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Resumen

En el presente documento muestra la sintonizacién de parametros en un controlador PID y un filtro
precompensador en un rectificador PFC Halft Bridge Boost. Se hace una investigacién para determinar
un algoritmo Bioinspirado que pueda cumplir con la optimizacion que se necesita en este proyecto. Se
escoge el algoritmo de seleccion clonal basado en el sistema inmune natural y se realiza la implementacion
en MATLAB® SIMULINK®. Las constantes del controlador PID y el filtro son representadas por las
poblaciones de antigenos del algoritmo. Para la sintonizacién se escoge una poblacién inicial de 200
antigenos que se mantiene en todas las iteraciones y una poblacién memoria de 20 anticuerpos, al final
de las iteraciones esta poblacion de memoria representa el conjunto de soluciones de la sintonizacién,
con varios Optimos locales y un 6ptimo global, la poblacién inicial no se genera de forma aleatoria sino
un rango acotado a partir de una solucién funcional en uno de los puntos de operacién del rectificador.
El error a minimizar es de la variable factor de potencia, es utilizada en la funcién de aptitud. En la
btsqueda poblaciones se establecen limites en los cuales se puede mover las constantes, debido a que el
sistema puede llegar a desestabilizarse. La poblacion resultante del algoritmo logra alcanzar un factor de
potencia de 0.998 con una carga resistiva de 6.6 k{2. Se comprueba las constantes en un prototipo real de
la planta y se comparan con los resultados simulados. En el prototipo también se analiza la robustez de
la solucién cambiando el punto de operacién del convertidor.
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Glosario

HBB: Half Bridge Boost.

PI: Proporcional, Integral.

PID: Proporcional, Integral, Derivativo.

FOPID: Proporcional, Integral, Derivativo de orden fraccional.
PFC': Correccion del factor de potencia.

AC: Corriente alterna.

DC: Corriente directa.

CREG: Comisién de Regulacién de Energia y Gas.

RMSE: Error cuadratico medio.
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Capitulo 1

Introduccion

Los convertidores eléctricos son una alternativa de gran uso como fuentes de energia eléctrica, no solo
en temas de eficiencia relacionando la potencia de salida respecto a la potencia de entrada, sino también
la posibilidad de controlar sus variables a partir del modelo del determinado convertidor, las técnicas de
control varian dependiendo la robustez que se desee y la naturaleza del convertidor. Uno de los esquemas
de control mas utilizados son el PID ya que presenta simplicidad en su implementacién, pero no robus-
tez reflejando errores en sus variables cuando se varia la carga. Como solucién a lo dicho anteriormente
se plantea la implementacion de un algoritmo Bioinspirado para el calculo de las constantes de controlador.

En el presente documento se desarrolla la implementacion de un algoritmo basado en el principio de
seleccion clonal utilizado en la respuesta adaptativa del sistema inmune, con la cual se busca sintonizar
un controlador PID y un filtro precompensador en el lazo de corriente del convertidor HBB. El algoritmo
tiene como propdsito minimizar una funcién objetivo que estd relacionada con los errores de los parame-
tros a controlar, realizando clonaciones y mutaciones ciclicamente hasta encontrar el minimo valor de error.

La conformacién del documento estd dividida en capitulos y se encuentra distribuida de la siguiente
manera: los capitulos uno y dos corresponden a introduccién y planteamiento del problema en estos se
busca mencionar la probleméatica y sustentar una solucién, posteriormente se encuentra el estado del arte
donde se indagan los antecedentes en las areas de estudio dando como resultado la justificacion del porqué
la realizacién del trabajo, en el quinto capitulo se tendran los objetivos a cumplir, posteriormente un marco
tedrico, a partir del séptimo capitulo se lleva a cabo de manera detallada el desarrollo del proyecto, los
resultados obtenidos y conclusiones.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

El uso de elementos eléctricos a nivel industrial como, transformadores, motores, variadores de ve-
locidad segun la CREG [1] provoca un bajo factor de potencia, debido a la energia almacenada en los
devanados de los inductores, también conocida como energia reactiva. Un mal factor de potencia impli-
ca que la red debe entregar demasiada energia reactiva, causando perdidas en la red y desgaste en los
elementos del sistema Eléctrico. Asimismo en Colombia habran penalidades basadas en el articulo 25 de
la Resolucién 108 de 1997 donde se determiné el control al factor de potencia en el servicio de ener-
gia eléctrica a los suscriptores o usuarios no residenciales, y de los usuarios residenciales conectados a un
voltaje superior al Nivel de Tensién 1(menor a 1kV), el cual deberia ser igual o superior a 0.9 inductivo [1].

Mejorar la calidad de corriente consumida por los equipos electronicos es un tema de gran interés, la
mayoria de los dispositivos necesitan una fuente de alimentacién que convierta el voltaje de AC de la red
en voltaje DC, una forma comun de realizar este procedimiento es con el uso de diodos rectificadores, pero
estd solucién produce una entrada de corriente no sinusoidal que disminuye el factor de potencia [2-5]
ademas de generar problemas con interferencia electromagnética causados por una alta distorsion armo-
nica [3].

Con la motivacién de cumplir también diferentes estandares eléctricos (IEC 61000-3-2 [6], IEEE 519 [7]
) los rectificadores de factor de potencia unitario son la mejor alternativa para sobrellevar estos proble-
mas [8].

El convertidor ac-dc Boost en medio puente o por sus siglas en ingles HBB puede ser utilizado como un
rectificador de factor de potencia unitario al controlar su corriente de entrada.Este convertidor tiene tres
variables de estado: la corriente en el inductor (iL),el voltaje del primer condensador (Vcl) y el voltaje del
segundo (Ve2). Pero esta topologia presenta dos principales problemas intrinsecos del sistema. Primero,
un desbalance en el voltaje de los condensadores C1 y C2. Segundo,el modelo en variables de estado de
HBB no es lineal, al haber una multiplicacién de senales, entre iL. y la senal de conmutacién (PWM). Y
otro producto entre las sefiales Vc y PWM [9].

Los convertidores conmutados, se encuentran conformados por una etapa de potencia de entrada, una
etapa de control y una etapa de potencia de salida. La etapa de control, permite procesar la potencia de
entrada de manera que se pueda obtener la potencia deseada en la salida. Generalmente en convertidores,
la obtenciéon de un controlador lineal a partir de un sistema no lineal se centra en modelos de pequeiia
sefial, linealizando las ecuaciones de estado del convertidor en un punto de operacién del sistema. Sin
embargo los modelos de pequena senal son validos para entornos limitados al punto de funcionamiento
del sistema, afectando estabilidad y respuesta temporal al arranque o al producir una perturbacién en la
carga del convertidor [10].



La propuesta de un nuevo sistema de control que garantice estabilizacién ha sido un foco de investiga-
cién por muchos anos, sin embargo satisfacer un conjunto de especificaciones y requerimientos de control
es otro problema importante en la industria, siendo abordado por el ajuste o sintonizaciéon del controlador
desde métodos realizados por Ziegler y Nichols en 1942. Actualmente la sintonizacion de controladores es
un tema crucial en el control inteligente [11,12].

2.1. Pregunta Problematica

., Qué mejoras sobre el factor de potencia de un convertidor HBB se obtendrian al utilizar un algoritmo
Bioinspirado para sintonizar el controlador del lazo interno de corriente?



Capitulo 3

Antecedentes

3.1. Introduccién

El uso de rectificadores no controlados como por ejemplo puentes de diodos con filtro capacitivo es un
caso convencional, sin embargo presenta distorsién en la corriente de entrada y bajo factor de potencia
ocasionando malas prestaciones en la calidad de energia [2-5,8,13].

La estrategia béasica para obtener un rectificador PFC, consiste en controlar la corriente de entrada
tratando que su forma de onda siga a la tensién de alimentacién y de esta manera lograr un factor de
potencia unitario [13]. Algunas de las técnicas de control de corriente implementadas en este circuito son
1) control de modo de corriente de frecuencia fija y 2) control de corriente de histéresis de banda fija,
ambas técnicas sensan la corriente de entrada para hacer operaciones matemaéticas y luego determinar los
instantes de conmutacién del convertidor [9]. Al ser una planta no lineal, una de las técnicas utilizadas
para calcular el control de corriente es linealizar el modelo del convertidor en un punto de operacién.
Luego se calcula los parametros de un controlador Lineal con técnicas de diseno clésicas.

Esta seccién pretende mostrar desarrollos en Algoritmos Bio-inspirados que se han trabajado en los
ultimos anos, usados para calcular de forma auténoma parametros de un sistema de control, ya sea en
areas de electrénica de potencia o en otras. Con la implementacién de este tipo de desarrollos se lograra
una alta eficiencia del circuito PFC Boost en varios puntos de operacién.

3.2. Sintonizacion de controladores

Existen diferentes técnicas de control entre las cuales el control de corriente promediado es una de
las més utilizadas en los circuitos PFC. El control del PFC Boost en medio puente es un doble lazo de
realimentacién. El lazo de control externo regula el voltaje de salida y el lazo de control interno, intenta
que la forma de onda de la corriente de entrada siga a la tension de entrada. Para proveer una regulacién
deseada se debe ajustar o sintonizar los parametros del controlador utilizado, ya sea un controlador PI,
PID o un controlador con mejores prestaciones. Tradicionalmente estos coeficientes son obtenidos por
Zieglers Nichols o mediante disefio en frecuencia haciendo uso de controladores tipo II y tipo III, pero el
proceso resulta ser tedioso puesto que conlleva un consumo de tiempo significativo [14].

Para obtener coeficientes de control de manera eficiente se utilizan los métodos basados en algoritmos
bioinspirados. Estos pueden ser categorizados de dos formas. La primera son los métodos basados en el
descenso de gradiente, estos métodos reducen una funcién de costo hasta encontrar un minimo o maximo
local. El segundo método usa algoritmos heuristicos. Estos algoritmos inician con una solucién inicial



aleatoria y cambian a medida que pasan las iteraciones [14].

3.3. Algoritmos Bioinspirados para la sintonizacién de controladores

Bastantes algoritmos modernos heuristicos han sido desarrollados para resolver problemas numéricos.
Estos algoritmos pueden ser clasificados de distintas maneras de acuerdo a factores basados en poblacion,
iteracion, estocastica o determinista. Los algoritmos basados en poblaciones trabajan con un conjunto
de soluciones e intentan mejorarlas. El algoritmo iterativo utiliza multiples iteraciones para acercarse
a una solucién deseada. Los algoritmos estocéasticos utilizan una regla probabilistica para mejorar una
solucién [15]. Otra clasificacién puede realizarse por la naturaleza del fenémeno simulado por el algorit-
mo, esta clasificacién se divide en dos: Algoritmos Evolutivos EA (Evolutionary algorithms) y algoritmos
basados en inteligencia de enjambres (Swarm algorithms). El EA méas popular es el algoritmo Genetico
GA (Genetic Algorithm), este intenta simular el fendmeno de la evolucién natural, donde cada especie
busca adaptaciones beneficiosas en un ambiente de constante cambio. Como las especies evolucionan los
atributos nuevos son codificados en los cromosomas de cada miembro de la especie. Esta informacién
cambia por mutacién aleatoriamente, pero la verdadera fuerza impulsora detras del desarrollo evolutivo
es la combinacién y el intercambio del material cromosémico durante la reproduccién [15].

Estos principios se han tratado de incorporar en rutinas de optimizacién desde 1960, El termino en-
jambre se usa en general para referirse a un conjunto de agentes que interactian entré si [15].

A continuacién se muestran algunos algoritmos ampliamente aprovechados en la sintonizacién de di-
ferentes controladores como por ejemplo PI, PID, FOPID etc. En algunos de los siguientes trabajos, los
sistemas utilizados no son convertidores de potencia, estos trabajos son relevantes ya que los controladores
utilizados pueden implementarse en nuestro campo de estudio.

3.3.1. ABC Colonia de Abejas Artificial

El conocido algoritmo Bio-inspirado de enjambres ha sido desarrollado modelando légicamente el com-
portamiento coordinado del enjambre de abejas meliferas [16].

El controlador type-1 fuzzy logic es sintonizado mediante la adopcién por colonia de abejas BCO (Bee
Colony). Mostrando resultados estadisticos que nos indican que estd adaptacién mejora la explotacion y
la exploracién del mecanismo de bisqueda y luego proporciona un controlador sobresaliente en el contro-
lador difuso. [17]

En [18], Zafer Bingul y Oguzhan Karahan realizan una comparacién del algoritmo colonia de abejas
artificial (ABC) y el algoritmo enjambre de particulas (PSO) sintonizando controladores PID y FOPID
en sistemas con retardo. Los autores utilizan tres funciones de costo para encontrar los pardmetros de
los controladores. Encontraron que el resultado obtenido con el algoritmo ABC presenta mayor robustez
a perturbaciones internas y externas, la soluciéon es encontrada con menos iteraciones pero sus calculos
tienen mayor complejidad. Por su parte el controlador con el algoritmo PSO se halla en un menor tiempo
de computo, hay una rapida convergencia. Se puede decir que el algoritmo ABC obtuvo mejores resultados
pero su gasto computacional es més alto.

En el afio 2012 proponen la unién de dos algoritmos de optimizacién, Algoritmo de seleccién clonal y
algoritmo de enjambre de abejas artificial (ABC). Este algoritmo es utilizados para encontrar los para-
metros de un controlador PID fuzzy. Este algoritmo llamado HCABC demostré que alcanzd los mejores



parametros del controlador PID para una planta no lineal. El principio de seleccién clonal es basado en los
autores L. Castro y J. Von Zuben. donde especifican un cambio en el proceso de mutacion. Se utiliza un
parametro “p” para controlar el decaimiento del factor exponencial de afinidad. En el algoritmo el numero
de clones no lo dejan proporcional a la afinidad presentada por el conjunto de anticuerpos en memoria, sino
que es una constante, y utilizan una codificaciéon binaria para la actualizacién de los nuevos anticuerpos en
el vector de memoria. El algoritmo no solamente logré la optimizacion de las variables del controlador, sino

que obtuvo una velocidad de convergencia mucho mayor que los algoritmos ABC y de seleccién clonal [19].

