del sistena y sus senales de
control (Rodriguez y Téllez, 2002).

La estructura basica del MPC se presenta en la figura 11, donde se puede establecer que
el modelo predice la evolucion de la salida del proceso a partir de las entradas y salidas
conocidas, ademas la acciéon de control futura se obtiene con el optimizador, que considera
la funcion objetivo y las restricciones (Camacho y Bordons, 2004).

Entre las ventajas mas representativas de esta estrategia de control es su formulaciéon
abierta, ya que permite incorporar diferentes modelos de prediccion: lineales, no lineales, mul-
tivariables y monovariables (Marruedo, 2002). La formulacion del control predictivo consta
de los siguientes elementos: el uso explicito de un modelo de predicciéon, optimizacion de una
funcion objetivo y la obtencion de la ley de control (estrategia de horizonte deslizante) (Cueli,
2005).

El MPC se fundamenta en los siguienes criterios:

= Se hace uso del modelo mateméatico del sistema para predecir el futuro de las variables
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Trayectoria

Entradas y salidas de referencia

conocidas vt
—_—

MODELO ——()

Controles
futuros
OPTIMIZADOR f«
Errores futuros
Funcion objetivo Restricciones

Figura 11: Estructura basica del MPC
Fuente: (Camacho y Alba, 2013).

a ser controladas, esto sobre el horizonte de prediccion.

= [mposiciéon de una estrategia de control para el calculo de las variables manipuladas,

donde se optimiza la funcién objetivo.

= Establecer la trayectoria actual o futura para las variables controladas del proceso.

= En la obtencion del control se aplica a la primera senal de control en cada instante y
se desecha las demas, se repiten los célculos en cada instante de muestreo (Salcedo y

Correa, 2008).

De acuerdo a lo explicado anteriormente el MPC requiere de un modelo matematico cercano
del sistema, sin embargo esto llega a ser un incoveniente ya que no en todas las plantas es
sencillo obtener su modelo. Otra de las desventajas es el requerimiento de un elevado grado

de computacién para la soluciéon de ciertos algoritmos. La eficiencia del MPC depende del
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grado de diferencia entre la planta real y el nivel de precision utilizado en la prediccion que
es dependiente del modelo (Salcedo y Correa, 2008).

El control predictivo ha tenido una gran evolucién en el campo industrial mas que en
la comunidad investigadora. La necesidad de las industrias de controlar procesos en puntos
de operacion limites, las llevo a la creacion de controladores predictivos basados en modelos

sencillos. A continuacion se presentan algunas fomulaciones destacadas:

» MPHC (Model Predictive Heuristic Control): Utiliza como modelo de predic-
ciéon la respuesta impulsional, funcién objetivo cuadratica, algoritmo de optimizacion
heuristico y restricciones en las entradas y salidas. Fue propuesto por (Richalet y otros.,

1978).

» DMC (Dynamic Matriz Control): Utiliza como modelo de prediccion la respues-
ta ante escalon, funcién objetivo cuadratica penalizando el esfuerzo de control y no
considera restricciones en las entradas y salidas. Este controlador se limita a plantas

estables. Fue propuesto por (Cutler y Ramaker, 1980).

» QDMC (Quadratic Dynamic Matriz Control): Es el resultado de la extension
del DMC con restricciones de dos tipos: duras y blandas, las mismas que llegan a ser

vulnerables en un periodo de tiempo. Fue propuesto por (Garcia y Morshedi, 1986).

» SMOC (Shell Multivariable Optimizing Control): Este controlador permite uti-
lizar modelos en espacios de estados, incorpora observadores y modelos de pertur-
baciones. También tienen restricciones duras y blandas con niveles de prioridad. Fue

propuesto por (Marquis y Broustail, 1988).
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» GPC (Generalized Predictive Control): Este controlador utiliza como modelo de
predicciéon la formulacion CARIMA, que incorpora una perturbaciéon modelada como
ruido blanco. Tiene restricciones y resultados asociados a la estabilidad. Fue propuesto

por (Clarke y otros., 1987).

Para la presente investigacion se realiza el diseno y simulacién del control predictivo por

matriz dinamica DMC.

2.6.1. Control Predictivo por Matriz Dinamica

En la presente subseccion se presenta la formulacion del control predictivo por matriz
dindmica, es decir, se expone el modelo de prediccion, funciéon objetivo y la obtenciéon de la

ley de control.

Modelo de prediccion

El DMC utiliza como modelo de prediccion la respuesta ante escaléon de la planta véase
figura 12, la misma que puede ser expresada en la ecuacion 2.32. Ademas se debe mencionar
que las perturbaciones son consideradas constantes a lo largo del horizonte de prediccion

(Camacho y Alba, 2013).

y(t) = Z giAu(t — 1) (2.32)

Donde:

gi, representa los valores muestreados ante la entrada escalon.
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Figura 12: Respuesta ante escalon de la planta
Fuente:(Camacho y Alba, 2013).

Por medio de la ecuacion 2.32 los valores que se predicen a lo largo del horizonte de

prediccién se expresan como:

Q(t-l—k:|t):§:giAu(t+k—i)—l—ﬁ(t+k:|t) (2.33)

i=1
Donde:
n, representa las perturbaciones futuras.

La ecuaciéon 2.33 puede escribirse de la siguiente manera:

k [e's)
G4kt = gAu(t+k—i)+ Y glu(t+k—i)+n(t+k|t)
=1 i=k+1

Se establece que las perturbaciones son constantes en el futuro, por ello:

At +k | t) =ym(t) —9(t | 1)
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k 00
G4k =Y gdu(t+k—i)+ Y gidu(t+k—i)+yn(t) — 5t |t)
=1 i=k+1

Donde, g(t | t) es igual a la ecuacion 2.32. Por lo tanto la ecuacion se puede expresar

como la suma de la respuesta forzada y la respuesta libre:

G+ 1) =) gdu(t+k—i)+ f(t+k) (2.34)

i=1

Donde, la respuesta forzada es calculada con el modelo en respuesta al escaléon y la res-
puesta libre f(¢ 4 k) detalla el comportamiento del estado actual y las acciones pasadas del
proceso, es decir, no depende de los valores que tome la senal de control futura. Se expresa

COImMo:

FE+E) =yn(t) + D (gesi — g) Au(t — i)

i=1
Cuando el proceso se establece despues de N periodos los valores de la respuesta escalonada

g; tienden a ser constantes, entonces se considera:

Jkti — 9i =0

Entonces la respuesta libre puede ser expresada como:

Ft+E) = ym(t) + Z(gkﬂ — gi)Au(t — i) (2.35)



Las predicciones seran calculadas a lo largo del horizonte de prediccion (k= 1,2,....,p) y

se consideran m como las acciones de control.

git+11]t)=glAu(t)+ ft+1)
Yt +2|t) = gpAu(t) + g1Au(t + 1) + f(t +2)

Gt +311) = gsAu(t) + goAu(t + 1) + g Au(t +2) + f(t +3)

p

gt+plt)= > glu(t+p—i)+ f(t+p)
i=p—m+1

Se define la matriz dindmica G formada por los coeficientes de g;.

g1 0 e 0
9 G 0
e - (2.36)
9m Im-1 " g1
gp gpfl e gpfm+1

Entonces la ecuacion de prediccion 2.34, puede ser expresada matricialmente como:

g=Gu+f

Se observa que la matriz G se compone de m columnas y p filas. Ademés es claro identificar
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que los coeficientes de la respuesta al escalon del sistema se desplazan en orden hacia abajo.

Donde:

7, es el vector de dimensién p que contiene las predicciones a lo largo del horizonte de
prediccion.

u, es el vector de dimensiéon m que contiene los incrementos de control.

f, es el vector de la respuesta libre.

Esta expresion relaciona las salidas futuras con los incrementos de control, por lo que
serd usada para el célculo de la accion de control necesaria para lograr un comportamiento
especifico del sistema (Camacho y Alba, 2013).

La respuesta libre depende del vector de estados x(t) expresado como:

e() = [ym ) u(t — D u(t —2)... u(t — N —1)]

y puede ser expresada como F z(t). Entonces la salida predicha puede ser expresada como:

y=Gu+ Fx(t) (2.37)

Funcién objetivo

La funcién objetivo tiene como meta indicar el criterio a optimizar. La variable manipu-
lada es seleccionada para minimizar los errores cuadraticos en el horizonte de prediccion y se

expresa Como:
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3

m

T=Y[ot+5t)—wt+j | +> NAu(t+j - 1)] (2.38)

j=1 j=1

Donde:

A, se considera un parametro de sintonizaciéon que representa el esfuerzo de control y
puede ser constante.

