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RESUMEN

El presente trabajo consta de una investigacién en esquemas de control neuronal y el disefio generalizado
de sus componentes en lenguaje descriptor de hardware VHDL, con el propésito de construir un modelo
para el soporte de control reconfigurable y la optimizacién de estos esquemas para implementacién con
tecnologia FPGA. El método seleccionado consistié en el modelado del control, a través de la configuracién
VHDL de las redes neuronales aplicadas, el estudio de los modelos y la propuesta de entrenamientos
mds eficientes, orientados a hardware. Entre los resultados se cuenta con una propuesta de configuracién
fractal para el control eficiente de los sistemas y su modelo matemadtico. La investigacién plantea el
concepto de redes neuronales fractales, control neuronal reconfigurable y sistemas de entrenamiento
para hardware como un aporte para abordar el control de los sistemas de potencia y reconfiguracién de
la infraestructura energética. El esquema de control propuesto simplifica la implementacién de control
avanzado, promoviendo un drea de investigacion en esta linea de disefio sostenible, incorporacién de
energias renovables, reutilizacion de recursos y eficiencia energética.

Palabras clave: Tecnologia de control, modelos de redes neuronales, identificacién de sistemas, algoritmos
adaptativos, control 6ptimo, redes eléctricas inteligentes.

ABSTRACT

The present work consists of a research on neuronal control schemes and the generalized design of its
components in VHDL hardware descriptor language, with the purpose of building a model for reconfigurable
control support and the optimization of these schemes for implementation with FPGA technology. The
selected method consisted in the modeling of the control, through the VHDL configuration of the neural
networks applied, the study of the models and the proposal of more efficient trainings, oriented to hardware.
Among the results we have a fractal configuration proposal for the efficient control of the systems and
their mathematical model. The research proposes the concept of fractal neural networks, reconfigurable
neuronal control and training systems for hardware as a contribution to address the control of power
systems and reconfiguration of the energy infrastructure. The proposed control scheme simplifies the
implementation of advanced control, promoting an area of research in this line of sustainable design,
incorporation of renewable energies, reuse of resources and energy efficiency.

Keywords: Control technology, neural network model, system identification, adaptive algorithms, optimal
control, smart grid.
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INTRODUCCION

Actualmente, los sistemas de conversion de energias
renovables enfocados a redes eléctricas inteligentes,
requieren de esquemas de control adaptativos, que
demandan capacidad de cémputo y algoritmos
particulares, sobre los que se centran recientes
investigaciones [1].

Los sistemas eléctricos de potencia y los elementos
de conversion de energia presentan una dindmica
compleja, cuya optimizacion viene dada a partir
del esquema de control. Un aspecto primordial
en el disefio es la posibilidad de adaptacién del
esquema y los pardmetros del controlador, a fin
de garantizar su eficiencia. Se plantea un modelo
neuronal configurable para soporte de esquemas de
control, orientados al menor consumo energético,
por lo que se pueden considerar principios de control
optimo [2] y control predictivo [3].

Por otra parte, la plataforma de implementacién
puede ser determinante, siendo la tecnologia FPGA
- Field Programmable Gates Array, considerada
por su flexibilidad y alta capacidad de computo.
Un modelo general bajo tecnologia de hardware
reconfigurable, se perfila como una solucién. Esto,
ya que se requiere controlar diversos elementos, cuya
combinacién permita obtener la salida deseada, a
partir del aporte ponderado de las entradas, que debe
ajustarse a las condiciones ambientales.

Antecedentes

La investigacién presentada en [4], define una
arquitectura para la configuracién de esquemas
circuitales, que permiten la RDP - reconfiguracién
dindmica parcial, con mayor flexibilidad en la
configuracién topoldgica de las redes neuronales. Esto
con el fin de favorecer la reutilizacién de procesadores
neuronales, usados en una misma area de circuito,
siendo los médulos de procesamiento neuronal idéneos
en el disefio de esquemas de control avanzado, por
sus caracteristicas de procesamiento paralelo.