3.3.2. ACO Colonia de Hormigas

El algoritmo de la colonia de hormigas inspirado en el comportamiento natural de las hormigas, es
adaptativo y se puede aplicar a varios problemas [20,21].

La idea principal de ACO es modelar el problema como la biisqueda de una ruta minima de costo en
un gréafico: Las hormigas artificiales caminan por este grafico, buscando buenos caminos. Cada hormiga
tiene un comportamiento bastante simple de modo que solo encontrard caminos no eficientes por si so-
las. Se encuentran mejores caminos como resultado de la cooperacién entre las hormigas de la colonia [21].

Figura 3.1: Algoritmo de colonia de hormigas [20]

La mejor solucién del problema se determina cuando la colonia de hormigas se comunica entre si como
se muestra en la figura 3.1 (La comunicacién entre hormigas se realiza indirectamente agregando feromo-
nas en su medio ambiente). El camino més corto al destino lo determina una hormiga cuando comienza
desde un estado inicial y lo hace a lo largo de la secuencia de estados vecinos. La regla probabilistica local
controla el movimiento de las hormigas que se rige por la informacién ambiental local, los rastros de las
feromonas y los estados internos [20].

El algoritmo ACO es utilizado para el disefio y control de un sistema de levitacién usando control de
orden fraccional PID o FOPID en el afio 2020 por Abdullah Mughees y Syed Mohsin [20]. Se muestran un
recuento de trabajos ya realizados utilizando diferentes algoritmos Bioinspirados en controladores FOPID.
Se obtuvo una funcién de transferencia del sistema de levitacion de orden 24, es aplicado el criterio de
estabilidad de ROUTH HURWITYZ sobre la funcién. Inicialmente el controlador FOPID es sintonizado por
medio de Zieglers Nichols asumiendo una funciéon de transferencia aproximada. El controlador FOPID
tiene los tres parametros convencionales de un PID y ademads otros dos extra ("lambda', i"). Luego fue



implementado el algoritmo ACO, y se comparan las respuestas mediante simulaciones en MATLAB®. Se
encontraron resultados brillantes al usar el algoritmo ACO, la eficiencia del tiempo de establecimiento
incremento en un 95.99 % en comparacion a la sintonizaciéon convencional por medio de Zieglers NIchols.
Los autores concluyeron que ACO mejoré la eficiencia y estabilidad del sistema.

3.3.3. Algoritmo basado en la selecciéon clonal

En el afio 2002 proponen un algoritmo computacional basado en el principio de seleccién clonal. Los
autores realizan una comparacion del algoritmo propuesto con algoritmos evolutivos. Analizan cémo se
puede usar para trabajos de optimizacion, categorizacién, reconocimiento de patrones y muestran sus res-
pectivos diagramas de flujo. Utilizan varios problemas para evaluar su rendimiento y enfatizan su utilidad
en los problemas de optimizacion multimodal. Realizan pruebas con funciones de dos y tres dimensiones,
donde el algoritmo muestra que es capaz de encontrar los maximos locales y a su vez un maximo global.
En las pruebas de reconocimiento de patrones, habia una poblacion explicita inicial para empezar el al-
goritmo. El algoritmo se adapté para los problemas de optimizacién y logré alcanzar un conjunto diverso
de soluciones 6ptimas locales, mientras que el algoritmo evolutivo tiende a sesgar a toda la poblacion de
individuos hacia la mejor solucién candidata [22].

Un motor eléctrico es una estructura compleja y con ello encontrar un modelo matemético preciso.
Uno de los métodos tradicionales para el control de voltaje del motor es el controlador PID, pero presenta
limitaciones, es por esta razén que Qinghua Meng y Tingting Liu proponen la sintonizacién del control
PID mediante un algoritmo basado en el sistema inmune artificial, en el cual la funcién objetivo se tienen
en cuenta los indices de desempeno del controlador (Tiempo de levantamiento, tiempo de establecimiento,
sobrepaso y error de estado estacionario) y las constantes del controlador (K;, K, K) son los anticuerpos.
EL valor inicial para cada uno de los anticuerpos es aleatorio dentro de un rango determinado y por medio
de procesos de clonacién, cruce y mutacion se encuentran los valores éptimos para el control. El esquema
de control propuesto se encuentra en la figura 3.2.

Sistema inmune
artificial

Ki, Kp, Kd
e(t)

y(t)

r(t)
—(+ Controlador PID Motor de rueda
Medida y lazo de

retroalimentacié

Figura 3.2: Diagrama de flujo del algoritmo PID inmune [23].

Los resultados son presentados en la figura 3.3 donde se evidencia disminucién en tiempo de levanta-
miento, sobrepaso méximo y tiempo de establecimiento [23].

3.4. Algoritmos Bioinspirados para sintonizacién de controladores en
convertidores

3.4.1. ANN Redes neuronales artificiales

Uno de los trabajos que presentan el uso de algoritmos Bioinspirados para convertidores conmutados
es el de G. Tsakyridis, N. Xiros, M. Scharringhausen, L. Witte, ellos realizan este desarrollo como solucién
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Figura 3.3: Comparacién entre el control PID y el control PID inmune [23].

para la generacién de energia en impulsores maritimos, estos son alimentados por pilas de combustible y
necesitan mantener un voltaje de salida estable en un convertidor Boost que presenta una naturaleza no
lineal el cual presenta cambios en su estado transitorio cuando se cambia el punto de operacion de ahi
el uso de redes neuronales artificiales (ANN) para controlar la respuesta. La red que se utiliz6 fue una
“Back propagation” con tres capas, la capa de entrada con 3 neuronas, la capa intermedia con 5 neuronas
y la capa de salida con una neurona, el entrenamiento de la misma se realizdé a partir de 512 datos de
voltaje de entrada, voltaje de salida, carga externa y ciclo util. Lo anterior se realiza mediante el uso de la
herramienta de redes neuronales de MATLAB®. Al comparar los resultados con los obtenidos mediante los
controladores convencionales se encontré una mejora en tiempo de establecimiento y sobrepaso maximo
en la salida de voltaje [24].

J. Shaik y V. Ganesh presentan el uso de una red neuronal artificial sintonizada por el método lu-
ciérnaga Levenberg-Marquardt (ANN-FLM) para el arranque suave o el restablecimiento de la energia
después de un apagén del sistema de un convertidor de fuente de voltaje (VSC): corriente continua de
alto voltaje (HVDC). Dicho algoritmo sigue 3 reglas principales basadas en el comportamiento de las
luciérnagas, (i) las funciones objetivo evaltian el brillo de las luciérnagas, (iii) El brillo de las luciérnagas
es proporcional a la distancia entre si, (iii) las luciérnagas son unisex, por ende, se atraen entre si comin-
mente. Con la posterior implementacién y puesta a prueba del sistema se concluye que es una solucion
econdmicamente viable para la recuperacién del sistema eléctrico ya que reduce las sobretensiones en el
proceso de restauracion y se realiza con un menor tiempo de respuesta, lo anterior se sustenta a partir de
la comparacién con un controlador PI convencional [25].

Los autores J.P. Romero, D. Paez, B. Noriega, J. Guarnizo y J. Bayona realizan otra publicaciéon
sobre la sintonizacién de un controlador para convertidores eléctricos [26] en este trabajo el objetivo es
sintonizar el controlador de voltaje para un convertidor DC-DC Forward el cual es una topologia derivada
de un Buck pero con un transformador adicional para la salida de voltaje. La sintonizacién del controlador
PID se realiza mediante el uso de redes neuronales artificiales, esta red neuronal consta de 3 capas, la de
entrada con las variables de voltaje de referencia, voltaje de salida, corriente en el inductor, error entre lo
esperado y el resultado y el ciclo til, siguiente una capa oculta y en la capa de salida el ciclo 1til, como
resultado se tiene un voltaje que se estabiliza a variaciones de carga.

En otro documento los autores realizan un control de corriente para un convertidor de voltaje Buck.
Para ello utilizan un control neuronal general inverso. También utilizan un controlador de médulos neu-
ronales en paralelo con el fin de mejorar el rendimiento del control. Luego de realizar la simulacién de la



red neuronal junto con el circuito, lo autores concluyen que este tipo de controlador no es adecuado para
el control de corriente en convertidores Buck. También comentan que al aumentar el nimero de neuronas
en la capa oculta no mejoran los resultados. Ante esto entrenan los controladores neuronales en paralelo
en diferentes puntos de operacién y se activa el correspondiente controlador dependiendo de la corriente
y el voltaje [27].

3.4.2. ACO Colonia de Hormigas

Suri Babu y K. Dinesh en el afio 2016 [21] sintonizan un controlador FOPID en un sistema regulador
de voltaje automético AVR (”Automatic Voltage Regulator”). El controlador FOPID es modelado utili-
zando algunas aproximaciones, y se obtiene una funciéon de transferencia de cuarto orden. El diseno del
controlador es obtenido y dos algoritmos Bioinspirados ("Genetic Algorithm y Ant Colony Algorithm")
son implementados. Son ensenados los pardametros utilizados para inicializar cada algoritmo y posterior-
mente simular en MATLAB®. Las gréficas presentadas en los documentos muestran que ACO obtuvo
el mejor tiempo de respuesta y el algoritmo genético logré el menor sobrepico. Dentro de las conclu-
siones del trabajo se puede mencionar que los algoritmos realizaron una busqueda de los parametros
en el controlador FOPID para el sistema AVR practico. Ademaés el controlador FOPID propuesto tiene
caracteristicas de estabilidad y rendimiento més robustas que el controlador PID aplicado al sistema AVR.

3.4.3. Algoritmo de Enjambre

Enjambre de particulas es un algoritmo evolutivo relativamente nuevo que se puede utilizar para en-
contrar soluciones con buen desempeno en problemas numéricos y cualitativos. Fue propuesto en el afio
1995 por Eberhart y Kennedy y esta inspirado en el comportamiento de bandadas de pajaros y cardu-
menes de peces. Este proceso obtuvo bastante atenciéon debido a su calculo simple y caracteristicas de
convergencia rapida [28].

pbest,
\
y, \

xfr-1)

Figura 3.4: Proceso de Enjambre [28]

La trayectoria final de una particula se presenta en la figura 3.4. En cada iteracion, las particulas son
atraidas hacia la mejor solucién. Y el proceso termina cuando el error de entrenamiento es menor a un
valor predeterminado o cuando se cumple un numero especifico de iteraciones [28].

En el ano 2021 Jesus Aguila, Cristian Chinas, Carlos Vargas, Elias Hurtado y Edith Garcia [29] en el

Journal ”Advances in Science, Technology and Engineering Systems Journal”, tres algoritmos Bioinspira-
dos fueron aprovechados para obtener los parametros de un controlador PID en un convertidor DC-DC
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Boost. Primero se obtiene la representacién del sistema en variables de estado. Los parametros mediante
los algoritmos son encontrados. Para esto es usado un vector X que contiene cada una de las constantes
en el controlador PID (Kp,Ki,Kd). Para minimizar la funcién de error e(t) fue utilizando RMES (Root
Mean Square Error"), y es definida como la funcién objetivo del algoritmo. Es presentado el diagrama
de flujo que encuentra los mejores valores de las constantes. Se expone una tabla con los pardmetros de
inicializacién en cada algoritmo. Las curvas de convergencia son comparadas, para luego implementar los
sistemas con los parametros encontrados. Luego en la simulacién del convertidor con su respectivo con-
trolador calculado, se afiaden perturbaciones para observar el rendimiento de cada control dependiendo
del algoritmo. Por ultimo al realizar la comparacién de las respuestas, se observa que los tres algoritmos
obtuvieron resultados satisfactorios.

3.4.4. ABC Colonia de Abejas Artificial

En octubre del 2021 utilizan un convertidor Buck DC-DC y regulan su voltaje de salida mediante
un controlador PID. Sintonizan el controlador haciendo uso de los algoritmos de optimizacién enjambre
de particulas y colonia de abejas. Los resultados mostraron que los dos algoritmos lograron encontrar
pardametros que regulan el voltaje de salida del convertidor Buck sin embargo el PID del algoritmo de
colonia de abejas mostré una respuesta mas rapida con menor error de estado estacionario [30].

3.4.5. AG Algoritmo genético

En el afio 2021 los autores utilizaron un convertidor Buck-Boost controlando el voltaje de salida me-
diante controladores PI y PID. Utilizaron los algoritmos de Lobos grises, algoritmo Genetico, algoritmo
de enjambre de particulas, Optmizacién Ant-Lion, Algoritmo de Optimizacién Ballena para sintonizar
los controladores PI y PID. Utilizaron dos funciones en la optimizaciéon: Error integral cuadratico y error
integral absoluto. El algoritmo que mejor desempeiio obtuvo fue el algoritmo genético y demostraron
que es la mejor técnica de optimizacién para un PID en convertidores Buck-Boost, mostrando un valor
significativamente mas bajo del tiempo de amortiguacién de oscilaciones [31].

3.4.6. GWO Algoritmo Lobos Grises

El algoritmo bio-inspirado Lobo Gris (GWO) por sus siglas en ingles "Gray wolf optimizationintrodu-
cido por Mirjalili en el afio 2014 [32] imita la jerarquia de liderazgo y mecanismo de caza de los lobos en
la naturaleza [33].