Si el controlador DMC conoce los valores futuros de referencia, se puede obtener una
trayectoria de referencia w, que no es necesariamente conocida con el valor real de referencia
r (Rodriguez, 2018).

A través de un sistema de primer orden se puede aproximar el valor actual de la salida

y(t) hacia la referencia conocida, como se muestra en la siguiente ecuacion:

wit+k)=awt+k—-1)+1—-a)r(t+k), k=1...p (2.39)

La trayectoria w de la figura 13 muestra cuando la referencia r(t + k) es constante y
para dos valores diferentes de «a. Los valores pequenos de este parametro proporcionan un
seguimiento rapido wq, si se aumenta, la trayectoria de referencia se convierte en wsy, dando
lugar a una respuesta méas suave (Camacho y Alba, 2013).

Cuando no existen perturbaciones, la minimizacién de la funciéon obejtivo J queda expre-

sada como:

J =ee’ + Auu® (2.40)
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r(t+k)

Wit+k) T

t

Figura 13: Trayectoria de referencia w
Fuente:(Camacho y Alba, 2013).

Donde:
e, representa el vector de errores futuros.

u, representa el vector compuesto por los incrementos de control futuros.

Obtenciéon de la ley de control

La ley de contol consiste en encontrar las variaciones de control que minimicen la funcién

objetivo. Entonces, al derivar e igualar a cero la ecuacion 2.38, queda expresada como:

u=(GTG+ \)'GT(w — f)

Se toma solo el primer valor de control v en cada instante de tiempo de muestreo. Por lo

tanto:

u=K((w-—f)
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Donde:
K, es la primera fila de la matriz (GTG + XI)'GT - Esto debido a que si no hay errores
en el futuro, no existe variacion en la senal de control. Sin embargo, si existen errores entonces

existird un incremento de la accién de control proporcional (K) al error futuro (Camacho y

Alba, 2013).
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Capitulo 3

DISENO DEL CONVERTIDOR Y CONTROLADORES

3.1. Diseno del Convertidor Elevador CD/CD

Para el diseno del convertidor elevador se determinan los componentes principales que lo
conforman. El dimensionamiento de los elementos pasivos como son el capacitor e inductor
son de gran importancia, ya que su comportamiento es ideal. A continuaciéon se plantean los

datos de partida para el diseno del convertidor.

3.1.1. Datos de partida para el diseno del convertidor

Los parametros de partida para el convertidor elevador cuya potencia es igual a 100 W,

son:
» Tension de entrada, £ = 20V.

» Tension de salida, v, = 100 V.
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» Frecuencia de conmutacion, f = 30kHz.

Corriente en la carga, i, = 1 A.

» Carga resistiva, R = 100¢2.

Rizado de tension de salida, Av, < 1%.

La relacion entre la tension de entrada y salida en el régimen de conduccién continua se

expresa en la siguiente ecuacion:

1
—=F - 1
v ) (3.1)
Entonces, el ciclo de trabajo 6 queda expresado:
E
0=1—— 2
= (32)
0=0,8 (3.3)

3.1.2. Calculo de la inductancia

Para calcular el valor de la inductancia se debe considerar que opere justo entre el limite
de conduccién continua y discontinua. Se aplica la ecuacion 3.4, que permite calcular el valor
de inductancia minima:

5-R-(1—0)?

Lypin= (3.4)
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Se obtiene: L,,;, = 53uH.

Para evitar que el régimen de operacion entre en modo de conducciéon discontinua es
necesario que el valor de la inductancia sea superior al L,,;, calculado en condiciones criticas.
Entonces, se establece como valor de inductor L = 66,25uH, donde se anade 25 % del valor
previamente calculado.

En el convertidor elevador, la corriente a través de la inductancia resulta ser igual a la
corriente de entrada y esta representada por la ecuacion 3.5. Ademas, se puede calcular la

corriente minima y méxima con las ecuaciones 3.6 y 3.7 respectivamente:

, E
lL:m (35)
: E 0-FE
b O F (3.7)

mae =TS R 2L f

Se obtiene iy, min = 0,97 A Y i1 mae = 9,02 A.

3.1.3. Calculo del capacitor

La tension de salida del convertidor elevador esta expuesta a variaciones de energia a la

frecuencia de conmutaciéon. La siguiente ecuacion permite el calculo del capacitor.
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0 v,

=R T oo

(3.8)

Se ha utilizado el criterio de disenio que permite una tensiéon de rizado de hasta el 1% de

la tension nominal de salida (D’Alessio y otros., 2014). Donde se obtiene C' = 27uF

3.1.4. Simulacién del convertidor

Para la simulacion del convertidor elevador boost se ha considerado el modelo matematico
obtenido en la subseccién 2.3.1. El mismo que ha sido realizado en el programa MatLab® a
través de su entonrno de programacion visual Simulink.

Los parametros para la simulacién del convertidor se presentan en la tabla 1:

Tabla 1
Especificaciones de diseno
Parametro Valor
Tension de entrada 20V
Inductor 66,25 H
Capacitor 2TuF
Carga 10012
Frecuencia de conmutacion 30 KHz
Ciclo de trabajo 0.8
Tension de salida 100 V

A continuacion se muestra la respuesta del controlador boost sin control.

« TENSION EN EL CAPACITOR

En la figura 14 se muestra la tension en el capacitor, donde se puede observar que 100V se
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establecen aproximadamente en 0,015s. Ademas, existe un sobreimpulso que sobrepasa la

tension de entrada llegando a casi 190 V.

Tension en el Capacitor
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Figura 14: Tension en el capacitor

0.06

En la figura 15 se muestra una senal ampliada de la tension del capacitor, donde se observa

que el rizado obtenido es de 0,8 %.

Tension en el Capacitor
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Figura 15: Senal ampliada de la tension en el capacitor
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= CORRIENTE EN EL INDUCTOR

En la figura 16 se muestra la grafica de la corriente en el inductor, donde se observa que
existe un pico positivo de casi 75 A.

Corriente en el Inductor

80 = T T T

Corriente (A)

| | | | |
] 0.005 0.01 0.015 0.02 0025 0.0z
Tiempo (s)

Offset=0

Figura 16: Corriente en el inductor

En la figura 17 se observa que la corriente minima y maxima en el inductor corresponden
a los valores previamente obtenidos en el disenio 0,97 A y 9,01 A respectivamente. Ademés, se

obtiene un valor medio aproximado de corriente de 5 A.
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Corriente en el Inductor
| | |
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Offset=0 Tiempo (s)

0.06

Figura 17: Senal ampliada de la corriente en el inductor

3.2. Control Neuronal por Modelo Inverso

Como se ha explicado en la seccion anterior las RNA buscan ser un aproximador universal
de funciones. Por su parte el control neuronal por modelo inverso es considerado la estrategia
bésica del control neuronal, busca controlar la planta interactuando con ella, sin necesidad

de conocer de manera detallada las caracteristicas de la misma.

3.2.1. Diseno del Controlador

Para el correcto diseno del controlador se han seguido los siguientes pasos:

Modelaciéon de la planta

El convertidor elevador boost como ha sido explicado anteriormente es un convertidor

conmutado, cuenta con componentes como el capacitor e inductor. Para su anélisis y diseno
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se emplea el modelo promediado del convertidor boost en el espacio de estados como se puede

revisar en la subseccion 2.3.2.

Identificaciéon de la planta

Por medio de la ecuaciéon 2.11 se ha establecido el modelo de la planta, realizado en el

programa MatLab® a través de su entorno de programacion visual Simulink, véase figura 18.

1 > 7
E 1L
r

1/C K;‘
e sw
A

SWi1

1MR*C)

—————» U,

Figura 18: Modelo promediado del convertidor Boost en Simulink

Mediante el modelo se implementa en Simulink y con los siguientes parametros: £ = 20V

0=0.8; L = 66,25uH; C = 27uF, se logra obtener el modelo de la planta.
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Diseno del controlador neuronal inverso

Para el disefio del controlador neuronal se han realizado tres scrips en MatLab®, los
mismos que pueden ser revisados en los Anexos A, B y C.