El tema de control hibrido conmutado sobre
tecnologia FPGA para eficiencia energética en
sistemas convertidores de potencia es abordado
por [5], en el que se estudian los casos de control
deslizante y control 6ptimo hibrido, como algoritmos
de control para un modelo de decisién implementado
sobre un dispositivo de hardware reconfigurable.
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Describiendo una metodologia en la que se define
la ley de control y se realiza un andlisis numérico,
a través de simulaciones previas en software.

Diversos trabajos presentan el disefio de esquemas
de control éptimo [2], control adaptativo [6], redes
neuronales en estimacion de la demanda, control
de componentes de conversion de energia [7] y
algoritmos de entrenamiento de redes neuronales en
hardware, para control de aplicacién sostenibles [8].
Todo esto demuestra la necesidad de un algoritmo
de control generalizado, orientado a aplicaciones
de tecnologias sostenibles, como elementos de
conversiéon de energia renovable en centrales
eléctricas y redes distribuidas - Smart Grid.

Campo de Aplicacion

En el estudio de las aplicaciones se consideran los
disefios de sistemas sostenibles. A partir de una
plataforma de convertidores de energia renovable,
aplicando hardware reconfigurable en la etapa de
control [9-10], el disefio de algoritmos adaptativos
en VHDL - Hardware Description Language [6],
[8], neurocontrol para sistemas de conversion de
energia edlica SCEE [11]. Lo que permite observar
la alternativa de control neuronal y reconfigurable
como solucién a sistemas dindmicos de energia
renovable y otros sistemas de dindmica compleja.

De esta manera, se propone la incorporacion del
control neuronal reconfigurable en sistemas de
redes eléctricas adaptativas [12-16], dispositivos
electrénicos inteligentes [17], reconfiguracién
dindmica de la arquitectura de los elementos del
sistema de generacién, materiales fotovoltaicos,
materiales termoeléctricos y arreglos de convertidores
inteligentes.

Es asi como se define el area de investigacién
que propone alternativas de solucién en materia
energética, bajo el concepto de redes reconfigurables,
para establecer la configuracién mds eficiente de la
red eléctrica, incorporando control e inteligencia
artificial [15-16]. La aplicacién de este modelo de
control electrénico para gestion de la infraestructura
energética inteligente, comprende medicién, control
avanzado, energias renovables y comunicacién de
soporte para configuracion remota.

En esta investigacion se propone un modelo y su
algoritmo de soporte para la reconfiguracién de la
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arquitectura y control, basado en el principio de
esquemas de control hibrido. Al mismo tiempo que
se busca optimizar el consumo de componentes
hardware, en el dispositivo de implementacién. El
modelo de control reconfigurable debera soportar
esquemas de control avanzado, integrando control
optimo, adaptativo y predictivo, bajo un modelo
generalizador como son las redes neuronales. Este
arreglo puede ser planteado sobre un sistema de
funciones iteradas del modelo matemadtico, que se
describe en lenguaje descriptor de hardware, para
su implementacién en circuito.

Motivacion de la Investigacion

El objetivo de este trabajo de investigacion es presentar
un modelo que permita simplificar la configuracién,
entrenamiento e implementacién de las redes
neuronales sobre FPGA, aplicadas a control avanzado
de sistemas de energias renovables. Con el propdsito
de ampliar el alcance de los sistemas sostenibles y
promover estas aplicaciones, disminuyendo costos
de operacion, reutilizacién de HW y eficiencia, bajo
criterios de responsabilidad ambiental.

La investigacién plantea el concepto de redes
neuronales fractales, como un aporte para abordar el
control de los sistemas, en componentes neuronales
de estructura auto-similar, que puedan ser entrenadas
de forma modular. Ademas del entrenamiento

fraccionado como un novedoso método préctico,
con la ventaja de un esquema modular, que permite
aprovechar la capacidad de reconfiguracién parcial
dindmica de la tecnologia FPGA.