En [29], en el afio 2021 se realiza una comparacién entre el rendimiento de métodos de optimizacion
Particle Swarm, Genetic algorithm y Grey Wolf para sintonizar el controlador PID de un convertidor
Dec-Dc Boost. Este convertidor es modelado por ecuaciones de espacio de estados, y el proceso relacionado
con el controlador PID es realizada utilizando SIMULINK® de MATLAB®. El rendimiento del algoritmo
es evaluado usando el error cuadratico medio. Los resultados muestran que el algoritmo GWO es una
solucion factible para el problema de sintonizacién del controlador para convertidores de potencia ya que
su desempetio general es mejor que el obtenido por PSO y GA.

El controlador sintonizado GWO-PID tuvo el mejor rendimiento con un RMSE aproximadamente
50,89 por ciento més bajo que PSO y 44,70 por ciento méas bajo que GA. Las diferencias entre el RMSE
obtenido utilizando los tres algoritmos da una idea de la mayor susceptibilidad de PSO y GA a quedar
atrapados en soluciones 6ptimas locales, mientras que el valor de RMSE mas bajo obtenido utilizando el
algoritmo GWO indica que este algoritmo elude de mejor forma un mayor nimero de soluciones éptimas
locales y asi encontrar una solucién superior que los algoritmos PSO y GA para esta aplicacién.
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3.4.7. PSO Algoritmo de enjambre de particulas

También en el afio 2021 Utilizan algoritmos de optimizacion para encontrar los mejores pardmetros
de un controlador adaptativo gausiano en un convertidor Buck DC-DC. Este controlador es un problema
multimodal donde varias soluciones distintas pueden lograr rendimientos similares y los algoritmos pue-
den comportarse de manera diferente durante el proceso en muchas ocasiones no se tiene una soluciéon
algebraica. Utilizan el algoritmo enjambre de particulas, algoritmo Colonia de abejas y el algoritmo de
optimizacion ballena. El algoritmo presentd mejores resultados fue PSO con una convergencia mucho méas
rapida [34].

En el articulo presentado por J.P. Romero, D. Paez, B. Noriega, J. Guarnizo y J. Bayona [35] realizan
la sintonizacion de un controlador PID en el lazo de corriente de un controlador Boost para la correccién
de factor de potencia, el algoritmo Bioinspirado usado fue el Particle Swarm Optimization (PSO) y pos-
teriormente realizan ajustes para tener un Multi-PSO con el fin de realizar btisquedas miltiples y lograr
una tasa de éxito mayor. El minimo de error lo encuentran en el enjambre numero 7 y con este un factor
de potencia de 0.996 a 100w, mejorando el desempeno del controlador existente el cual daba 0.991, estos
resultados mostrados son basados en simulaciones por medio del software SIMULINK® de MATLAB ®.

3.4.8. AG Algoritmo genético

Un mecanismo de busqueda basado en el principio de seleccién natural el cual se conoce como algorit-
mo genético (AG) fue utilizado para eliminar ordenes de arménicos de la forma de onda de un convertidor
AC/AC por medio de la modulacién por ancho de pulso (PWM), se propone un algoritmo hibrido con
la unién del AG y un algoritmo de biisqueda convencional, esto con el fin de contrarrestar la dificultad
que presenta el GA que ocupa la mayor parte del tiempo compitiendo entre colinas y no en la buiisqueda
optima en una de ellas. En la primera fase se hace la implementacion del AG donde se inicializa un vector
con una distribuciéon uniforme entre 0 y 1, posteriormente por medio de operadores aritméticos de cruce
y mutacién se genera una nueva descendencia hasta lograr que las mejores soluciones no cambien entre
dos intervalos de generacién, la segunda fase utiliza la optimizacién de biisqueda directa partiendo del
vector solucién obtenido en la fase uno. Con el fin de demostrar le eficacia del método se realizan pruebas
con diferentes puntos operativos y como resultado se encuentra que el método realizado es superior a las
técnicas usadas convencionalmente dado en que algunos casos pueden fallar en la convergencia [36].

3.4.9. Algoritmo basado en el comportamiento de los saltamontes

Las fuentes de energia renovable presentan un inconveniente en su generaciéon debido a su naturaleza
intermitente, en el documento de K. Aseem y S. Kumar se propone un sistema de adquisicién de energia a
partir de un generador edlico y un panel solar, posteriormente un seguimiento del punto de maxima de po-
tencia (MPPT), en continuacién se coloca un convertido Buck- Boost multi entrada, el tipo de controlador
a utilizar en este convertidor es proporcional integral derivativo de orden fraccional (FOPID) sintonizado
mediante un algoritmo de optimizacién basado en el comportamiento de los saltamontes (GOA) utilizando
en una primera fase un algoritmo k-medias con el fin de eliminar la posibilidad de que la solucién de quede
en un 6ptimo local (eliminan el comienzo aleatorio). El algoritmo de optimizacién se realiza mediante la
fuerza de repulsion, la fuerza de atraccién y la zona de confort, cuando los saltamontes se encuentran en
un rango de distancias de 0 a 2.079 se disuaden evadiendo la colision, en el rango de 2.079 a 4 la fuerza de
cohesién aumenta para mantener el enjambre y cuando se encuentra a 2.079 se denomina zona de confort
en la cual no existe ni atraccién ni repulsion. EL sistema se implementa y se valida con los rendimientos
obtenidos mediante otros algoritmos de optimizacién y se encuentra una eficiencia del 98.5% un valor
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superior al que se alcanz6 con los demas sistemas [37].

3.4.10. Algoritmo Bacterial Foraging

En [18] los autores sintonizan el controlador de un convertidor Buck-Boost usando de optimizacién
Bacterial Foraging. En este trabajo se establecen limites para las constantes kp, ki y kd de un controlador
PID. Minimizan una funcién de costo en 50 iteraciones. Simulan diferentes perturbaciones y encuentran
que el control hallado es robusto en el sentido que rechaza las perturbaciones internas y externas, ade-
mas provee una excelente respuesta dinamica en todos los puntos de operaciéon. Con bajos sobre picos, y
tiempos de levantamiento rapidos.

3.5. Algoritmos Bioinspirados para sintonizacién de controladores en
convertidores con correccion de factor de potencia

3.5.1. ANN Redes neuronales artificiales

La correccion del factor de potencia también ha sido objeto de estudio, es el caso del articulo pre-
sentado por A. Benyamina, S. Moulahoum, I. Colak y R. Bayindir, dichos autores presentan un diseno
de correccién de factor de potencia en un convertidor Boost usando para la sintonizacién del control por
medio de la combinacién de légica difusa con redes neuronales artificiales (control difuso neuronal), la
estructura general del control se dividen en 4 pasos, (i) Entrenar la red a partir de los datos, (ii) Dichos
datos de entrenamiento se transforman en un conjunto difuso por medio de una funcién miembro y a partir
del mismo se crea el condicional “if then else” de acuerdo a la entrada difusa ponderada, (iii) por medio del
uso de un algoritmo de entrenamiento basado en minimizacién de error se actualizan los pardmetros, (iv)
Defusificacion: conversién de conjunto de datos difusos en ntimeros y se guarda el modelo dado. El sistema
fue colocado a prueba con variacién de carga de 40 a 60 €2 consiguiendo un factor de potencia de 0.998 [38].

3.5.2. ABC Colonia de Abejas Artificial

En el ano 2016 es sintonizado un controlador PID para un PFC utilizando BC ("Bee colony") [39].
Realizaron las validaciones del controlador obtenido mediante SIMULINK® de MATLAB®, donde se ob-
tuvo un menor tiempo de establecimiento al usar el algoritmo BC. En este articulo se comprobé que el
controlador BC-PID tuvo mejor desempeifio en comparacion al controlador PSO-PID para el convertidor

AC-DC utilizado.

3.5.3. SGA Algoritmo genético simple

En el afio 2019 Basdndose en el algoritmo SGA es sintonizado el controlador para un Rectificador
trifasico activo [40]. El objetivo de utilizar este algoritmo es encontrar una solucién 6ptima global. El mo-
delado del convertidor es realizado por medio del anélisis "DQ reference frame". Se exponen tres problemas
en particular de un rectificador PFC HBB. Son presentadas tres funciones de ajuste, "fitness functions”
comuinmente usadas en la teoria de control, integral de error absoluto IAE (” Integral of absolute error”)
e integral de error cuadrado ISE (” Integral of square error”). Estas funciones dependen de valores inicia-
les, afectando caracteristicas de estado estable. El factor de énfasis "x"mejora la respuesta dindmica del
sistema.La relacién de los parametros del algoritmo genético es explicada. Las simulaciones son realizadas
mediante el software MATLAB ®. Obtienen varios valores del constantes en un controlador PI, variando

n . n n_n

el factor de énfasis "x". Por ultimo concluyen que el factor de énfasis "x"para evaluar y optimizar los

13



parametros de PI proporcioné més flexibilidad y grado de libertad en la funcién objetivo en comparacién
con la funcién convencional [40].

3.5.4. DE Algoritmo diferencial evolutivo

Tres métodos heuristicos son utilizados(Genetic algorithm, Swarm algorithm y diferenttial evolutio-
nary) en el afio 2017 por Tulay, Iskender y Erdem [14], para la sintonizacién de un controlador PI en
un rectificador Boost de topologia clasica. Una funcién de costo es planteada en funcién del Valor de
Distorsién armoénica total THD "Total harmonic Distortion", corriente de entrada y errores de voltaje
de salida. Luego es minimizada utilizando los métodos heuristicos mencionados. Dentro de la funcion de
costo ademds se utiliza la media del error absoluto MAE ("Mean Absolute Error"). MAE fue calculado con
el comando de MATLAB® "mae". Con el método diferential evolutionary (DE) se encuentran resultados
satisfactorios obteniendo los coeficientes del PI y valores de Voltaje de salida Vout = 600 V, Factor de
Potencia PF = 1, y THD = 0.02326. Son presentados los limites de las constantes del controlador(KP,KI)
que presentan mejores resultados para cada uno de los algoritmos utilizados. Luego de emplear los al-
goritmos se muestra la grafica de su funcién de costo en cada iteracién, en una sola imagen, donde se
observa la mejor respuesta, obtenida por el algoritmo "DE". Se evalian los pardmetros encontrados por
cada algoritmo por medio de simulaciones en SIMULINK® de MATLAB®, donde se encuentra menor
tiempo de estabilizacién con "DE". A modo de conclusién los autores mencionan que todos los algoritmos
utilizados son aceptables, pero "DE"presenta rendimiento superior, asegurando el factor de potencia méas
alto y THD minimo. Dentro de las conclusiones del trabajo se puede mencionar que estos métodos heu-
risticos son utilizados facilmente a cualquier tipo de control de doble lazo.
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Capitulo 4

Justificacion

Un corrector de factor de potencia ideal PFC deberia emular una resistencia en el lado de la fuente
mientras entrega un voltaje de salida suficientemente regulado [3]. Tener un factor de potencia cercano a
la unidad quiere decir que las perdidas debidas a la potencia reactiva se reduciran. Por otro lado estos
circuitos PFC deben ser confiables debido a que estardn conectados a diferentes dispositivos electrénicos,
tanto industriales y no industriales, ejemplo electrodomésticos, y una falla en la fuente de alimentacion
(PFC) puede repercutir también en estos dispositivos conectados.

Al cambiar las tipicas fuentes rectificadoras de puentes de diodos y utilizar fuentes de alimentacion
basadas en circuitos PFC, ya no se inyectaran arménicos a la red eléctrica publica. Esta es una ventaja
para las empresas prestadoras del servicio eléctrico, debido a que reducirdn gastos en sobredimensiona-
miento de los elementos eléctricos (conductores, transformadores,etc), menor riesgo a sobrecalentamiento
de los transformadores y conductores, menor riesgo a degradacién del aislamiento de los transformadores.
Por otro el hecho de tener un circuito con un factor de potencia unitario hace que la potencia media sea
igual a la potencia aparente, esto significa que el circuito no consuma mas potencia aparente de la que
realmente necesita.

Al conectar una carga en el circuito, es decir al cambiar el punto de operacién, el PFC se puede volver
inestable o generar altos niveles corriente por un tiempo muy pequefio, ocasionando dafos permanen-
tes en los elementos semiconductores presentes en el convertidor. El controlador PID u otro diferente es
el encargado de sobrellevar estos cambios, y reducir picos de corriente, en un punto de operacién especifico.

Entre las técnicas de inteligencia artificial los algoritmos evolutivos han sido ampliamente usados en
los métodos de sintonizacién que requieren para encontrar los parametros del PID mas adecuados. Su
ventaja es que encuentran soluciones cercanas a la global en espacios no convexos y discontinuos y no
necesitan caracteristicas especificas del problema [11].

Usualmente en convertidores conmutados al disefiar un PID con técnicas clasicas como lugar geométri-
co de las raices, Bode, cancelacion de polos entre otros, Sus constantes son obtenidas a partir de la funcién
de transferencia del sistema calculada en un punto de operacién, por ende los pardmetros de disefio como
el factor de potencia en este caso, seran cumplidos correctamente, solamente en dicho punto.

Al implementar un algoritmo bio-inspirado para la sintonizaciéon automéatica del PID digital en el con-
vertidor, se tendrd un PFC con un factor de potencia cercano a la unidad en cualquier punto de operacion.
El sistema tendra la capacidad de calcular automaticamente las constantes del controlador en cuanto la

carga o punto de operacién sea cambiada.