En el primer programa llamado “Identificacion Boost” se hace uso del modelo de la
planta. Se ha inducido valores a la planta de lazo abierto, de esta manera se logra identificar
el funcionamiento de la salida.

Se establecen los valores de entrada y condiciones iniciales de la planta, a continuacion se
guarda en un vector las posibles combinaciones de ambos.

Los valores de entrada son los valores de la tension de referencia, que van desde los 20V
hasta los 200V. Las condiciones iniciales son establecidas como los valores del ciclo de trabajo,
es decir, desde 0% hasta 100 %.

Finalmente se almacena como meta de entrenamiento las variaciones de error obtenidas
a través de la simulacion. El resultado de la variacion de la tension se observa en la siguiente
figura:

El segundo programa llamado “Entrenamiento Red” se encarga de comprobar el funcio-
namiento del sistema. A través del entrenamiento de una red y mediante la variacion de error
de la tension se verifica la funcionalidad de la planta.

En esta etapa se prueban diferentes arquitecturas de redes bajo la estrategia de prueba
y error. Se entrenan tres redes que poseen tres capas. Tales redes consisten en una primera
capa con funcién de transferencia “tansig”, la capa oculta y finalmente la capa de salida que

posee una neurona con la funcién de transferencia “purelin”. Cabe mencionar que las pruebas
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Variacién de error de la tensién en el capacitor
200 T T T T T T T T T
150 | 1

100 1
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-100 | 1
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Numero de simulaciones

Figura 19: Variacion de la tension

fueron efectuadas en base al nimero de neuronas pertenecientes a la capa oculta y se utilizan
10000 épocas para el entrenamiento.

Se realizaron pruebas para seis, 10 y 15 neuronas en la capa oculta. Donde se obtiene que
la red con diez neuronas en la capa oculta es la de mejor respuesta. A continuacion se puede
observar la grafica de la simulaciéon de la red.

Como se ha observado las figuras 19 y 20 son similiares. Por esta razén el controlador
neuronal inverso puede ser disenado en base a dichos valores.

Finalmente, el tercer programa llamado “Controlador Neuronal Inverso” contiene el es-
tablecimiento de los parametros de entrada, salida y meta de la red neuronal inversa. Seguida
de la creacion de la RNA, simulacion y generacion del bloque neuronal en Simulink.

De igual manera en esta etapa se realizan varios entrenamientos a diferentes redes, donde
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Respuesta de la red
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Figura 20: Simulaciéon de la red

se ha tomado la arquitectura de tres capas y se han echo pruebas en base al ntimero de
neuronas en la capa oculta.

Se realizan pruebas para ocho, 10, 15 y 20 neuronas en la capa oculta, ademas se usa
30000 épocas para el entrenamiento.

En este caso la entrada a la red seran los datos de las condiciones iniciales y la variacion
de error obtenida en el programa “Identificacion Boost. El target es la senal de control, es

decir, el ciclo de trabajo.

3.2.2. Simulacién del Controlador

Para la simulacion del controlador se ha usado el esquema presentado en la figura 9.
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Figura 21: Controlador neuronal inverso en lazo cerrado

Como se puede observar en la figura 21, este esquema nos permite probar cada una de

las redes neuronales que han sido entrenadas. Como senal de referencia se ha usado la senal

mostrada en la figura 22.

90

80 i~
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Tensidn (V)
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| El i i |
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Figura 22: Senal de referencia

Se han realizado pruebas con ocho, 10, 15 y 20 neuronas en la capa oculta. A continuacion
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se presenta la respuesta de cada una de las redes entrenadas.

= En la figura 23 se muestra la simulaciéon de la red neuronal con ocho neuronas en la
capa oculta. Se puede observar que el controlador en un principio sigue la trayectoria
satisfactoriamente, sin embargo para los valores de referencia de 70V, 90V y 60V el

error es demasiado evidente.

Controlador Neuronal Inverso

100 - | | | -

80 | | | -

40 | | | -

Tensidén (V)

20 -

| | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3
Tiempo (s)

Figura 23: Controlador neuronal inverso con 8 neuronas en la capa oculta

= En la figura 24 se muestra la simulacion de la red neuronal con diez neuronas en la capa
oculta. Se puede observar que el controlador sigue de mejor manera la senal de referencia
a comparacion de la prueba anterior, se muestra un error menor a los presentados en

las demas pruebas.

= En la figura 25 se muestra la simulacion de la red neuronal con quince neuronas en

la capa oculta. Se puede observar que el controlador sigue la trayectoria en los valores
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Controlador Neuronal Inverso
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Figura 24: Controlador neuronal inverso con 10 neuronas en la capa oculta

de 40V, 70V y 60V. Sin embargo para 90V la senal de control no llega a seguir a la

referencia.

Controlador Neuronal Inverso
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Figura 25: Controlador neuronal inverso con 15 neuronas en la capa oculta
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= En la figura 26 se muestra la simulacion de la red neuronal con veinte neuronas en la
capa oculta. Se puede observar que el controlador sigue a la referencia en los 40V. Sin

embargo para los valores de 70V, 90V y 50V la senal de control muestra error elevado.

Controlador Neuronal Inverso

100 | | | | | -

80 | | | | -

40 | | | | -

Tension (V)

| | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3

Tiempo (s)

Figura 26: Controlador neuronal inverso con 20 neuronas en la capa oculta

Como se ha podido observar la RNA que ha sido elegida, debido a la respuesta que ha
presentado, es la red con diez neuronas en la capa oculta. Debido a que presenta el menor
error en el seguimiento de la senal de referencia en comparacion con las demas pruebas,
ademas cabe mencionar que esta red ha sido entrenada en 1151 épocas.

Si bien el objetivo del presente estudio es la comparacion de un controlador basado en redes
neuronales con un controlador predictivo, se ha considerado necesario disenar otra estrategia
de control basada en redes neuronales, debido a que las pruebas mostradas anteriormente
no cumplen con los requerimientos en cuanto al sobreimpulso elevado que presentan. Es por

esto que a continuacion se presenta el diseno y simulacion del controlador PID con redes



neuronales.

3.3. Control PID con Redes

Neuronales

60

Previo el diseno del controlador PID mediante redes neuronales se debe disefiar el con-

trolador de estrategia basica proporcional, integral y derivativa.

La funcion de transferencia del controlador

PID viene dada por:

1 K;
Ge(s) = K, (1+f+TdS> :Kp+?+de

T;

Donde:

T;, es la constante de tiempo integral.
T,, es la constante de tiempo derivativa.
Kp, es la ganancia proporcional.

K;, es la ganancia integral.

Ky, es la ganancia derivativa.

k, es la constante proporcional.

a, son los ceros de la funcion.

(3.9)

(3.10)
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3.3.1. Diseno del Controlador

Diseno del Controlador PID

Para el diseno del controlador PID es necesario conocer la funciéon de transferencia del
convertidor, la misma que ha sido expresada en la ecuacion 2.26. Al reemplazar los valores
obtenidos en el diseno del convertidor Boost , se obtiene la siguiente funcion de transferencia:

Uo($) 91,4M

— = 3.11
E(s) s*+303,03s +18,2M (3-11)

A continuacion se presenta la respuesta al impulso de la funciéon de transferencia.

Respuesta al impulso del Convertidor Boost

Amplitud

| | | | |
0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
Tiempo (seconds)

Figura 27: Respuesta al impulso de la funcién de transferencia

Mediante la figura 27 se pueden establacer los siguientes valores:
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= Tiempo se subida; t, = 0,25ms
= Tiempo se establecimiento 5 = 0,0258s
» Maximo sobreimpulso Mp = 89,4 %

Para obtener el valor de la frecuencia natural no amortiguada (w,,) y el coeficiente de amor-
tiguamiento (¢) se compara la ecuacion general de una funcion de transferencia de segundo

grado (ecuacion 3.12) con la funciéon de transferencia del convertidor (Katsuhiko, 1998).

Cs) _ . %
R(s) $242-Cwy-s+w?

(3.12)

De donde se obtiene:

wy, = 9560,33

¢ = 303,03 — 0,016

2-9560,33

Debido a que el valor de ( se encuentra en el rango de 0 < ( < 1, se establece que el sistema
es subamortiguado. A continuacién se obtienen los valores del tiempo de establecimiento,
méximo sobreimpulo y los polos conjugados del sistema. Ya que estos valores demuestran el

comportamiento del convertidor Boost en lazo cerrado (Katsuhiko, 1998).