Actualmente existen diferentes configuraciones de convertidores conmutados Boost que son utilizados
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como PFC,pero es un hecho que al disminuir el nimero de dispositivos se reduce la caida total de voltaje
de conduccién del dispositivo semiconductor, provocando una mejora en la eficiencia general del siste-

a [41]. Otra topologia ampliamente usada, PFC Boost en medio puente o HBB [41], presenta solo un
diodo en conduccién en cualquier tiempo de conduccién, por tal motivo, se escoge HBB en el presente
documento para la evaluacion del mismo.
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Capitulo 5

Impacto social

La mayor parte de los procesos en la industria necesitan algtin tipo de movimiento generado por moto-
res eléctricos. Hay disponibles motores eléctricos de 1 hp a 100,000 hp para satisfacer cualquier necesidad
industrial. Se encuentran disponibles motores y generadores asincronos y sincronos para adaptarse a fun-
ciones especializadas. Los ejemplos de aplicaciones incluyen ventiladores industriales, sopladores, bombas,
maquinas herramienta, herramientas eléctricas, turbinas, compresores, alternadores, barcos, laminadores,
fabricas de papel, motores y otras aplicaciones especiales. Aqui se haya la principal aplicacién donde se
requiere mejorar el factor de potencia que reducird gastos innecesarios en la factura de energia en la
industria. Estos motores son utilizados desde pequefias hasta grandes empresas.

Al mejorar las fuentes de alimentacion con circuitos PFC, la empresa prestadora del servicio de red
eléctrica se vera beneficiada debido a las siguientes ventajas: Primero, aumento en el factor de potencia,
que implica mayor potencia disponible de la linea de AC. Las facturas eléctricas estan basadas en la
potencia media, pero las potencia que puede entregar un transformador es la potencia aparente.Al haber
un factor de potencia unitario implica que la empresa entregue la misma potencia que se cobra en la
factura eléctrica. Segundo, disminucién de inyecciéon de armoénicos a la tensién de linea que interfieren
con otros equipos electrénicos conectados a la misma linea y finalmente mayor estabilidad en la tensién
de linea.Se reducira el riesgo de sobrecalentamiento de transformadores y conductores debido a arménicos.

El otro gran beneficiado del desarrollo de este proyecto es el usuario de la red eléctrica. Ya sea en la
industria o no, el usuario tendra la confianza de conectar sus equipos electrénicos a la red y saber que no
presentardn mal funcionamiento o algin dano debido a arménicos, incluyendo electrénicos susceptibles a
la interferencia electromagnética (EMI).
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Capitulo 6

Objetivos

6.1. Objetivo General

Incrementar el Factor de Potencia en el Half Bridge Boost a un valor mayor a 0.992, cuando él opere
a diferentes niveles de carga, mediante el uso de técnicas Bio-inspiradas para la sintonizaciéon offline de
un controlador PID y filtro pre-compensador.

6.2. Objetivos especificos

= Realizar una revisién del estado del arte sobre algoritmos Bioinspirados para la sintonizacién de
controladores, enfocados a rectificadores con correccién de factor de potencia.

= Seleccionar un algoritmo Bio-inspirado con el propdsito de sintonizar los parametros de un con-
trolador PID en el lazo interno de corriente, asi como las constantes de un filtro pre-compensador
utilizando un modelo de circuito promedio para incrementar el factor de potencia del Half Bridge
Boost.

= Verificar en simulacion el algoritmo de sintonizacion junto al Half Bridge Boost con el fin de realizar
pruebas preliminares y ajustes necesarios.

= Implementar las constantes de los controladores obtenidos previamente en un prototipo del Half
Bridge Boost construido en laboratorio, para realizar validacion.
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Capitulo 7

Marco teorico

7.1. Convertidor PFC HBB

Las gran mayoria de sistemas de distribucién funcionan con voltaje AC, por lo que es necesario el uso
de convertidores de potencia que transforman el voltaje a DC y de estd forma ser consumido por aparatos
electrénicos. Esto se logra mediante convertidores electrénicos y dispositivos con semiconductores (Dio-
dos, Mosfets, IGBts) en conjunto con diodos [42]. Una de las topologias méas utilizadas es la topologia
Half Bridge Boost o elevador en medio puente (Figura 7.1) debido a que esta topologia tiene solamente un
semiconductor activo por tiempo de conmutacién, reduciendo perdidas de potencia. Sin embargo requiere
de un condensador con una capacitancia alta para obtener valores de rizado bajos.

Figura 7.1: Esquema Circuito PFC HBB [43].

Existen otras topologias, que son utilizadas para este tipo de rectificadores. Pero tienen mayor canti-
dad de semiconductores activos en sus estados de conmutacién. Algunas de estas topologias se encuentran
en la figura 7.2.

7.1.1. Modelo del convertidor HBB

Para obtener el modelo del convertidor, se plantean las ecuaciones de estado en cada tiempo de
conmutacién.

tl:
vL =Vg+wvl (7.1)
vl 2
el = —iL — — — = 7.2
e ! R R (72)
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Figura 7.2: Numero de semiconductores activos por tiempo en las topologias Boost a) 3 b) y ¢) 2 [41].

vl w2
2 = —— — — 7.3
ic 7" R’ (7.3)
t2:
vL =Vg— 02 (7.4)
vl w2
el =2 2 7.5
ic I 7 (7.5)
vl 02
€2 = iL — — — = 7.6
ic2 =1 7" R’ (7.6)

Se promedian las ecuaciones de estado y obtenemos:

Ld;r,

prai Vg+dvl — (1 —d)v2 (7.7)
Cldyy ) Vi V2
e diL 7 7 (7.8)
C2dysy ) Vi V2
e (1—-d)iL 7 7 (7.9)

Para simplificar el sistema, se hace un cambio de variable de vl y v2 a vs y vd. Que representan el
voltaje de suma y de diferencia entre los capacitores.

Ldy _, 2d—1 1

pral Vs 5 + Vd§ +Vyg (7.10)

Cdvs . 2V's
—— =—(2d - 1)iL — — A1
p” (2d — 1) 7 (7.11)

Cdyg .

= —iL 12
dt ! (7.12)
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Componente/Variable | Valor
Fs 50 kHz
C1 100 uF
C2 100 uF
L 5 mH
R 2 kohms
Vg 120 Vp
Ip 1A
Vs 450 Vdc
Vd 0 Vdc
d 0.5 Vdc

Cuadro 7.1: Valores de los componentes.

Al linealizar en el punto de operacién con los valores del cuadro 7.1, se obtiene la funcién de transfe-
rencia continua (7.13) y en tiempo discreto con una frecuencia de muestreo de 20us (7.14).

90000s2 + 900005

Gid =
YT 22082 + 1,002¢6 + 1e7

(7.13)

1,7962% — 3,522 + 1,796
23 —2,9952 4+ 2,991z — 0,9956

Gidd = (7.14)

7.2. Factor de potencia y sus componentes

En las lineas de energia eléctrica coexisten 3 tipos diferentes de potencia y varios indicadores de
eficiencia o rendimiento como lo es el factor de potencia.

= Potencia activa:
Es representada por la letra P y se refiere a la capacidad de transformar energia en trabajo util lo
cual hace alusién a la potencia que es consumida. Su unidad de medida son los vatios (W) y su
consumo a través del tiempo es la energia activa (Wh)

» Potencia reactiva:

Su unidad son los voltiamperios reactivos (VAR) y esta representada por la letra @, a diferencia de
la anterior esta no produce trabajo util y es generada por elementos inductivos y capacitivos para
la creaciéon de campos magnéticos y eléctricos en los componentes mencionados.

= Potencia aparente:

Representa la suma vectorial entre las dos potencias anteriormente mencionadas, su unidad son los
voltiamperios y su representaciéon es la letra S.

S =\/P?+ R? (7.15)

A partir de los anteriores conceptos se puede definir el factor de potencia (FP) como el indicador
de eficiencia con la que un componente eléctrico absorbe potencia real, esta medida es adimencional e
idealmente se busca un valor de 1, lo que conlleva a un valor de potencia reactiva igual a 0. [44]

P
FP=— 1
. (7.16)
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7.3. Control PID

Las tres funcionalidades del control PID ofrece la més simple y eficiente solucién a muchos problemas
de control del mundo real. Desde su invencion en el afio 1910, para el desarrollo del piloto automaético de
la nave Elmer Sperry y los métodos de sintonizacién por Ziegler Nichols en 1942 la popularidad del PID
ha crecido de forma exponencial. [43]

El controlador PID puede ser considerado como una variacién de una red de adelanto-atraso con
un polo en el origen. A continuacién se muestra la forma general de un controlador PID en tiempo
continuo.Donde K, es la ganancia proporcional, K; es la ganancia integral y K, es la ganancia derivativa
y u(t) es la senal de control.

T de(t)

u(t) = Kp+e(t) + KZ/O elt) - dt + kd ™)

Al aproximar el termino integral mediante la sumatoria trapezoidaly el termino derivativo mediante
y al reemplazar ki = Kp/TiyKd =Tdx Kc

(7.17)

k
u(k) = Kpfe(k) + 3 [e(h) + e(h — 1) + 72 [e(k) — e(k — 1)] (7.18)
h=0

La salida del controlador en el instante k — 1 luego de simplificar es:

u(k) = u(k —1) + qoe(k) + qe(k — 1) 4 gae(k — 2) (7.19)
donde
q = Kp(1+ % + %) (7.20)
a1 =—Kp(l+ % + %l) (7.21)
4 = K;ﬁfd (7.22)

Obtenemos las ecuacion del controlador PID discreto

_ Gt ezt +agr?

1— 271

Cz (7.23)

7.4. Sintonizacion de controladores PID

La parte proporcional del controlador PID provee acciéon de control proporcional a la sefial de error,
la parte integral reduce el error en estado estable mediante la compensaciéon de baja frecuencia con inte-
grador. La parte derivativa mejora la respuesta transitoria del sistema en lazo cerrado con un diferenciador.

Uno de los métodos de sintonizacién mas famosos es el método de ajuste de Ziegler-Nichols. Este
método comienza poniendo a cero las ganancias integrales y diferenciales y luego elevando la ganancia
proporcional hasta que el sistema es inestable. Luego, el método retrocede la ganancia proporcional en
una cantidad predeterminada y establece las ganancias integral y diferencial en funcién de la frecuencia
de oscilacién. Las ganancias P, I y D se establecen de acuerdo con el cuadro 7.2 [12].
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Respuesta t levantamiento | Sobre Pico | t Establecimiento Error Estabilidad
Aumentando Kp Disminuye Aumenta Aumenta Poco Disminuye Degrada
Aumentando Ki | Disminuye Poco | Aumenta Aumenta Gran Disminuciéon | Degrada
Aumentando Kd | Disminuye Poco | Disminuye Disminuye Cambio bajo Mejora

Cuadro 7.2: Sintonizacién PID

7.5. Filtro precompensador

En la subseccién 7.1.1 donde se muestra el modelo del convertidor se puede observar que la funciéon
de transferencia del lazo de corriente (7.13) presenta un cero en el origen lo cual provoca la eliminacién
del efecto integrador en la implementaciéon de un contro PID, lo anterior implica que no se puede tener
un error de estado estacionario igual a 0, de esta manera la corriente de referencia seria:

iref = Ipsin(wt + ¢), (7.24)

donde ¢ hace referencia al angulo de desplazamiento producido por el error de estado estacionario, por
consiguiente el valor de desplazamiento del filtro debera ser —¢. Con el fin de conseguir ese desplazamiento
se hace necesario el uso de una red de atraso, su funcién de transferencia en tiempo continuo:

K
C(s) = 7.25
()= ——, (7.25)
y su equivalente en el dominio discreto:
KT
CZ)y= ——F"— 7.26
(2) Z+aTs—1’ (7.26)

donde T hace referencia al tiempo de muestreo. [45]

7.6. Inteligencia artificial

Es la rama de la ciencia computacional que se encarga de temas relacionados al aprendizaje y logica
por medio de herramientas que simulan los procesos innatos por el cerebro humano, esto es realizado
mediante algoritmos para la toma de decisiones. [46] Las dreas de estudio de esta rama son la robética,
la vision artificial, optimizacién, representaciones del conocimiento, aprendizaje auténomo, resolucién de
problemas y procesamiento de lenguaje natural [47].

7.6.1. Algoritmos Bioinspirados

Son métodos de optimizacion y busqueda, basados en la teoria evolutiva y los mecanismos de seleccion
natural. Existen comportamientos comunes en la mayoria de bioinspirados los cuales son, el uso de una
poblacién inicial y un posterior crecimiento de la misma con cambios cominmente aleatorios que culminan
en una evaluaciéon por medio de funciones o esquemas.

Los operadores genéticos estandar son 3, la seleccion la cual tiene como objetivo determinar los padres
de las siguientes generaciones, el cruce es la combinacién de material genético entre los padres para la
creacion de nuevas generaciones, los cuales son escogidos a partir del valor de aptitud en la funcién objetivo
v la mutacion es la encargada de realizar cambios en las nuevas generaciones con el fin de rastrear nuevos
espacios. La representacién grafica del comportamiento estdndar se presenta en la figura 7.3 [48].
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Figura 7.3: Algoritmo Bioinspirado estandar [48].

7.6.2. Seleccidon clonal del sistema inmune

El proceso evolutivo en los seres humanos no solo gener6 cambios morfolégicos de manera externa
sino también de forma interna como lo es la inmunologia, dado que a lo largo de la existencia se ha
llevado a cabo una coevolucién con patoégenos desencadenando en el desarrollo de células especializadas
que han sido las responsables de la supervivencia. Estos tipos de células son los linfocitos de tipo T y
de tipo B, las cuales mediante un proceso de recombinacién aleatoria (recombinacién somética) originan
una gran cantidad de nuevas células T y B, cada una de ellas con una disposicién de reconocimiento tinica.

Aunque el funcionamiento del sistema inmune se centra en este tipo de células no son las tnicas
que intervienen en los procesos realizados por el sistema, también lo conforman otro tipo de células y
moléculas, es a partir de esto que se puede definir someramente el sistema inmune como la interaccién
coordinada de un conjunto de moléculas y células que tiene como propésito diferenciar lo propio de lo
extrafo y de igual manera lo que resulta ofensivo o inofensivo, suministrando mecanismos para un rapido
reconocimiento y eliminacion de patégenos. Aun cuando la supervivencia se debe al sistema inmune este
no es infalible y ocasionalmente puede presentar fallos a nivel del individuo, generando enfermedades,
autoinmunes cuando el perjuicio acontece en la tolerancia central dando comienzo a una autorreactivi-
dad, alergias, si contrarresta un antigeno extraio, pero no inofensivo y neoplasias cuando no reconoce las
células propias que han tenido transformaciones.

El sistema inmune se divide en dos grupos dependiendo de propiedades como, el tiempo de respuesta,
aparicion de recombinacién genética, uso o no de memoria, especificidad de reconocimiento, los tipos de
receptores, entre otras. Estos dos grupos se conocen como respuesta innata y respuesta adaptativa.

La respuesta innata incorpora barreras quimicas y barreras fisicas propias del sistema inmune. Las
células que lo componen son los monocitos y macréfagos, granulocitos (mastocitos, baséfilos, neutrofilos
y eosinéfilos), las células citotdxicas naturales, las células dendriticas y de Langerhans. Los componentes
moleculares son las citocinas y las proteinas de fase aguda, este tipo de moléculas y células se encuentran
en todos los animales a diferencia de la respuesta adaptativa que solo estdn compuestas de linfocitos T
y B. La respuesta innata es la primera barrera de defensa es por ello que su accionar se encuentra en
las mucosas o la dermis vigilando la entrada de patégenos, esto por medio de los mastocitos, macrofagos
y células dendritas. [49] Esta se produce como respuesta a moléculas liberadas por células danadas y
estructuras moleculares pertenecientes a microbios [50].

En este articulo los autores proponen el algoritmo de seleccién Clonal para el reconocimiento de entorno
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en un robot movil. El robot debe cumplir con la funcién de reconocer objetos por medio de su forma
geométrica para luego transportar dichos objetos a un lugar especifico dependiendo de la forma: EI robot
debe tener la capacidad de reconocer objetos nuevos y diferenciarlos de los objetos conocidos. Simulan los
objetos geométricos con formas especificas y también sin una forma definida para analizar el resultado
de la clasificacién. Los autores concluyen que los anticuerpos entrenados clasificaron correctamente los
objetos encontrados y mostraron robustez en caso de ruido en la clasificaciéon. El ruido fue modelado como
deformacién superficial [51].

7.6.3. Respuesta adaptativa

Lo que caracteriza a este tipo de respuesta es su especificidad, se genera posteriormente del contacto
con el agente infeccioso y produce una memoria antigénica, esto conlleva a que a medida que el contacto
con el agente es mayor, su eficacia para controlarlo ird en aumento. Este tipo de respuesta inicia una vez
las células fagociticas que hacen parte de la respuesta innata presentan a los linfocitos tipo T los antigenos
microbianos, estos linfocitos iniciardn la respuesta adaptativa en colaboracién con los linfocitos tipo B
para la produccién de anticuerpos con los antigenos del patdgeno.

Principales caracteristicas de la respuesta adaptativa:

Son desarrolladas a partir de la previa exposicién con el agente infeccioso.

Logran diferenciar distintos microorganismos y su ejecucion se basa por medio de células receptoras
de antigeno especifico.

Esta respuesta es mas lenta que la respuesta innata ya que requiere una clonacién de células espe-
cificas de acuerdo al antigeno.

= Tiene memoria esto deriva en el reconocimiento especifico para un control mas rapido del patdgeno.

La respuesta adaptativa se clasifica dependiendo de su mecanismo de accién en respuesta humoral y
respuesta celular.

7.6.4. Principio seleccion clonal

En la respuesta inmune se pueden encontrar de dos tipos, primaria o secundaria, la primaria sucede
cuando el individuo es expuesto por primera vez al patdgeno, [50] justo después de los linfocitos tipo T
reconozcan que el patégeno no hace parte del organismo, se escogen los anticuerpos que presenten la mayor
afinidad con el patégeno y estos serdan sometidos a una multiplicaciéon por medio clonacién, basicamente
una proliferacién de copias las cuales posteriormente pasan por un proceso de mutacién (llamada hiper-
mutacién) (Figura 7.4), siendo esta aleatoria e inversamente proporcional a la afinidad, incrementando asi
la posibilidad de similitud con el antigeno llevando a su neutralizacién y posterior eliminacién. Cuando el
patogeno es eliminado se presenta un exceso de células siendo eliminadas en un proceso llamado autorre-
gulacién, sin embargo, algunas de ellas se conservan como células de memoria. La respuesta secundaria
sucede cuando el patégeno reaparecen el en individuo en dicho caso el sistema hard uso de las células
memoria consiguiendo una respuesta eficiente en un lapso de tiempo corto ya que estas presentan una
elevada afinidad [52,53].

Su uso frecuentemente es para solucionar dos tipos de problemas, optimizacién y reconocimiento de
patrones para ambos el fundamento tedrico esta basado en los siguientes principios que hacen parte de la
teoria de seleccion clonal:

1. Uso de memoria
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Figura 7.4: Seleccion clonal [52].

2. Clonacién de los anticuerpos que presenten mayor afinidad

3. Eliminacién de los anticuerpos con afinidad menor

4. Mutacién

5. Mantenimiento de la diversidad por medio de generacién de nuevos clones

Respecto al algoritmo estas bases tedricas son implementadas mediante operaciones matematicas y los
datos representaran a los antigenos y anticuerpos que se modifican con el fin de alcanzar una solucién
Optima.

Reconocimiento de patrones: Su funcionamiento parte de informacién obtenida de objetos con el
fin de establecer relaciones entre ellos, una vez adquirida la informacion y abstraido las caracteristicas se
procede a la toma de decisiones y para ello el uso del algoritmo de selecciéon clonal.

Explicacién del diagrama mostrado en la figura 7.5:

1. Poblacién inicial de antigenos y anticuerpos
2. Célculo de la afinidad de los anticuerpos y dichas afinidades con guardadas en un vector f.
3. Seleccion de los elementos de mayor afinidad.

4. A parir de los elementos anteriormente seleccionados se realiza la clonacion en funcién de su afinidad,
los elementos con mayor afinidad tendran mas clones que los de menos afinidad.

5. Las nuevas generaciones sufren mutaciones inversamente proporcionales a su afinidad, entre mayor
sea la afinidad menor es la mutacién.

6. Se calcula la afinidad para los nuevos valores y se guardan en f*

7. Se seleccionan los elementos con mayor afinidad que seran candidatos para entrar al conjunto de
memoria.

8. Los anticuerpos de baja afinidad serdan remplazados por los nuevos candidatos.
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Figura 7.5: Seleccién clonal en el reconocimiento de patrones [53].

(7)

Optimizaciéon: El objetivo de este tipo de implementaciones es encontrar la mejor solucién para una
funcién objetivo y gracias a su funcionamiento puede realizar bisquedas minuciosas dado que se ajusta los
elementos de manera local y con los nuevos elementos se explora nuevos espacios de busqueda. A diferencia
del anterior, este no necesita una poblacién de antigenos sino una funcién objetivo y la evaluacién de no
serd por la afinidad entre el antigeno y el anticuerpo sino por el valor de obtenido en la funcién objetivo.
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Figura 7.6: Seleccion clonal en Optimizacion [53].

(7)

_

Explicacién del diagrama mostrado en la figura 7.6:

1. Poblacién inicial anticuerpos

2. Se calcula el valor en la funcién objetivo de todos los anticuerpos y dichos valores son guardadas en
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8.

un vector f.
Seleccion de los elementos de mayor afinidad.

A parir de los elementos anteriormente seleccionados se realiza la clonacion en funcién de su afinidad,
los elementos con mayor afinidad tendran mas clones que los de menos afinidad.

Las nuevas generaciones sufren mutaciones inversamente proporcionales a su afinidad, entre mayor
sea la afinidad menor es la mutacién.

Se calcula la afinidad para los nuevos valores y se guardan en f*

Se seleccionan los elementos con mayor afinidad que seran candidatos para entrar al conjunto de
memoria.

Los anticuerpos de baja afinidad seran remplazados por los nuevos candidatos.

La informacién referente al algoritmo de seleccién clonal es tomada de [53]
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Capitulo 8

Metodologia

La planificacion del desarrollo se llevo a cabo de la manera que lo expone el diagrama de flujo de la
figura 8.1, el cual representa secuencialmente cada una de las actividades previstas en el transcurso de la
realizacién del proyecto con miras en el cumplimiento de los objetivos planteados, posterior al diagrama
se dara una breve descripcién de las tareas a realizar en cada actividad.

Investigacion

Simulacion del
convertidor con
el control PID

v

Adaptacion
de algoritmo
Bioinspirado

Desarrollo en simulacién del

funcionamiento del algoritmo
con el convertidor

Ajuste del
algoritmo

Y

Cumple con
el PF deseado

Si

v

Implementacién de los
controladores en la planta
real

v

Fin

Figura 8.1: Diagrama de flujo de las actividades a realizar.
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8.0.1. Investigacién

Se realizo un estudio a profundidad de los algoritmos que han sido utilizados para la sintonizaciéon
de controladores PID y cuales de ellos lograron mejorar considerablemente los valores de la respuesta del
control y con ello las prestaciones del prototipo, también se indagara sobre los que ya se utilizaron en
convertidores eléctricos y cuales en convertidores eléctricos con correccion de factor de potencia, esto con
el fin de determinar un algoritmo con antecedentes de buen desempefio y poco uso en este tipo de sistemas
para llevar a cabo el desarrollo del proyecto.

8.0.2. Simulacién del convertidor con el control PID

A partir del trabajo realizado por el docente Jhon Bayona, Antonio Bolivar y Nelson Diaz [45] los
cuales presentan en su articulo la construcciéon de los controladores de corriente y voltaje para el conver-
tidor HBB, se realiz6 la simulacién con los datos alli expuestos con el objetivo de obtener un modelo que
emule el comportamiento del prototipo de la planta real y con ello posteriormente afiadirle el algoritmo
Bioinspirado para la sintonizacién de los controladores del lazo de corriente.

8.0.3. Adaptacién del algoritmo Bioinspirado

Con la decision basada en la investigacién sobre cual Bioinspirado se utilizd, se continuo con escoger
los parametros del algoritmo tales como pardametros de la funcién objetivo, numero de épocas, numero
de poblaciones, clones, cruces, mutaciones y demas consideraciones pertinentes para su funcionamiento,
también es necesario realizar pruebas para determinar comportamientos de la planta como tiempo de
establecimiento y variaciéon de los pardmetros una vez se encuentren en estado estable, por ultimo se de-
terminé cual seria el funcionamiento en conjunto de ambas sintonizaciones (PID, Filtro precompensador)
ya que puede ser de manera simultanea entre ambas o iniciar una posteriormente de la otra.

8.0.4. Desarrollo en simulaciéon del funcionamiento del algoritmo con el convertidor

Teniendo los pardmetros iniciales del algoritmo definidos se continué al desarrollo en simulacién, en el
cual se evaludé el tipo de variables a utilizar para tener una persistencia en ellas a medida que se ejecute
cada poblacién, el bloque en el cuales de codificé el algoritmo, la forma de visualizar de manera consoli-
dada los datos que va dejando cada una de las poblaciones y los bloques de adquisicién de medidas en las
variables de la funcién objetivo.

8.0.5. Ajustes del algoritmo

Una vez implementado el algoritmo con los pardmetros escogidos inicialmente en la simulacién junto
con el modelo del convertidor se inicio la pruebas para ir determinando los valores obtenidos y en caso de
no ser los esperados ir realizando ajustes en los pardametros, este proceso de tomar datos y posteriormente
hacer ajustes se llevara a cabo hasta que se consigan los valores esperados.

8.0.6. Implementacion de las constantes obtenidas en la planta real y comparacion
con la simulacion

Ya teniendo ajustados los parametros del algoritmo y encontrados los valores esperados en la simula-
cién que cumplan con el objetivo, se continud con la implementacién en el prototipo de la planta el cual ya
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se encontraba construida, en este punto del desarrollo se llevo a cabo la sintonizacién del controlador por
medio de una herramienta que sintonice automéaticamente un control a partir de una funcién de transfe-
rencia que describe el modelo de la planta, esto con el objetivo de implementar las constantes encontradas
por dicha sintonizacién y comparar el factor de potencia obtenido por las constantes sintonizacién del
Bioinspirado, por ultimo se probaron los resultados obtenidos por el Bioinspirado en puntos de operacién
diferentes al sintonizado y con ello concluir el trabajo.
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Capitulo 9

Resultados

En el presente capitulo de lleva a cabo la ejecuciéon de lo planteado en el desarrollo metodolégico el
cual consta de 4 subcapitulos, el primero hace referencia a la investigacion y como resultado de esta se
determina el algoritmo a utilizar para la sintonizacion, posteriormente se adapta el algoritmo al nuestro
problema de sintonizacién,luego se presentan pruebas, ajustes realizados para lograr el objetivo en cuanto
a factor de potencia y por ultimo, implementacién de las constantes en el control de la planta real.

9.1. Investigacion

Para la investigacion se buscan articulos actualizados en las bases de datos que contienen elementos
de investigacién como IEEE®, SCOPUS®, SCIENCEDIRECT® y SCIVAL®, los documentos consultados
estan repartidos en los siguientes temas: Algoritmos Bioinspirados para la sintonizacion de controladores,
Algoritmos Bioinspirados para sintonizacién de controladores en convertidores, Algoritmos Bioinspirados
para sintonizacion de controladores en convertidores con correcciéon de factor de potencia.

En al capitulo 3 para cada uno de los apartados se realizé la btisqueda de articulos que den valor a la
investigacién, para poder seleccionar un algoritmo que pueda cumplir con los objetivos.