= 0,025 (3.13)

Mp=e vi-¢ =0,9 (3.14)
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s=—( w, Twy\/(?—1 (3.15)
s =9407,36 £ 0,99:

Para el diseno del PID se usa el método del lugar de las raices. En este método (figura
28) la respuesta del sistema depende de la ubicacion que tengan los polos del sistema en lazo

cerrado.

—»@—» Ge(s) ——» Gls) >

Figura 28: Diagrama en lazo cerrado del controaldor PID

La funcién de transferencia de retroalimentacion negativa expresada en la ecuacion 3.16,
permite establecer los criterios fundamentales de disenio del control PID a partir de las raices

(Katsuhiko, 1998).

C(s) G(s)
R(s)  11G(s)- Guls) (3.16)
|G(s)-Ge(s)| =1 (3.17)

L(G(5) - Go(s)) = £Go(s) + £G(s) = £180 - (2n £ 1) (3.18)
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Criterios de diseno para el controlador PID

El diseno de un controlador PID se realiza en base a los siguientes criterios: el tiempo de
establecimiento y el maximo sobreimpulso. Al tratarse de un convertidor Boost se debe tener
en claro que su respuesta es rapida, es por ello que para el presente diseno se plantean los

siguientes parametros:
s Mp=10%
» ¢ty = 0,005s

Se necesitan calcular los nuevos valores del coeficiente de amortiguamiento (¢) y la frecuencia

natural no amortiguada (w,). Para ello se usa las ecuaciones 3.14 y 3.13 respectivamente.
__¢q
Mp=e Vi-&¢ =10%

¢ =0,591

ty = —— = 0,005

Cwn
wy, = 1355,93
Los nuevos polos del sistema son:
s1 = —799505 4+ 1094,78:

El angulo de la funciéon de transferencia del convertidor se calcula mediante las ecuaciones

3.11 v 3.18:

_ 91,4M
G(s1) = s74303,0351 +18,20M
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/G(s1) = 0,15°

ZG(sy) = 179,85°

Para obtener el valor de a y k se usan las ecuaciones 3.10 y 3.17. Posterior a ello se

encuentran los parametros K, K; y Kj.

_ .. (s+a)? _ Kgs2+Kp-s+K;
Ge(s) =k - % = -

K, = 0,601
K; = 1900
K, = 0,0011

Una vez han sido obtenidas las ganancias del controlador PID. Se procede a su verificacion

mediante el uso del siguiente diagrama realizado en Simulink.

J

L

Corriente en el Inductor

Sequence Tension

onvertidor BOOST

J. b v N[
Group 1 c

% Signal 2 —bépi—b@—b

+
te
Referencia Ki
Au
At

Kd

[}

Figura 29: Simulaciéon del controlador PID en Simulink

Se ha probado el funcionamiento del controlador PID para una referencia de tension de

70V. Donde se obtiene la siguiente respuesta.
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Controlador PID
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Figura 30: Respuesta del controlador PID a una referencia de 70 V

Como se observa en la figura 30 se cumplen las condiciones de disefio y ademas la senal

controlada sigue a la referencia de 70V.

Diseno del controlador PID mediante Redes Neuronales

Una vez se ha obtenido el controlador PID que genera la senal de control a emular, se
selecciona el conjunto de datos de entrenamiento para la RNA. Se ha usado el esquema de
la figura 29 con una pequena modificaciéon. Con ayuda de los bloques IN y OUT se obtiene

el conjunto de entrenamiento para la RNA.
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Figura 31: Obtencion del conjunto de entrenamiento

Para la generacion de datos del conjunto de entrenamiento se emplea el programa “IM-
PORTAR _IN” (Anexo D), donde se envia la senal de referencia desde 20V hasta 200V en
pasos de 2V y mediante el bloque de Simulink “INPORTAR_ IN OUT” se obtienen los
valores del vector “IN” y del estado anterior de la salida.

Como se ha mencionado anteriormente la respuesta de una red neuronal puede llegar a
mejorar dependiendo del nimero de elementos que conformen el conjunto de entrenamiento.
Ademas las entradas a la red generalmente provienen de una serie de tiempo con datos
anteriores al que se quiere predecir.

Para el entrenamiento de la RNA es necesario realizar la combinacion de las entradas a la
misma. Es por ello que mediante el programa “IMPORTAR _OUT” (Anexo E) se combinan
las entradas y posterior a ello son guardadas en el vector “p”. A continuacién se generan los
valores del vector “OUT” mediante el mismo bloque de Simulink “INPORTAR_IN_ OUT” y

son guardados en el vector “duty”.
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La creacion y aprendizaje de la RNA se ha realizado mediante el programa “Neuronal PID”

(Anexo F).

3.3.2. Simulacién del Controlador

En la etapa de simulacion se han realizado pruebas con tres redes neuronales de diferentes
arquitecturas. Las mismas que consisten de tres capas: capa de entrada con dos neuronas,
capa de salida con una neurona y la capa oculta que fue la modificada con diez, quince y
veinte neuronas para cada prueba.

La funcion de transferencia para la capa de entrada fue “tansig” y la funcion de activacion
para la capa de salida fue “purelin”.

Dentro de los posibles métodos de aprendizaje de descenso de gradiente se ha elegido el
método de Levenberg-Marquardt, debido a la eficiencia en tiempo computacional en compa-
racion a otros métodos y ademés por su robustez (Bouami, 2005).

El esquema que ha sido utilizado para las pruebas es el que se muestra en la siguiente

figura:
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Figura 32: Esquema del controlador neuronal PID

Para las diferentes pruebas se ha utilizado la misma senal de referencia usada en el con-
trolador neuronal inverso, véase figura 22.

A continuacion se presentan las respuestas de cada una de las redes neuronales creadas.

= A partir de la figura 33 se observa que la respuesta de la red es satisfactoria, debido a
que la senal contralada sigue a la referencia. Ademés el maximo sobreimpulso ha sido

notoramiento disminuido.

= A partir de la figura 34 se observa que el controlador funciona de manera indicada,
sin embargo no existe un tiempo de establecimiento aceptado, es decir, el tiempo de

establecimiento es mayor que 0,005s.



Tensién (V)

Controlador Neuronal PID

70

100

80
. B0
)
5
w
G
'_

20

o

0 05 1 15 2 25 3
Tiempo(s)
Figura 33: Controlador neuronal PID con 10 neuronas en la capa oculta
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Figura 34: Controlador neuronal PID con 15 neuronas en la capa oculta

A partir de la figura 35 se observa que el controlador funciona satisfactoriamente con

las referencias de 40V y 70V. Sin embargo para los 90V la senal no logra estabilizarse.



71

Controlador Neuronal PID
| | |

2
S
T

|

]
S

I
|

2
3

T
|

@
3

I
|

:
)

Tension (V)
Ll

s
S
|

20 | | | —

| | | | |
o 0.5 1 15 2 25 3

Tiempo (s)

Figura 35: Controlador neuronal PID con 20 neuronas en la capa oculta

De acuerdo a las figuras que han sido mostradas, se ha elegido al controlador neuronal
PID con estructura de diez neuronas en la capa oculta, el mismo que ha sido entrenado en

16222 de un total de 40000 épocas.

3.4. Control Predictivo por Matriz Dinamica

Previo al disenio del controlador por matriz dindmica se debe conocer la funcién de trans-
ferencia del convertidor, la misma que ha sido obtenida en la ecuaciéon 3.11.