En el estado del arte se hizo un sondeo de los algoritmos con mayor desarrollo, funciones de apti-
tud utilizadas, parametros, ventajas y desventajas de cada uno, aplicaciones hasta el momento, y sus
resultados. Una de las razones fundamentales para seleccionar el algoritmo es que no haya demasiados
desarrollos en convertidores ya sea con o sin correcciéon de factor de potencia y tenga un buen desempefio
en la sintonizacién de controladores.

Con la investigacion realizada de algoritmos utilizados para la sintonizacion de controladores en dife-
rentes convertidores 3.3, se encontraron 3 algoritmos relevantes, el primero de ellos basado en colonias de
abejas, este mismo algoritmo es utilizado en la sintonizacién de controladores en convertidores 3.4 y en
convertidores con correccién de factor de potencia 3.5 y su desempeno fue mejor en comparacién con el
algoritmo PSO, el segundo es el algoritmo basado en colonias de hormigas, el cual también es utilizado
en la sintonizacion de controladores en convertidores presentando mejor desempenio frente al algoritmo
genético y el tercer algoritmo es basado en la seleccién clonal del sistema inmune, es utilizado en una
planta con comportamiento no lineal y no se encontraron usos en convertidores. También presenta rapi-
da convergencia en encontrar una solucion global. Este algoritmo es comtinmente utilizado en problemas
de optimizacién multimodal dando buenos resultados en problemas con varios maximos locales y globales.
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9.2. Selecciéon y adaptacion del algoritmo

A partir de la investigacién realizada sobre algoritmos Bioinspirados, se encuentra que el algoritmo
basado en el sistema inmune ha sido utilizado para la sintonizacién de controladores y por medio de este
se pudo mejorar la respuesta del sistema, otro resultado arrojado de la investigacién es la inexistencia
del uso de este algoritmo para la sintonizaciéon de convertidores ya sea con o sin correccién de factor de
potencia, debido a esto se opta por la utilizacion del algoritmo basado en el principio de seleccién clonal
del sistema inmune. El diagrama de flujo del algoritmo se muestra en la figura 9.1.

Poblacién
inicial
A]

Evaluacion de la funcién
objetivo

El minimo
evaluado es inferior
al minimo de
memoria

Memoria

Clonacion

Figura 9.1: Diagrama de flujo a implementar del algoritmo basado en la seleccién clonal.

Para la poblacién inicial se establecen 200 poblaciones las cuales se generar de diversas formas, las
utilizadas en este proyecto fueron dos, la primera, a partir de mutar aleatoriamente los valores de las
contantes presentes en los controladores que funcionen para un determinado punto de operaciéon y la
segunda, de forma aleatoria dentro de un rango acotado para cada tipo de constantes, los resultados de
cada una de las formas son mostrados en la secciéon 9.3.

Cada una de las poblaciones iniciales se evalian en el modelo simulado de la planta y con el resultado
de factor de potencia dado por cada poblacién se calcula el error por medio de la funcion de aptitud
mostrada en 9.1.

e=1—-pf (9.1)

Con el objetivo de determinar el lapso de tiempo adecuado en el que cada una de las poblaciones al-
canza la su valor de estado estacionario, el algoritmo pasa a la siguiente generacién, se realiza un andlisis a
partir de la grafica de factor de potencia en simulacién, los datos para dicho anélisis son tomados de [45].
A partir de la grafica arrojada del factor de potencia (Figura 9.2) se infiere que la planta tiene un valor de
estabilizacion cercano a los 0.2 segundos y una vez se estabiliza, la variacion méxima que presenta es de
7.765e-5 mostrada en la figura 9.3. Con estos resultados se desarrolla la funcién encargada de determinar
el cambio de poblacion, esta funciéon tomara el valor de factor de potencia con una frecuencia de 0.04
segundos y evaluarda que la variacién entre las ultimas 5 muestras no sea mayor a le-3, contemplando
la posibilidad de que alguna de las poblaciones tenga una respuesta inestable, se cambiara de poblacién
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pasadas 10 muestras lo que equivales a un tiempo transcurrido de 0.4 segundos.
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0.9923— —
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Figura 9.2: factor de potencia.
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Figura 9.3: Variacion del factor de potencia en estado estable.

Cuando se tengan los valores de la funcién de aptitud de cada una de las poblaciones se obtiene la
poblaciéon que obtuvo mayor factor de potencia de las 200 poblaciones y se reemplaza por la poblacién en
memoria con menor factor de potencia, si no disminuye el valor de error o es igual se dara por terminado
el algoritmo y la planta se queda con la poblacién que arrojo un valor mas cercano al esperado, de lo
contrario se toman las 20 mejores poblaciones, se guardan en memoria con su respectivo valor de aptitud
para una posterior clonaciéon y mutacion.

De cada una de las 20 poblaciones guardadas en memoria se generan 10 clones con el fin de mantener
una poblacién total de 200, la mutacién que sufre cada una de las poblaciones estd dada por el porcentaje
de error que presento su poblacién padre y la iteracién del algoritmo, con el objetivo que las poblaciones
clones con mayor afinidad tengan un porcentaje de mutacién menor y a su vez, a medida que se generen
nuevas iteraciones dicho porcentaje de mutacién disminuya. Una vez se tengan mutadas las 200 poblacio-
nes se comienza una nueva iteracién pasando a la siguiente generacion.

Estas especificaciones del algoritmo son usadas tanto para la sintonizacion del controlador PID como
en la sintonizacién del filtro precompensador, con la diferencia que la poblacién de la sintonizacién del
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controlador tiene las constantes Kp, Ki, Kd y un 4to pardmetro N propio del bloque Discrete PID Con-
troller, para la sintonizacién del filtro son K y a.

Cada sintonizaciéon no se realiza en simultaneo, ya que de ser asi demandaria un mayor tiempo de
simulaciéon dado que para cada una de las poblaciones que genere la sintonizacién del controlador PID se
deberia sintonizar el valor de las constantes del filtro, dicho lo anterior el algoritmo inicia la sintonizaciéon
del controlador PID y luego sintoniza el filtro precompensador.

9.2.1. Consumo de memoria del algoritmo

Para la medicion del consumo de memoria se hace uso del comando whos de MATLAB® que indica
el tipo, el numero de bytes y la dimension de la variable analizada. Este procedimiento se realizd para
los datos guardados en memoria: COnstantes de PID vy filtro, resultado de la funcién de aptitud y demas
variables, de forma general todos los tipos de constantes son de tipo double y un consumo de 8 bytes,
con este dato se realizan los calculos para ambas sintonizaciones, los resultados se exponen en el cuadro 9.1.

Sintonizacion del controlador PID
Variable Dimension | Bytes
Poblacién actual 1x4 32
Poblaciones 200x4 6400
Memoria 20x5 800
Sintonizacion del filtro precompensador
Poblacién actual 1x2 16
Poblaciones 200x2 3200
Memoria 20x3 480
Variables compartidas
Funcién de actitud de las poblaciones 200x1 1600
Factor de potencia actual 1x1 8
Total 12532

Cuadro 9.1: Consumo de memoria de las sintonizaciones.

9.3. Simulacién y ajustes

La simulacion se realiza en el software simulink de MATLAB®, se utilizan los bloques de la libreria
SIMSCAPE ELECTRICAL para modelar el convertidor (figura 9.4). Los controladores PID discretos y
el precompensador son implementados mediante los bloques Discrete PID Controller y Discrete Transfer
Fen y se utiliza medidores de voltaje y corriente para sensar estas variables (figura 9.5). El desarrollo del
algoritmo se lleva a cabo en el bloque MATLAB Function teniendo como entrada la variable a mejorar,
en este caso el factor de potencia (figura 9.6). Para el algoritmo se necesita bloques Data store mamory
para cada variable que necesite almacenar su valor. Se debe declarar que las variables en el script se
inicializan de forma global. Para la visualizacién de los factores de potencia, poblaciones, iteraciones y
demas variables que maneja el algoritmo se hace por medio View diagnostics que genera una ventana
auxiliar con los datos y estos se pueden exportar en una archivo .txt.
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Figura 9.5: Lazos de control del convertidor.
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Figura 9.6: Bloques para el desarrollo del algoritmo.

9.3.1. Sintonizacion PID

Se busca sintonizar el algoritmo para una carga de 6.6 k{2 con un voltaje de entrada de 120 Vrms,
la poblacién inicial se genera a partir de las constantes encontradas en [45], dichos valores son kp =
0,295, ki = 1281, kd = 7,4e — 6, N = 59,56e3, las 200 poblaciones se generan tomando cada uno de estos
valores y sumandoles una valor aleatorio entre menos y mas el valor de cada constante tal como se muestra

en 9.2.
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kn =k + rand(—k, k) (9.2)

En la primera iteracion se tiene valores de error en un rango de 0,437 y 0,023, correspondientes a factor
de potencia de 0.563 y 0.977. Con el fin de cuantificar la dispersién entre el conjunto de valores de error,
se realiza un calculo de desviacion estdndar por medio del uso de comandos de MATLAB®, dando como

resultado un valor de 0,0812. Los resultados de aptitud obtenidos en la primera iteracién se muestran en
la figura 9.7.
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Figura 9.7: Valores de error arrojados por la primera iteracion primera prueba.

Los mejores 20 valores obtenidos en la primera iteracién fueron clonados y mutados para una segunda
iteracién, arrojando valores de error entre 0,042 y 0,038 lo que corresponde en factor de potencia a 0.958 y
0.962, con una desviacién estandar de 0,0015. La totalidad de los valores es mostrada en la figura 9.8, debi-
do a que el menor valor de error no es inferior al obtenido en la iteracién el algoritmo se dio por terminado.
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Figura 9.8: Valores de error arrojados por la segunda iteracién primera prueba.
Para la segunda prueba se realiza un cambio respecto a cémo se generan las poblaciones iniciales,

para este caso serd de manera aleatoria en un rango de 0 hasta un méaximo de 100 veces el valor de cada
constante, dicho lo anterior estos serfan los rangos para cada una de las constantes, kp = [0 a 29.5], ki =
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[0 a 128.1e3], kd = [0 a 7.6e-4] y N = [0 a 59.56¢5].

Los datos de error obtenidos de la primera iteracién son mostrados en la figura 9.9 con un rango de
error entre 0,891 y 0,143 en valores de factor de potencia serian 0.109 y 0.857, con desviacion estandar de
0,1094, posteriormente en la iteracion dos da como resultado los valores mostrados en la figura 9.10, con
valor maximo y minimo de 0,956 y 0,0089 que llevandolos a valores de factor de potencia equivalen a 0.044
y 0.991, desviacién estandar de 0,2805, el valor minimo de error es menor al encontrado en la iteracion
1, debido a esto el algoritmo realiza una nueva iteraciéon y como resultado se observan los valores de la
figura 9.11, con un rango de valor entre 0,0191 y 0,01, lo que en términos de factor de potencia serian
valores de 0.989 y 0.99, desviacion estandar de 0,00285, dado que el minimo valor de error encontrado en
la iteracién 3 no es inferior al encontrado en la iteracién 2 se da por terminada la sintonizacién.
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Figura 9.9: Valores de error arrojados por la primera iteracién segunda prueba.
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Figura 9.10: Valores de error arrojados por la segunda iteracién segunda prueba.

Los resultados maximos y minimos de factor de potencia y la desviacién por iteracién de las pruebas
realizadas son reflejados en las tabla 9.2.
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Figura 9.11: Valores de error arrojados por la tercera iteracién segunda prueba.

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
Minimo | Maximo | Desviacién | Minimo | Maximo | Desviaciéon | Minimo | Maximo | Desviacién
Prueba 1 0.563 0.977 0.0812 0.958 0.962 0.0015
Prueba 2 | 0.109 0.857 0.1094 0.044 0.991 0.2805 0.989 0.99 0.00285

Cuadro 9.2: Datos comparativos entre pruebas

Valores maximos de corriente

En cada una de las poblaciones generadas por el algoritmo en las pruebas realizadas se tomo el valor
de corriente RMS y en el cuadro 9.3 se muestra el més elevado de todo el conjunto de poblaciones, con

ello se puede deducir que en la prueba 1 se encontraron soluciones con un alto factor de potencia pero
con una corriente de entrada mucho mayor.

Mdximo de corriente RMS (A)
42.4
0.8

Prueba 1
Prueba 2

Cuadro 9.3: Valores maximos de corriente RMS

9.3.2. Sintonizacion Filtro Precompensador

Para la sintonizacion del filtro precompensador se busca sintonizar dos constantes, debido a la funcién
de transferencia del filtro (7.26) y el andlisis mostrado en [45] el termino aTs — 1 puede tomar un valor
entre -1 y 0, debido a esto se inicializan las poblaciones para el termino als — 1 de manera aleatoria con
datos en este rango, para el termino del numerador k7 se inicializan las poblaciones con un rango de 10
veces el valor de los datos encontrados en [45] lo que equivale a [0 a 0.401].

Al finalizar la primera iteracién se tienen valores mostrados en la figura 9.12 con errores en un rango
de 0,577 y 0,00134, en términos de factor de potencia equivale a 0.423 y 0.9986, con una desviacion estan-
dar de 0,077, de esta primera iteracién se toman los 20 mejores valores para ser clonados posteriormente
mutados y con ello empezar una nueva iteracién la cual da como resultado lo mostrado en la figura 9.13,
el rango de errores se establece en 0.169 y 0,0015, pasados a valores de factor de potencia son 0.831 y
0.9984, con una desviacion estandar de 0,0277. La sintonizacion se da por terminada debido a que el valor
minimo de la segunda iteracién no es inferior al encontrado en la primera iteracién.
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Figura 9.12: Valores de error arrojados de la primera iteracién para la sintonizacién del filtro precompen-
sador.
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Figura 9.13: Valores de error arrojados de la segunda iteracién para la sintonizacién del filtro precompen-
sador.

Como resultado de la sintonizacién del controlador PID y el filtro precompensador se alcanza un factor
de potencia de 0.998, en el cuadro 9.4 se enuncian los valores de constantes encontradas por el algoritmo
tanto en la sintonizaciéon del controlador PID como en la sintonizacién del filtro precompensador y en
la figura 9.14 se muestra la grafica de voltaje y corriente de entrada donde se puede apreciar que se
encuentran en fase, cabe resaltar que para efectos de visualizacién los valores de corriente se multiplican
por una constante debido a que las magnitudes de ambas variables son distintas.

9.4. Implementacion

El prototipo de convertidor mostrada en la figura 9.15 ya se encontraba previamente construido [45],
esta compuesto por una inductancia de referencia EA77625 con ntcleo de ferrita, condensadores electroli-
ticos de 250v, transistores de STMicroelectronics® referencia STP13NK60ZPF y como driver de disparo el
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Figura 9.14: Voltaje y corriente de entrada posterior a la sintonizacién del controlador PID y el filtro
precompensador.

Controlador PID
k, 0.4133
k; 1388
kq 5.3e-6
N 35146
Filtro precompensador
k 283.5e-4
@ -965.4e-3

Cuadro 9.4: Constantes encontradas por el algoritmo para el controlador PID y filtro precompensador

integrado HCPL-3120. Para el control se utiliza un tarjeta DSP de Texas Instruments® TMDX28069USB.
La medicién de voltaje se hace por medio de amplificadores operacionales en modo diferencial y para la
corriente el sensor LEM HAS50-S mediante efecto Hall [45].

La carga de la figura 9.16 es elaborada de tal manera que sea posible variar entre diferentes magni-
tudes, se cuenta con 12 paralelos de resistencias cada una de ella de 44 k) a 10w y estas se pueden ir
uniendo por medio del accionar de un interruptor, dichas resistencias se encuentra cubiertas en los lados
superior e inferior por dos laminas metalicas con el fin de disipar la calor.

Con el objetivo de comparar los resultados se llevaran a cabo dos pruebas, ambas para una carga de
6.6 k€2, en la primera se llevard a cabo la sintonizacion del controlador PID por medio de la herramienta
PID Tuner de SIMULINK ® y en el segundo se implementara las constantes encontradas por medio de
la sintonizacién con el algoritmo Bioinspirado.

El elemento de medicién utilizado es analizador energia de la marca AEMC INSTRUMENTS ® re-
ferencia 3945-B, los datos de resolucién en corriente y en voltaje son mostradas en el cuadro 9.5 [54].
Debido al bajo rango de corrientes que se manejan en el prototipo de la planta y la alta resoluciéon del
instrumento de medida se opta por envolver 10 veces el cable en el niicleo de la sonda amperimétrica con
el objetivo de aumentar por 10 el valor de corriente en la visualizacién del analizador.
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Figura 9.16: Carga elaborada para diferentes valores.

AEMC INSTRUMENTS ® provee un Software llamado PowerPad ® el cual tiene la funcién de vi-
sualizar las medidas observadas en el analizador en tiempo real y descargar las magnitudes en un archivo
xIsx y con ello hacer el tratamiento debido a los datos de corrientes para visualizarlos en la amplitud real.

Funcion Resolucién
Voltaje 0,1V
Corriente | 0,1A si <1000V

Cuadro 9.5: Resolucién para corriente y voltaje del analizador.

La implementacién en la DSP de cada una de las acciones (Proporcional, Integral, Derivativa) del
control PID, se da de la misma manera que se muestra en el bloque usado en simulacién Discrete PID
Controller de SIMULINK®, donde P es la acciéon del proporcional 9.3, I la accién integral 9.4 y D la
accién derivativa 9.5, el valor de Ty es el mismo empleado para la discretizacién de la funcién de transfe-

rencia 20 us.




T
I =k 4
ki (9.4)

N
D=Fky—— .
kd1+NTS (9:5)

9.4.1. Constantes a partir de la herramienta PID Tuner

El proceso que se lleva a cabo tiene como primer paso encontrar la funcion de transferencia en tiempo
discreto con los valores del nuevo punto de operacién, posteriormente se realizard la sintonizacién por
medio del PID Tuner, estas constantes sintonizadas se simulan en el modelo de la planta real y como
ultimo paso se implementan en el prototipo.

La funcién de transferencia en tiempo continuo que describe la malla de corriente es 9.6 [45].

ESQ 20, <
Gls) = — L2 HLC (9.6)
S +K28 +K1$+W
2[2w2L 1 Q(TL + TDS)
K =2 9.7
"= 720 Taae T RIic (97)
rL + DS 2
Ky= """ 4+ — 9.8
2 7 70 (9.8)

Reemplazando los valores de el cuadro 9.6 para una carga de 6.6 k{2 se obtienen la funcién de trans-
ferencia 9.9.

_ 9000052 + 3,158¢°s
s34 213,552 + 1,001eb5 + 3,509¢6

G(s)

Se usa el método de retencién de orden cero (ZOH) para discretizar la funcion G(s), tambien se multi-
plica por z~1 debido a que el ciclo 1til se carga en el siguiente periodo de conmutacién y como resultado
se obtiene la funciéon de transferencia 9.10.

(9.9)

0,89805(2% — 2z + 1)
24 —2,99523 +2,99622 — 0,99582
Por medio del PID Tuner se realiza la sintonizacién automaética de las contantes Kp, Ki, Kd y N

para la funcién de transferencia G(z), como resultado de la sintonizacién de las constantes se obtienen
los valores mostrados en el cuadro 9.7.

G(z) =

(9.10)

Con el valor de estas constantes se realiza la simulacién de la planta, el factor de potencia obtenido
es de 0.962 y la grafica comparativa de la corriente de entrada y el voltaje de entrada se muestra en la
figura 9.17.

Las constantes del controlador del cuadro 9.7 son cargadas en la DSP y como resultado se la medicion
se tiene la figura 9.18 con la salvedad que la amplitud se encuentra multiplicada por 10, los datos de esta
medicién fueron exportados y graficados mediante el software MATLAB® con los datos reales de magni-
tud en corriente esto es mostrado en la figura 9.19. El factor de potencia obtenido de la sintonizacién es
de 0.968.
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Figura 9.17: Voltaje y corriente de entrada simulados

Tuner.

Figura 9.18: Resultados del control sintonizado mediante PID Tuner observados en el analizador.

Cl = CQ 100uF
L omH
I, 0,2 Ohms

DS 0,85 Ohms
R 5 kOhms

VgRMS 120V
I, 0,8 A
w 376,9 rad/s
f 50 kH =z
T 20 ps
T 20 us
Vs 450 Vdc
Vi 0 Vde

Cuadro 9.6: Valores de los componentes y variables para una carga de 6.6 kS).
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con las constantes encontradas mediante el PID
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k, | 0.488
ki | 4178

kq | 897¢-9
N | 39398

Cuadro 9.7: Constantes encontradas por medio del PID Tuner.

Voltaje de entrada vs Corriente de entrada
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-100 r e -04
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e
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0.202 0.204 0.206 0.208 0.21

0.212 0.214 0.216 0.218 022 0.222

Figura 9.19: Resultados del control sintonizado mediante PID Tuner con valor de corriente real.

9.4.2. Constantes base parte la sintonizacién del algoritmo

La sintonizacién del algoritmo se realizé a partir de las constantes encontradas en [45], dichos va-
lores son kp = 0,295, ki = 1281, kd = 7,4e — 6, N = 59,56e3, estas constantes son implementadas en
el prototipo de planta real y se toma el valor de factor de potencia para 11 valores de carga que van
desde 2.6 k€2 hasta 40.1 k) corresponden a variaciéon en potencia desde los 105w hasta 34.1w, los valo-
res de factor de potencia y potencia obtenidos para cada valor de resistencia se presentan en el cuadro 9.8.

9.4.3. Constantes a partir de sintonizacién con el algoritmo Bioinspirado

Las contantes del cuadro 9.4 las cuales fueron encontradas por el algoritmo basado en la teoria de
seleccion clonal tanto en la sintonizacion del controlador PID como del filtro precompensador, serdn im-
plementadas en el prototipo de la planta con el fin de validar un factor de potencia igual o cercano al
obtenido en simulacién de 0.998, posteriormente de realizaran variaciones en la carga para determinar
que factor de potencia se tiene a diferentes puntos de operacion con las mismas contantes.

Como resultado de la implementacién de las constantes para el controlador PID y el filtro precompen-
sador encontradas por el algoritmo se presenta la figura 9.20 donde se observan las graficas de voltaje y
corriente de entrada tomadas directamente desde el analizador con un factor de potencia de 0.998 siendo

el mismo valor obtenido en la simulacién y un voltaje de salida de 440 v.

Los datos de las magnitudes de cada una de las senales fueron exportados, los de corriente fueron
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Resistencia | Factor de potencia | Potencia (w)
2.6k} 0.989 105.6
2.9k 0.99 98.2
3.3k 0.992 90.3
3.8k 0.995 80.7
4.5k} 0.997 74.3
5.3k 0.998 64.8
6.6k 0.998 56.8
8.2k2 0.997 02.1
10.9kQ2 0.995 44.5
19.3k2 0.988 39.0
40.1k2 0.967 34.1

Promedio 0.9914

Cuadro 9.8: Valores de factor de potencia y potencia para cada una de las cargas con las constantes
iniciales.

200 , : : 10

200 ’ ’ ’ 10
510312001 90 ° IDiv
2:55:28,842 -—-Hz

Figura 9.20: Resultados del control sintonizado mediante el algoritmo observados en el analizador.

multiplicados por 0.1 para obtener los valores reales de las magnitudes y posteriormente fueron graficados
mediante el software MATLAB® y como resultado se tiene la imagen de la figura 9.21.

En la figura 9.22 se muestra las sefiales de corriente y voltaje de entrada para cada uno de los 10 puntos
de operacién diferente al sintonizado por el algoritmo y en el cuadro 9.9 se presentan los resultados de
factor de potencia y potencia para cada una de las cargas, en donde se encuentra un valor de factor de
potencia de 0.999 para uno de los puntos de operacién y un promedio de factor de potencia superior a las
pruebas realizadas con las constantes base de las cuales parte el algoritmo.
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Figura 9.21: Resultados del control sintonizado mediante el algoritmo con valor de corriente real.

Cuadro 9.9: Valores de factor de potencia y potencia para cada una de las cargas con algoritmo se seleccién

clonal.

Voltaje

Voltaje de entrada vs Corriente de entrada

200 o
150 | ~ \ e
100 | : f’ \\\ / ™
' A .I'. .‘II

50 / A\ / 1%
il \\\ ,*! 1-0.2
-100 1%
150 | \\ : [**
-200 L I I I L - L : : -0.8

0.202 0.204 0.206 0.208 0.21 0.212 0.214 0.216 0.218 022 0.222

Resistencia | Factor de potencia | Potencia (w)
2.6k 0.987 105.6
2.9k 0.988 98.2
3.3k 0.991 90.3
3.8kQ2 0.993 80.7
4.5k} 0.994 74.3
5.3k 0.997 64.8
8.2k2 0.999 52.1
10.9k2 0.998 44.5
19.3kQ2 0.993 39.0
40.1k2 0.978 34.1

Promedio 0.9923
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Figura 9.22: Voltaje y corriente en los puntos de operacién diferentes al sintonizado.
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9.5. Discusion

En los resultados arrojados en la primera prueba se obtuvo un factor de potencia de 0.977 en su
primera iteraciéon. En las 200 poblaciones de la segunda iteracién no se encontrd ningin valor que superé
el factor de potencia de la primera iteracién, dando un valor de factor de potencia igual a 0.962, por lo
tanto el algoritmo dio por terminada la exploraciéon dejando como solucién la poblacién encontrada en
la primera iteracién. Este resultado demuestra que limitarse a una zona tan pequefa para la exploracién
de nuevas poblaciones hace que el algoritmo se estanque en un minimo local. En la segunda prueba el
porcentaje de mutacion se incrementa 100 veces, por lo tanto la exploracién de las constantes es mucho
mayor. En este caso el algoritmo alcanza un valor de 0.857, 0.991 y 0.99 correspondiente a la primera,
segunda y tercera iteracién. Como reflejan los resultados ampliar la exploracién en las constantes de las
poblaciones afecta la rapidez de convergencia, sin embargo el algoritmo logré encontrar soluciones globales
con mejor factor de potencia. Como resultado resultado de estas pruebas se puede deducir que para las
dos primeras iteraciones el valor de desviacion de la prueba 2 es superior al de la prueba 1, explorando asi
un mayor niamero de espacios y arrojando resultados con valores de error tanto cercanos al error maximo
como valores cercanos al valor esperado, caso contrario con la prueba 1 que mantiene una desviacién
inferior pero sus valores no alcanzan los minimos encontrados de la prueba 2, ya respecto a la iteracion 3
de la prueba 2 se puede notar que los datos son muy similares entre si lo cual indica que ha encontrado
un minimo global.

Del cuadro 9.3 se observa que el algoritmo en la prueba 2 encontré mejores valores de factor de potencia,
pero entre sus poblaciones hay conjuntos de constantes que incrementan la corriente, lo cual es un punto
a tener en cuenta en una implementacién online. Por ultimo al sintonizar el filtro precompensador se logra
subir el factor de potencia de 0.991 a 0.998. Siendo este el maximo valor obtenido en simulacién, en esta
sintonizacion se limita el rango en el cual se mueven las constantes ya que hay puntos de operacién donde
el algoritmo logra desestabilizar la planta. En los resultados experimentales con el prototipo real se prueba
el controlador obtenido por el algoritmo, el controlador sintonizado con la funcién de Matlab PID Tunner
y las constantes iniciales del documento [45]. Al comparar las graficas de 9.19 y 9.21 se puede observar
que la corriente de entrada presenta desfase en comparacién con el voltaje de entrada cuando se utilizan
las constantes de PID Tunner. Por otro lado la sintonizacién con el algoritmo basado en sistemas inmunes
artificiales tiene un desfase mucho menor sin embargo presenta una pequena distorsién en la senal.