Para discretizar la funciéon de transferencia se ha usado el método de aproximacion Bili-
neal o Tustin. Donde se obtiene la siguiente funcion, la misma que sera usada para la variacion

en las perturbaciones que afectarédn al convertidor:

G( _1> B (1=8)2-RT)+(2:(1-8)* RT?) 2" 14 ((1-6)*-RT?)22
z " (4R-L-C4+2T-L+T2 R-(1—6)?)+(—8-R-L-C+2-.T?-R-(1—6)?)z—14+(4-R-L-C—2-T-L+T2-R-(1—6)2) z—2
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Al reemplazar cada uno de los datos y con tiempo de muestreo igual a 33 us, la funcién

de transferencia que se obtiene es:

~0,0246 + 0,0495271 + 0,02462 2

G —1
(z7) 1— 19721+ 0,99012-2

(3.19)

3.4.1. Diseno del Controlador

La ley de control que sera aplicada al convertidor elevador es representada en el siguiente

esquema

Proceso

Yy

-~
\J

\i
Célculo
Respuesta
libre

A

Figura 36: Ley de control DMC

Fuente:(Camacho y Bordons, 2004).
Como se ha explicado en la subseccion 2.6.1 y a través del esquema anteriormente pre-
sentado es necesario conocer el valor de los coeficientes de la matriz dindmica G, los mismos
que son obtenidos a través de la respuesta ante escaldon. Por ello, a continuacion, se muestra

la respuesta del convertidor elevador Boost.
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Respuesta ante escalén del convertidor Boost
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Figura 37: Respuesta ante escalon del convertidor Boost

Posterior a ello a través de la senal de referencia mostrada en la figura 22 y la respuesta
libre del sistema se calculan las variaciones de la salida de la variable manipulada, es decir,
del ciclo de trabajo.

Como ha sido explicado, con aterioridad, solo se envia al proceso la primera variacion de
control y la respuesta libre f se calcula en cada instante de tiempo con los valores de control

u, el valor actual del proceso y los coeficientes de la matriz G.

Matriz Dinamica G

La matriz dindAmica G contiene los coeficiente de g; obtenidos de la respuesta ante escalon
con un tiempo de muestreo 40 veces menor que el tiempo subida (£;=33 us). Se ha estableci-

do como horizonte de predicciéon p = 15 y como horizonte control m = 7. A continuacion se



presenta la matriz dinamica G.

0,0186
0,0837
0,1899
0,3154
0,4487
0,5840
0,7183
G = 0,8501
0,9786
1,1037
1,2251
1,3428
1,4570

1,5676

1,6749

0
0,0186
0,0837
0,1899
0,3154
0,4487
0,5840
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0,8501
0,9786
1,1037
1,2251
1,3428
1,4570

1,5676

0
0
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0
0
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0
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0,9786
1,1037
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0
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0,0837
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0
0,0186
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0,5840
0,7183
0,8501

0,9786
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Como se observa en el esquema de la figura 36, se necesita conocer el valor de K. Entonces,

a través de la matriz dinamica G se obtiene la matriz (GTG + AI)™'G”, donde K representa

la primera fila de dicha matriz.

Algoritmo del controlador DMC

El algoritmo del controlador predictivo DMC se encarga de calcular la acciéon de con-

trol para el convertidor elevador Boost, el mismo que ha sido realizado en el programa

“DMC _Boost” (Anexo G) . En este programa se establece el tiempo de muestreo (), tiempo

de simulacion (¢, ), muestras (NN), funcion de transferencia del convertidor (H). Seguido de

la obtencion de los coeficientes de la respuesta ante escalon (g;), ademéas se establecen los
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parametros de sintonizacion (\), horizontes de control (m) y prediccion (p).

Para obtener el valor de K se debe calcular la respuesta libre en cada instante de tiempo
y la variable de control (u) para la senal de referencia (R). Finalmente se almacenan los
vectores de salida (Y) y control (U).

Las restricciones limitan los valores en los cuales debe discurrir la evolucion del siste-
ma. La evoluciéon de las senales de control de un sistema no deben exceder determinadas
restricciones que, ya sea por limites fisicos o bien por motivos de seguridad, se imponen al
sistema (Marruedo, 2002). Si bien es cierto el controlador DMC no considera restricciones
en la entrada o salida. Sin embargo para el convertidor Boost y su senal de control se con-
sidera la limitacion de la amplitud. Por ello el rango limitado del ciclo de trabajo es entre:

0<u(t) <1.

3.4.2. Simulacién del Controlador

Dentro de la literatura existen varios métodos experimentales, técnicas heuristicas y for-
mulaciones para calcular el valor apropiado del esfuerzo de control, tal es el ejemplo de las
ecuaciones planteadas por (Iglesias y otros., 2006) para sistemas SISO y (Kember y otros.,
2005) para sistemas MIMO. Sin embargo en la actualidad la sintonizacion de estos parametros
se considera un campo de estudio abierto.

Para la etapa de simulacion se han realizado cuatro pruebas diferentes en base al esfuerzo
de control (A) bajo la estrategia de prueba y error. Se realizaron pruebas del controlador
DMC para: A = 10, A = 100, A = 1000 y A = 10000. Ademas se ha realizado un acercamiento

en el tiempo 1,5s y en la tension de salida 90 V.
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= En la figura 38 se muestra la simulacion para A = 10, se observa que la respuesta del
controlador sigue satisfactoriamente a la referencia. Sin embargo en el acercamiento a
los 90 V' se observa que la sefial de salida presenta un sobreimpulso menor al 1% del
valor de referencia, ademés se logra estabilizar en ¢ = 1,507 s. La senal de control u

es limitada por la restriccion de su modulo y existe un control brusco en el cambio de

referencia.
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Figura 38: Simulacién del controlador DMC para Lambda 10

» En la figura 39 se muestra la simulaciéon para A\ = 100, se observa que la respuesta
del controlador sigue satisfactoriamente a la referencia. Sin embargo en este caso en

el acercamiento a los 90 V' se observa que la senal de salida presenta un sobreimpulso
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de 1% del valor de referencia, ademés se logra estabilizar en ¢ = 1,502 s. La senal
de control u no se limita por la restriccion de su moédulo y es menos brusca que el

controlador anterior.
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Figura 39: Simulacion del controlador DMC para Lambda 100

= En la figura 40 se muestra la simulacion para A = 1000 , se observa que la respuesta del
controlador sigue satisfactoriamente a la referencia. Sin embargo en el acercamiento a
los 90 V' se observa que la senal de salida presenta un sobreimpulso de 1,5% del valor
de referencia, ademés se logra estabilizar en ¢ = 1,508 s. La senal de control u no se

limita por su restriccion.
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Figura 40: Simulaciéon del controlador DMC para Lambda 1000
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» En la figura 41 se muestra la simulaciéon para A = 10000 , se observa que la respuesta

del controlador sigue satisfactoriamente a la referencia. Sin embargo en el acercamiento

a los 90 V' se observa que la senal de salida no presenta sobreimpulso. Sin embargo, se

logra estabilizar en t = 1,528 s. La senal de control u no se limita por su restriccion, y

€S suave.



Controlador DMC; Lambda=10000

100 !

= Tension de sali
- = - Referencia

Qo
o

da

f_—-’%

[s2]
o

88

=

86

Tension (V)
5

a8
o
T

1.5

1.62 153 1.54

1.51 1.65

o
o

1.5 2
Tiempo (s)

Seial de control u
T

2.5 3

0.5

1 15
Tiempo (s)

2.5 3

Figura 41: Simulacién del controlador DMC para Lambda 10000
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De acuerdo a las figuras y a las comparaciones que han sido mostradas, se ha elegido

como esfuerzo de control A = 100, debido a que el sobreimpulso que presenta cumple con los

requerimientos para el convertidor, su establilizacion es la de menor tiempo (1,502 s). Ademaés

es importante considerar la senal de control que no ha sido saturada por su restricciéon en el

modulo.
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Capitulo 4

ESTUDIO COMPARATIVO DE CONTROLADORES

En este capitulo se presentan las diferentes pruebas que han sido simuladas para cada
una de las estrategias de control disenadas. Cada una de estas pruebas son las posibles
perturbaciones que el convertidor Boost puede enfrentar. Se considera el cambio de referencia,

cambio en la tension de entrada y el cambio del valor de la carga.

4.1. Pruebas y Resultados

4.1.1. Cambios en la tension de referencia

En las siguientes pruebas se evalua el desempeno del convertidor Boost al enfrentarse a
cambios en la tension de referencia. Si bien es cierto las pruebas presentadas en las diferentes
simulaciones del capitulo 3 muestran al convertidor trabajando en diferentes tensiones de
referencia, se considera necesario que para el estudio comparativo de las estrategias de control

esta prueba sea detallada.
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Se va a evaluar el desempeno del convertidor cuando la tensién de referencia cambia de
un valor superior hasta un valor inferior como se muestra en la figura 42. Donde la tension
de referencia empieza en 180V, cambia a 30V en t = 0,75s y finalmente en ¢t = 1,5s la

referencia cambia a 100 V.
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Figura 42: Senal de referencia para pruebas

Controlador Neuronal por Modelo Inverso

En la figura 43 se muestra la respuesta del controlador neuronal inverso con el cambio
de referencia establecida. En esta figura se puede observar que si bien el controlador sigue a
la referencia, los valores de sobreimpulso superan en mas del 50 % del valor nominal. En los
180 V' el sombreimpulso es casi de 82,2% vy en los 100V es de 62,6 %.