En los cuadros 9.8 y 9.9 se utilizan 10 puntos de operaciéon diferentes cambiando la carga desde 2.6k(2
hasta 40.1kS). Se obtiene obtiene el factor de potencia en cada punto de operacion utilizando las constantes
iniciales y las constantes encontradas en la sintonizacién. Se obtiene el promedio de los factores de potencia
donde notamos mayor promedio en los factores de potencia de las constantes sintonizadas. Otro factor a
resaltar es que las constantes iniciales no logran llegar a un factor de potencia de 0.999 y por el contrario
las constantes sintonizadas si logran este valor. El factor de potencia del controlador sintonizado mediante
el algoritmo bioinspirado es superior al planteado en los objetivos para un rango de resistencia de 3.8kf2
hasta 19.3kQ2 lo que equivale a 15.5k{2, mientras que el controlador base mantiene un factor de potencia
superior a 0.992 entre 3.3k€) y 10.9k(2, eso indica un rango resistivo de 7.6k{2.
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Capitulo 10

Conclusiones

= Se logré mediante el uso del algoritmo basado en la teoria de seleccion clonal sintonizar los con-
troladores del lazo interno de corriente, con ello obtener una factor de potencia de 0.998 en un
convertidor AC/DC topologia Half Bridge Boost y mantener un factor superior al propuesto en los
objetivos en variaciones de potencia de 39.0w a 80.7w en el prototipo real de planta.

= Un factor clave del algoritmo fue la poblacion inicial, para este caso en particular un inicio aleatorio
no era conveniente debido al numero de constantes a sintonizar y la diferencia de rangos entre ellas,
esto haria que el algoritmo tarde mas iteraciones y se deja en evidencia por medio de las pruebas
realizadas que inicializar la poblacién desde un tnico valor tampoco es conveniente porque hay un
estancamiento en minimos locales. Debido a lo anterior, la forma encontrada con la que se obtuvo
mejores resultados en un numero de iteraciones inferior es definiendo rangos para cada una de las
constantes. Otro de los factores relevantes es la configuracién multimodal porque permite el uso de
varios datos en memoria para una mayor exploraciéon de espacios, disminuyendo la posibilidad de
estancamiento en minimos locales.

= El tiempo requerido para el cambio de poblacién a evaluar tiene una relacién directa con la variable
de lectura, en este caso el factor de potencia. Al ser una variable que se obtiene en estado estacionario,
se necesita esperar un tiempo aproximadamente de 0.1 a 0.4 segundos dependiendo de la respuesta
de cada poblacion. Si no se espera el tiempo suficiente se puede llegar a leer incorrectamente el valor
de factor de potencia y con ello guardar en memoria poblaciones con valores de funciéon de aptitud
erréneos.

= El gasto computacional en términos de memoria es elevado para el uso de un algoritmo de sintoni-
zacion automatica, esto puede ser un obstaculo a la hora de implementarse en un prototipo de la
planta real ya que demandaria una memoria disponible para el algoritmo superior a 12532 Bytes.

» La inicializacién de poblaciones en rangos amplios hace que se tenga una mayor exploracién de
espacios, esto permitiendo tener poblaciones con errores minimos en la funcién de actitud, pero
también generar poblaciones con valores de error muy altos que alteran variables del sistema como
la corriente, siendo esta magnitud un punto a controlar en una posible implementacion real ya que
ocasionaria dafios en los componentes.
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Capitulo 11

Trabajos Futuros

Aunque los resultados obtenidos respecto a factor de potencia por el algoritmo basado en la seleccion
clonal son superiores a los encontrados por los métodos convencionales, seria enriquecedor el uso de otros
algoritmos con el fin de evaluar si es posible un menor consumo de memoria, menor numero de poblaciones
por iteracién, menores iteraciones y menores variaciones en corriente.

Otro tema de investigacién seria el uso de un algoritmo de sintonizaciéon automética para el lazo de ex-
terno de voltaje, debid a que si se cambian parametros del lazo interno de corriente se ve afectado el modelo
externo haciendo que el control disenado en comienzo para el voltaje no corrija el error de forma esperada.

Adicionalmente seria interesante realizar la sintonizacién del PID y filtro precompensador de manera
online con el fin de adaptar los controladores a perturbaciones en tiempo real. Implementar el algoritmo
en el prototipo de la planta podra reducir los tiempos en que se obtienen las constantes. Al realizar estd
implementacién se debera tener en cuenta
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ANEXOS

11.1. Algoritmo sintonizacion controlador PID

global cont

global pfl

global poblacion

global kpl

global kil

global kdil

global f1

global po_mutada

global iteracion_alg_inm
global funcion_aptitud
global memory_pid

global contSample

global memorySamples
global boolInitPopulation

pert_l=zeros(1,4);
if iteracion_alg_inm < 8

if boolInitPopulation == true
[boolInitPopulation, po_mutadal =...
initPopulation(boolInitPopulation)
else
if contSample ==
contSample=1;
end
memorySamples = ingestSample(contSample, pf, memorySamples)
contSample = contSample + 1;
cont = cont + 1;

contSample
cont
end
if completeSamples(memorySamples) == true
if evaluateSamples(memorySamples, cont) == true...

&& poblacion == 201 %%Cambio de iteracion
cont = uint32(0);
index=zeros(20,1);
best=zeros(20,4);
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for i = 1:20
(M, I] = min(funcion_aptitud);
if I==
funcion_aptitud(I)=1000;
[M, I] = min(funcion_aptitud);
end
index(i,:) = M;
best(i,:) = po_mutada(I-1,:);
funcion_aptitud(I)=1000;
end
if evaluateMemory(index, memory_pid([1:20],1))==true
%%hTerminacioén del algoritmo
po_mutada(l,:) = memory_pid(1l, [2 3 4 5])
kpl = po_mutada(l, 1);
kil = po_mutada(l, 2);
kd1l = po_mutada(l, 3);
f1 = po_mutada(l, 4);
iteracion_alg_inm = double(8);
poblacion = uint8(1);
funcion_aptitud=zeros(200,1);
pfl=zeros(200,1);
po_mutada(l, :)
else
rng(’shuffle’);
memory_pid = replaceMemory(index, memory_pid, best);
index = memory_pid([1:20],1);
best = memory_pid([1:20],[2 3 4 5]);
for i = 1:20
for j = (10%i-9):(10%i)
for k = 1:4
r=-best(i,k)*index(i)/iteracion_alg_inm...
+(best(i,k)*index(i)/iteracion_alg_inm...
+ best(i,k)*index(i)/iteracion_alg_inm)*rand(1,1);
pert_1(k)=best(i,k)+r;
end
po_mutada(j,:)=pert_1’;

end
end
funcion_aptitud=zeros(200,1);
pfl=zeros(200,1);
index
best
poblacion = uint8(1);
iteracion_alg_inm = iteracion_alg_inm + 1;
end
elseif evaluateSamples(memorySamples, cont) == true
%%Cambio de poblacion
kpl = po_mutada(poblacion,1);
kil = po_mutada(poblacion,?2);
kdl = po_mutada(poblacion,3);

o7



f1 = po_mutada(poblacion,4);
error_fp = 1 - pf;
pfl(poblacion) = pf;
funcion_aptitud(poblacion) = error_fp;
poblacion = poblacion +1;
pfl
funcion_aptitud
poblacion
po_mutada
iteracion_alg_inm
contSample = double(1)
cont = uint32(0);
memorySamples = zeros(5,1)
end
end
end

function boolEvaluateMemory = evaluateMemory(index, memory_pid)
if index(1)>=memory_pid(1)
boolEvaluateMemory = true

return
end
boolEvaluateMemory = false
end
function boolEvaluateSample = evaluateSamples(memorySamples, cont)
if cont==10
boolEvaluateSample = true
return
end
for i= 1:4
if abs(memorySamples(i)-memorySamples(i+1)) > 1le-3
boolEvaluateSample = false
return
end
end
boolEvaluateSample = true
end

function boolCompleteSamples = completeSamples(memorySamples)
for i = 1:5
if memorySamples(i) ==
boolCompleteSamples=false
return
end
end
boolCompleteSamples=true
end

function [bool, population] = initPopulation(boolInitPopulation)
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rng(’shuffle’);
kp=(29.5) *rand (200, 1) ;
ki=(128.1e3)*rand (200,1) ;
kd=(7.6e-4)*rand (200,1) ;
f=(59.56e5)*rand (200,1) ;
population = [kp ki kd f];
bool=~boolInitPopulation;
end

function samples = ingestSample(contSample, sample, memorySamples)
memorySamples (contSample)=sample
samples=memorySamples

end

function memory = replaceMemory(index, memoryPid, best)
for i=1:20
if index(i) < memoryPid(i,1)
memoryPid (i, :)=[index(i) best(i,:)];
end
end
memory = memoryPid;
end

11.2. Algoritmo sintonizacion filtro precompensador

global cont

global pfl

global poblacion

global Num_com

global den_com

global po_mutada_com
global funcion_aptitud
global iteracion_alg_inm
global memory_pre

global contSamplePre
global memorySamplesPre
global boolInitPopulationPre

pert_1_com=zeros(1,2);
if iteracion_alg_inm > 7 && iteracion_alg_inm < 13

if boolInitPopulationPre == true
[boolInitPopulationPre, po_mutada_com] = ...
initPopulation(boolInitPopulationPre)
else
if contSamplePre ==
contSamplePre=1;
end
memorySamplesPre =....
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ingestSample (contSamplePre, pf, memorySamplesPre)
contSamplePre = contSamplePre + 1;
cont = cont + 1;

memorySamplesPre
cont
end
if completeSamples(memorySamplesPre) == true
if evaluateSamples(memorySamplesPre, cont) == true...

&& poblacion == 201 %JCambio de iteracion
cont = uint32(0);
index=zeros(20,1);
best=zeros(20,2);
for i = 1:20
(M, I] = min(funcion_aptitud);
if I==
funcion_aptitud(I)=1000;
(M, I] = min(funcion_aptitud);

end
index(i,:) = M;
best(i,:) = po_mutada_com(I-1,:);
funcion_aptitud(I)=1000;
end
if evaluateMemory(index, memory_pre([1:20],1))==true
%%hTerminacidén del algoritmo
(M, I] = min(funcion_aptitud);
if I==
funcion_aptitud(I)=1000;
(M, I] = min(funcion_aptitud);
end
po_mutada_com(1,:)=...
bestInMemory([M po_mutada_com(I-1, :)], memory_pre)
Num_com = po_mutada_com(1,1);
den_com =[1 po_mutada_com(1,2)]’;
iteracion_alg_inm = double(14);
poblacion = uint8(1);
funcion_aptitud=zeros(200,1);
pfl=zeros(200,1);
po_mutada_com(1,:)
else
rng(’shuffle’);
memory_pre = replaceMemory(index, memory_pre, best);
index = memory_pre([1:20],1);
best = memory_pre([1:20],[2 3]);
for i = 1:20
for j = (10%i-9):(10%i)
if j == (10%i-9)
pert_1_com = best(i,:);
else
for k = 1:2
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r=-best(i,k)*index(i)/iteracion_alg inm...
+(best (i,k)*index(i)/iteracion_alg_inm. ..
+ best(i,k)*index(i)/iteracion_alg_inm)*rand(1,1);
pert_1_com(k)=best (i,k)+r;
end
end
po_mutada_com(j,:)=pert_1_com’;
end

end

funcion_aptitud=zeros(200,1);

pfl=zeros(200,1);

index

best

poblacion = uint8(1);

iteracion_alg_inm = iteracion_alg_inm + 1;
end

elseif evaluateSamples(memorySamplesPre, cont) == true

%%Cambio de poblacion
Num_com = po_mutada_com(poblacion,1);
den_com = [1 po_mutada_com(poblacion,2)]’;
error_fp = 1 - pf;
pfl(poblacion) = pf;
funcion_aptitud(poblacion) = error_fp;
poblacion = poblacion +1;
pfl
funcion_aptitud
poblacion
po_mutada_com
iteracion_alg_inm
contSamplePre = double(1)
cont = uint32(0);
memorySamplesPre = zeros(5,1)

end
end
end
function boolEvaluateSample = evaluateSamples(memorySamples, cont)
if cont==10
boolEvaluateSample = true
return
end
for i= 1:2
if abs(memorySamples(i)-memorySamples(i+1)) > 1le-3
boolEvaluateSample = false
return
end
end
boolEvaluateSample = true
end
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function boolEvaluateMemory = evaluateMemory(index, memory_pre)
if index(1)>=memory_pre(1)
boolEvaluateMemory = true
return
end
boolEvaluateMemory = false
end

function boolCompleteSamples = completeSamples(memorySamples)

for i = 1:5
if memorySamples(i) == 0
boolCompleteSamples=false
return
end
end

boolCompleteSamples=true
end
function [bool, population] = initPopulation(boolInitPopulation)
rng(’shuffle’);
num=(0.401) *rand (200,1) ;
dem=-0.9999 + (0.9999)*rand(200,1);
population=[num dem];
bool=~boolInitPopulation;
end

function samples = ingestSample(contSample, sample, memorySamples)
memorySamples (contSample)=sample
samples=memorySamples

end

function memory = replaceMemory(index, memoryPre, best)
for i=1:20
if index(i) < memoryPre(i,1)
memoryPre(i,:)=[index (i) best(i,:)];
end
end
memory = memoryPre;
end

function best = bestInMemory(bestIteration, memoryPre)
if bestIteration(l,1) > memoryPre(1,1)
best = bestIteration(l, [2 3]);
return
end
best = memoryPre(1l, [2 3]);
end
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