Con respecto al tiempo de establecimiento y la tension en la carga se determina que:

= Para 180V, t, =0,04s, v, = 179,80 V.



82

» Para 30V, ¢, =0,80s, v, =29,90V.

= Para 100V, t, = 1,58 s, v, = 98,70 V.
Ademas se presenta la senal de control (figura 44) que ha sido aplicada al controlador

neuronal inverso para cumplir con la refererencia requerida.

Cambio de Referencia en el Controlador Neuronal Inverso

0 0.5 1 1.5 2
Tiempo (s)

Figura 43: Controlador neuronal inverso

Senal de Control - Controlador Neuronal Inverso

0 0.5 1 1.5 2
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Figura 44: Senal de control del Controlador neuronal inverso
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Controlador PID con Redes Neuronales

En la figura 45 se muestra la respuesta del controlador PID con redes neuronales. Donde

se determina que: para 180 V" el sobreimpulso a dismuido siendo el 52,7 % y para 100V es de

5%.

Con respecto al tiempo de establecimiento y la tension en la carga se determina que:
» Para 180V, t, = 0,045, v, = 179,90 V.
= Para 30V, t, =081s, v, =29,97V.

= Para 100V, t; = 1,503 s, v, = 100,75 V.
Ademas se presenta la senal de control (figura 46) que ha sido aplicada al controlador

PID con redes neuronales para cumplir con la refererencia requerida.

Cambio de Referencia en el Controlador PID con Redes Neuronales
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Figura 45: Controlador PID con Redes Neuronales
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Senal de control - Controlador PID con Redes Neuronales
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Figura 46: Senal de control del Controlador PID con Redes Neuronales

Controlador Predictivo por Matriz Dinamica

En la figura 47 se muestra la respuesta del controlador predictivo por matriz dinamica.
Donde se determina que: para 180V el sobreimpulso es 6,66 % y para 100V es de 4,7 %.

Con respecto al tiempo de establecimiento y la tension en la carga se determina que:

= Para 180V, t, =0,02s, v, =180 V.

» Para 30V, t, =0,754s, v, =30V.

= Para 100V, t, =1,502s, v, =100 V.
Ademas se presenta la senal de control (figura 48) que ha sido aplicada al controlador

DMC para cumplir con la refererencia requerida.
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Figura 48: Senal de control del Controlador DMC
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Se puede apreciar, con la comparacion entre las figuras 43, 45 y 47, que el desempeno de los

controladores es satisfactorio. Sin embargo, la estrategia que posee mejores caracteristicas es

el controlador DMC, ya que presenta el menor sobreimpulso, los tiempos de establecimiento en

cada uno de los cambios son los més réapidos y cumplen con los requerimientos del convertidor.
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Ademés el valor que alcanca la senal de salida sigue exitosamente a la tension de referencia.

4.1.2. Perturbaciones en la tensién de entrada

En las siguientes pruebas se evalua el comportamiento del convertidor Boost ante pertur-
baciones en la tension de entrada con la senal de referencia de la figura 22. Las perturbaciones
han sido realizadas cuando la tension de salida logra estabilizarse en los 90 V. Entonces, las
variaciones de la tension de entrada estan en el rango de 20V a 75V, por ello se establece que:
E =30V en el intervalo de 1,656 <t <190y £ =60V en el intervalo de 1,90 < t < 2,15,

como se muestra en la figura 49.
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Figura 49: Perturbacion en la tension de entrada

Para la introduccion de las perturbaciones en la tension de entrada es necesario especificar
que tanto para el controlador neuronal por modelo inverso y el controlador PID con redes

neuronales se ha utilizado el bloque de construccion de senales de Simulink. En cambio para
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el controlador DMC se ha utlizado la funcién de transferencia discreta en funcion de F para

lograr sus variaciones, su codigo puede ser revisado en el Anexo H.

Controlador Neuronal por Modelo Inverso

En la figura 50 se muestra el comportamiento del controlador neuronal por modelo inverso
ante perturbaciones en la tension de entrada. Como se observa en la figura 50 se han realizado
cambios en la tensiéon cuando se estabilizan los 90 V. Se ha echo un acercamiento y es claro
notar que existen alteraciones momenténeas en la respuesta del controlador en ¢ = 1,65 s,
t=19syt=2,15s, sin embargo, la tensiéon de salida logra estabilizarse en 93 V.

Controlador Neuronal por Modelo Inverso
120 = T T T T

100 [~ i n

1071

60 |
100
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40

90
50 b | | 80| - ’

| | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3
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Figura 50: Perturbacion de entrada en el controlador neuronal inverso

Ademés, se puede observar mediante la figura 51 la respuesta obtenida de la accién de con-
trol aplicada al controlador neuronal por modelo inverso ante las perturbaciones ocasionadas

por la tension de entrada.
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Figura 51: Senal de control ante perturbaciones en la entrada

Controlador PID con Redes Neuronales

En la figura 52 se muestra el comportamiento del controlador PID con redes neuronales
ante perturbaciones en la tensiéon de entrada. Se ha echo un acercamiento y es claro notar
que aunque aumenta la amplitud de la respuesta del controlador en t = 1,65s,t = 19s y
t = 2,15 5 la tension de salida logra estabilizarse en 90 V.

Ademés, se puede observar mediante la figura 53 la respuesta obtenida de la acciéon de
control aplicada al controlador PID con redes neuronales ante las perturbaciones ocasionadas

por la tension de entrada.
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Figura 52: Perturbacion de entrada en el controlador PID con redes neuronales
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Figura 53: Senal de control ante perturbaciones en la entrada
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Controlador Predictivo por Matriz Dinamica

Mediante la figura 54 se muestra el comportamiento del controlador predictivo por matriz
dindmica ante perturbaciones en la tensiéon de entrada. Se ha echo un acercamiento y es claro
notar que aunque aumenta la amplitud de la respuesta del controlador ent = 1,65s,t=19s
y t = 2,155 la tension de salida logra estabilizarse en 90 V.
Controlador DMC
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jz_ 100 l L l
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Tiempo (s)

Tension (V)

Figura 54: Perturbacion de entrada en el controlador DMC

Ademas, se puede observar mediante la figura 55 la respuesta obtenida de la accién de
control aplicada al controlador DMC ante las perturbaciones ocasionadas por la tension de

entrada.
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Figura 55: Senal de control ante perturbaciones en la entrada

4.1.3. Perturbaciones en la carga

En las siguientes pruebas se evalua el comportamiento del convertidor Boost ante pertur-
baciones en la carga. Se han considerado cambios del 40 % tanto por encima como por debajo
del valor nominal (R = 1002), como lo sugieren (Ochoa Arredondo y Rodriguez Campino,
2017) y (D’Alessio y otros., 2014). Se podréa visualizar los incrementos y disminuciones maxi-
mos a los que el convertidor estaré expuesto por dichas perturbaciones. La senal de referencia
que sera utilizada es la mostrada en la figura 22.

Las perturbaciones han sido aplicadas al convertidor Boost cuando la tension de salida es
estable. Para los 40V y 90 V' se ha cambiado el valor de la carga a R = 1402 en el intervalo
de 0,3<t<0,6y1,8<t<2,1 respectivamente.

Para los 70V y 60V se ha cambiado el valor de la carga a R = 65€2 en el intervalo de
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1<t<1,3y 2,5 <t< 2.8 respectivamente. Durante los tiempos no mencionados, la carga

tiene su valor nominal. Como se muestra en la figura 56.
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0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
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Figura 56: Perturbacion en la carga

Para la introduccién de las perturbaciones en la carga es necesario especificar que tanto
para el controlador neuronal por modelo inverso y para el controlador PID con redes neu-
ronales se han utilizado cargas externas conectadas en paralelo mediante un dispositivo de
conmutacion que logra la conexion y desconexion de las cargas en los tiempos de simulacion
establecidos. En cambio para el controlador DMC se ha utilizado la funcién de transferencia

discreta en funcion de R para lograr sus variaciones, su codigo puede ser revisado en el Anexo
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Controlador Neuronal por Modelo Inverso

En la figura 57 se muestra el comportamiento del controlador neuronal por modelo inverso
ante perturbaciones en la carga en diferentes valores de referencia.

Controlador Neuronal por Modelo Inverso
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Figura 57: Perturbaciones de carga en el controlador neuronal inverso

A continuacién se muestra un acercamiento para cada una de las perturbaciones realizadas
en cada referencia. Como se observa en la figura 58, en los 40 V' existe una variacion de +0,4 V|
en los 90V una de +1,8 V' tanto cuando inicia y finaliza la perturbacion de 140 2. Ademas,
cuando la referencia es de 70 V' y 60 V' hay una variaciéon de 2V y +1,7V respectivamente
ante la perturbacion de 65 €.

Mediante el acercamiento es claro notar que los valores de tensién de salida obtenidos no
son los valores de referencia requeridos. Por ejemplo para la referencia de 90 V' se observa que

la tension llega a ser 89 V', en cambio para 40V, 70V y 60V la variaciéon es menor a 1 V.
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Figura 58: Perturbacion en la carga para cada referencia

En cuanto a la senal de control, se observa mediante la figura 59 que la acciéon de control

aplicada al convertidor se comporta de acuerdo a lo requerido por las diferentes referencias,

la variacion del ciclo de trabajo es minima.
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Figura 59: Senal de control ante perturbaciones en la carga
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En la figura 60 se muestra el comportamiento del controlador PID con redes neuronales

ante perturbaciones en la carga en diferentes tensiones de salida.
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Figura 60: Perturbaciones de carga en el controlador PID con redes neuronales

A continuacion se muestra un acercamiento para cada una de las perturbaciones realiza-

das en cada referencia. Como se observa, en la figura 61, en los 40 V' existe una variaciéon de

+1,8V, en los 90V una de 43,5V tanto cuando inicia y finaliza la perturbacion de 140 €.

Ademas, cuando la referencia es de 70 V' y 60 V' hay una variaciéon de £5V ante la perturba-

cion de 65 €.

En base a la figura 61 se puede observar que aunque existen transitorios grandes en el

momento en que se realiza el cambio del valor de la carga, los valores de referencia requeridos

se estabilizan bastante rapido.

Para un completo analisis del comportamiento del controlador PID con redes neuronales

ante perturbaciones en la carga es necesario presentar la senal de control que ha sido aplicada
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Figura 61: Perturbacion en la carga para cada referencia

para cada una de las referencias requeridas. A través de la figura 62 se observa que el cambio

realizado por el ciclo de trabajo es relativamente pequeno para los valores de la carga.
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Figura 62: Senal de control ante perturbaciones en la carga

Controlador Predictivo por Matriz Dinamica

En la figura 63 se muestra el comportamiento del controlador predictivo por matriz di-

namica ante perturbaciones en la carga en diferentes tensiones de salida.
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Controlador DMC
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Figura 63: Perturbaciones de carga en el controlador DMC

A continuacién se muestra un acercamiento para cada una de las perturbaciones realiza-
das en cada referencia. Como se observa, en la figura 64, en los 40 V' existe una variaciéon de
+45V en los 90V una de £9,5V tanto cuando inicia y finaliza la perturbacion de 140 €.
Ademés, cuando la referencia es de 70 V' y 60 V' hay una variacion de =14V y 12V respec-
tivamente ante la perturbacion de 65 €2.

Mediante la figura 64 es claro notar que este controlador pese a tener los transitorios més
elevados en el momento de las perturbaciones logra estabilizarse en la tension requerida sin
oscilaciones y es bastante réapido.

Para el completo analisis, a continuacion, se presenta un acercamiento a la senial de control

aplicada al controlador DMC.
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Figura 65: Senal de control ante perturbaciones en la carga

Como se observa en la figura 65 las acciones de control aplicadas al convertidor Boost

responden adecuadamente para cada una de las tensiones de referencia.
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4.2. Analisis de Desempeno de Controladores

En esta subseccion se presentan tablas comparativas de tiempos de respuesta y tensiones
de salida para cada una de las perturbaciones que han sido aplicadas al convertidor. Estas
comparaciones son realizadas entre los controladores basados en redes neuronales y el con-
trolador DMC. Ademas se presenta un analisis del consumo computacional de cada uno de

los controladores simulados.

Cambios en la tension de referencia

En primera instancia se realizan tablas comparativas de los tiempos de respuesta obtenidos

en cada controlador al enfrentarse a cambios bruscos en la tensién de referencia.

= Controlador neuronal por modelo inverso frente al controlador DMC.

Tabla 2
Tiempos de respuesta del controlador neuronal por modelo inverso vs el controlador DMC

Referencia Neuronal por Modelo DMC

Inverso () (ts)
180V 0,041 s 0,020 s
30V 0,051 s 0,004 s
100V 0,082 s 0,003 s

s Controlador PID con redes neuronales frente al controlador DMC.

Tabla 3
Tiempos de respuesta controlador PID con redes neuronales vs controlador DMC.
Referencia PID con Redes DMC
Neuronales () (ts)
180V 0,045 s 0,020 s
30V 0,060 s 0,004 s

100V 0,003 s 0,003 s




100

Segun los resultados presentados en las tablas 2 y 3 es claro notar que el tiempo de
respuesta del controlador DMC es mucho mas réapido que los presentados por los controladores
neuronales. Sin embargo, es importante recalcar que el controlador con mayor tiempo de
respuesta es el PID con redes neuronales.

A continuacion se presentan las tablas comparativas de las tensiones de salida obtenidas

en cada controlador al enfrentarse a cambios bruscos en la referencia.

= Controlador neuronal por modelo inverso frente al controlador DMC.

Tabla 4
Tension de salida controlador neuronal por modelo inverso vs controlador DMC.

Referencia Neuronal por Modelo DMC

Inverso (v,) (V)
180V 179,80V 180V
30V 29,90V 30V
100V 98,70V 100V

= Controlador PID con redes neuronales frente al controlador DMC.

Tabla 5
Tension de salida controlador PID con redes neuronales vs controlador DMC.
Referencia PID con Redes DMC
Neuronales (v,) (v)
180V 179,92V 180V
30V 29,97V 30V
100V 100,75V 100V

Segiin los resultados presentados en las tablas 4 y 5 el valor de tension de salida con
respecto a la referencia es exacto para el controlador DMC. En cambio en los controladores

neuronales los valores de tension no presenta un error mayor al 1,5 %.
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Para este primer analisis se ha observado que el controlador DMC presenta los menores

tiempos de respuesta y sigue a la referencia con exactitud.

Perturbaciones en la tension de entrada

Se realizan tablas comparativas de los tiempos de respuesta de cada uno de los controla-

dores ante perturbaciones en la tension de entrada (E).

= Controlador neuronal por modelo inverso frente al controlador DMC.

Tabla 6
Tiempos de respuesta controlador neuronal inverso vs controlador DMC.
Referencia Tension de Neuronal por Modelo DMC
entrada (F) Inverso (t5) (ts)
90V 30V 0,050 s 0,010 s
90V 60V 0,065 s 0,014 s

s Controlador PID con redes neuronales frente al controlador DMC.

Tabla 7
Tiempos de respuesta controlador PID con redes neuronales vs controlador DMC.
Referencia Tension de PID con Redes DMC
entrada (F) Neuronales (ts) (ts)
9OV 30V 0,017 s 0,010 s
9V 60V 0,031 s 0,014 s

Segtn los resultados presentados en las tablas 6 y 7 el controlador que presenta los menores
tiempos de respuesta ante perturbaciones en la tension de entrada es el controlador DMC.
En cambio el controlador neuronal por modelo inverso es el que tiene los mayores tiempos

de respuesta.
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A continuacién se presentan las comparaciones de las tensiones de salida obtenidas en

cada controlador frente a perturbaciones en la tension de entrada.

= Controlador neuronal por modelo inverso frente al controlador DMC.

Tabla 8
Tension de salida controlador neuronal por modelo inverso vs controlador DMC.
Referencia Tension de Neuronal por Modelo DMC
entrada (F) Inverso (v,) (V)
Qv 30V 94V 0V
9OV 60V 94V 0V

s Controlador PID con redes neuronales frente al controlador DMC.

Tabla 9
Tension de salida controlador PID con redes neuronales vs controlador DMC.
Referencia Tension de PID con Redes DMC
entrada (F) Neuronales (v,) (V)
0V 30V 90,5V 90V
0V 60V 90,5V 90V

Segun los resultados presentados en las tablas 8 y 9 el controlador DMC nuevamente sigue
con exactitud al valor de referencia. Sin embargo, en los controladores neuronales se puede
decir que el controlador por modelo inverso presenta un error de 4 %, llegando a ser el mas
lejano al valor de referencia.

Para este analisis se observa que el controlador DMC tiene el menor tiempo de respuesta
y es el mas cercano al valor de referencia cuando se enfrenta a perturbaciones en la tension

de entrada.
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Se realizan tablas comparativas de los tiempos de respuesta obtenidos en cada controlador

al enfrentarse a perturbaciones en la carga.

= Controlador neuronal por modelo inverso frente al controlador DMC.

Tabla 10

Tiempos de respuesta controlador neuronal inverso vs controlador DMC.

Referencia Carga  Neuronal por Modelo DMC
(R) Inverso (t) (ts)

40V 14092 0,040 s 0,003 s

(% 65 0,021 s 0,002 s

20V 1402 0,035 s 0,005 s

60V 65 € 0,021 s 0,003 s

= Controlador PID con redes neuronales frente al controlador DMC.

Tabla 11

Tiempos de respuesta controlador PID con redes neuronales vs controlador DMC.

Referencia Carga PID con Redes DMC
(R) Neuronales (ts) (ts)

40V 14092 0,005 s 0,003 s

(% 65 0,008 s 0,002 s

20V 1402 0,007 s 0,005 s

60V 65 0,006 s 0,003 s

Segun los resultados presentados en las tablas 10 y 11 el controlador DMC presenta los

menores tiempos de respuesta ante perturbaciones en la carga. Sin embargo, en cuanto a los

controladores neuronales, se observa que el tiempo de respuesta del PID con redes neuronales

es mucho més rapido que el de modelo inverso.



104

A continuacién se presentan las comparaciones de las tensiones de salida obtenidas en

cada controlador frente a perturbaciones en la carga.

= Controlador neuronal por modelo inverso frente al controlador DMC.

Tabla 12
Tension de salida controlador neuronal inverso vs controlador DMC.

Referencia Carga  Neuronal por Modelo DMC

(R) Inverso (v,) (Vo)
40V 140 Q2 39,95V 40V
0V 652 (‘% (2%
9V 140 Q) 89V WV
60V 652 60,5V 60V

» Controlador PID con redes neuronales frente al controlador DMC.

Tabla 13
Tension de salida controlador PID con redes neuronales vs controlador DMC.
Referencia Carga PID con Redes DMC
(R) Neuronales(v,) (Vo)
40V 140 Q2 40V 40V
(% 65 €2 705V v
0V 1402 89,8V 90V
60V 65 €2 60V 60V

Finalmente, segtn los resultados presentados en las tablas 12 y 13 el controlador DMC
nuevamente sigue con exactitud al valor de referencia. Sin embargo, en cuanto a los con-
troladores neuronales se puede decir que ambos muestran un comportamiento adecuado,
presentando un error menor al 1 %.

Para este anélisis se observa que el controlador con menor tiempo de respuesta y que

sigue con exactitud a la tension de referencia es el controlador DMC.
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Consumo computacional

Otro factor de gran importancia en este estudio comparativo es la evaluacion del tiempo
de ejecucion de cada uno de los controladores aplicados al convertidor Boost. Para ello es
necesario especificar las caracteristicas del computador y herramientas de software que han
sido utilizadas.

Para todas las simulaciones se ha utilizado un computador Dell con procesador Intel®
Core (TM) i7-7500U, sus caracteristicass se describen en la tabla 14. Ademas se ha utilizado

el software MatLab®) en la version R2016b.

Tabla 14
Especificaciones del procesador Intel® Core (TM) i7-7500U.
Performance
# de nucleos 2
# de subprocesos 4
Frecuencia basica del procesador 2, 7T0GHz
Frecuencia turbo maxima 3,500GHz
Caché 4 M B SmartCache

A continuacion se presentan los diferentes tiempos de ejecucion que han sido obtenidos de
cada controlador. Se han usado los comandos “tic” y “toc”, ya que permiten medir el tiempo
que le toma a MatLab® para finalizar las simulaciones. Cabe mencionar que a se ha tomado

cinco muestras las que han sido promediadas para asi obtener el tiempo de ejecucion.

Tabla 15
Tiempo de ejecucion de las simulaciones.

CONTROLADOR Muestras Promedio
Neuronal por Modelo Inverso 25,91s 26,16s 27,08s 25,89s 26,60s 26,33 s
PID con Redes Neuronales  78,96s 84,10s 77,41s 78,78s 7884s 44,1 s
DMC 75,81s 84,43s 78,02s T77,20s 92225 81,54 s
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Los resultados presentados en la tabla 15 permiten elegir al controlador con menor tiempo
de ejecucion. Para este caso el controlador neuronal por modelo inverso es el que presenta

menor tiempo con 26,33 s y el controlador DMC es el que tiene mayor tiempo con 81,54 s.
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CONCLUSIONES

Se han disenado y simulado tres estrategias de control avanzado aplicadas al convertidor
elevador Boost, dos de las cuéles se basan en redes neuronales y una en control predictivo.
Se comprueba que cada controlador presentado es capaz de regular la tension de salida que

requiere la referencia y sus respuestas de control son fiables.

Como primera estrategia de control basada en redes neuronales se optd por el controlador
neuronal por modelo inverso ya que es la estrategia basica del control neuronal. Si bien su
respuesta es satisfactoria, su alto sobreimpulso no la hace apta para un convertidor Boost.
Es por ello que fue necesario optar por una estrategia con mejores prestaciones como lo es el

controlador PID basado en redes neuronales.

Al evaluar que tan complejo puede llegar a ser el diseno de cada controlador. Se puede
concluir que sino se cuenta con un modelo matematico que se ajuste bastante bien a la planta
no se puede llegar a disenar ni el controlador DMC ni el controlador PID con redes neurona-

les. Sin embargo una de las ventajas del controlador neuronal por modelo inverso es que no
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necesita del modelo matematico para su diseno.

Se comprob6 que al realizar cambios bruscos en la tension de referencia todos los con-
troladores son capaces de regular la tension de salida. Sin embargo el controlador predictivo
DMC es la mejor opcién, ya que logra regular exactamente la tension de salida y su tiempo

de establecimiento es el menor.

Al provocar perturbaciones en la tension de entrada el controlador neuronal por modelo
inverso es la opcion mas débil, esto se debe a su que su tiempo de respuesta es el méas elevado
y logra seguir a la tensiéon de referencia con un error del 4 %. A diferencia del controlador
DMC que sigue satisfactoriamente a la referencia y responde de manera inmediata ante las

perturbaciones.

Al realizarse cambios en la carga, el controlador DMC se impone sobre los controladores
neuronales. Esto debido a que su tiempo de establecimiento es mucho menor que el de ambos.
Y la tension de salida no presenta variacion como las de los neuronales. Ademas debido a
la robustez que posee se puede exigir un mayor desempeno frente a las perturbaciones en la

carga, donde puede ser variada 180 % por encima como 80 % por debajo del valor nominal.

Al analizar el comportamiento del controlador DMC se comprueba su superioridad frente
a las otras estrategias. Debido a su bajo tiempo de establecimiento y mejor respuesta ante

perturbaciones. Sin embargo una de las desventajas que ha sido puesta en evidencia en el
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presente estudio es su alto requerimiento de célculo. Se demostrd que este controlador es el

que mas tiempo de ejecucion toma para su simulacion.

Al término de la evaluacion del comportamiento de cada controlador se elige como mejor
opcion al controlador DMC, debido a que es el que presenta mejor respuesta ante pertur-
baciones y responde de manera de inmediata a cambios bruscos en la referencia y la carga.
Ademés presenta menor oscilaciéon en su respuesta, contrario a los controladores neuronales

que presenta un rizado de tension de salida de 1,5 %.

Se demostro que el controlador DMC requiere de mayor consumo computacional, esto se
debe a la gran cantidad de operaciones matematicas que requiere para obtener la senal de
control. Esta es una gran desventaja, sin embargo es el precio que debe pagarse para obtener

la robustez del mismo.
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