ANALISIS TEORICO

Un sistema de control neuronal embebido en un
FPGA, requiere la configuracién de los médulos de
control neuronal en lenguaje descriptor de hardware,
estableciendo la relacion entre las sefiales de control
del sistema y su interaccién con las capas de la red
neuronal. En la que se debe definir la arquitectura,
numero de capas, neuronas y sus caracteristicas,
seguidas del algoritmo de adaptacién, presentado
en Figura 1.

Se puede observar los componentes neuronales
descritos en VHDL, asi como el algoritmo de
entrenamiento del controlador neuronal, con lo que
se obtienen los pardmetros de la red neuronal que
minimiza el error en la salida deseada (target) de la
planta. En tal sentido, partiendo del comportamiento
deseado del sistema a controlar se realiza el disefio
y entrenamiento del control neuronal para hardware
reconfigurable.

En los modelos de los sistemas de control, se encuentra
una etapa de modelado, asociado a estrategias de

CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA COMNVERTIDORES - ACTUADORES
FUNCION DE [ ]
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|/ |—-) SISTEMA
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. Y ! SRCE
. I 1
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4 |
: !
I component neurona is !
| act <= A*wll + B*w21 + C*w31 + D*wdl; |
| If act > umbral then |
| salida<="1" :
| else salida<="0" end if; ]
I
\ Y
ITERACION:
e S| is=it1 —nimerode épocas  e()=w(t)x(a) - t@) - ;;,@ ™
Wi (T w(n+1) <=w(n) + we(n).x(n) x(n) <=leer puerto;
-- u minimo paso (fijo) endif,
if clk' event and clk=1then  ife(n)<= 0.00999 then
win) <=w{n+1) Goto ITERACION

Figura 1. Modelo de Red Neuronal Reconfigurable.
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control predictivo [18], en este caso un modelo
neuronal de la planta y un médulo de optimizacién
el cual determina el valor de la entrada u(f) que
minimiza la energia J, obteniendo el valor éptimo
de la entrada a la planta. Este proceso consta de una
red neuronal, entrenada por lotes, para establecer el
modelo de planta, prediciendo los valores futuros de
la salida del sistema y un algoritmo de optimizacidn,
entrenado de forma incremental, para hallar los
parametros de médulo optimizador, lo que requiere
mas capacidad de cémputo para su implementacién
en hardware.

Considerando estas caracteristicas y las limitaciones
correspondientes a la demanda de cémputo por parte
del control neuronal con algoritmo de optimizacion,
se plantea una alternativa dada por el entrenamiento
con algoritmo de optimizacién sobre una red neuronal
dindmica, la cual puede representar el controlador
de manera eficiente sobre el hardware del FPGA.

Modelo Predictivo

Este modelo [19] aplica una red neuronal para
predecir el comportamiento de una planta no lineal
(sistema a controlar), a fin de estimar las salidas
futuras del sistema. De esta manera, en la primera
etapa se tiene un identificador de sistema que modela
la planta de acuerdo a las entradas-salidas de ésta
y en la segunda etapa el optimizador que estima
la sefial de entrada a la planta para cumplir con
la salida 6ptima, como se observa en la Figura 2.

Controlador
‘i’_ u' ym
» Modulode [~ Modelo g
Optimizacion Neuronal e
y Planta w
Real

Figura 2. Control Predictivo con Modelo Neuronal
[19].

En este control se presentan las sefiales de entrada
¥ respuesta deseada, y,: salida de la planta, y la
entrada u: entrada de 1a planta (salida del controlador).
En tanto que las sefiales internas del controlador
corresponden au’: sefial de entrada al modelo neuronal
de la planta y, y,,: salida del modelo neuronal de la
planta (predictor), a fin de corregir en el médulo de
optimizacion el comportamiento de la planta real.
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Los parametros de la red a ajustar corresponden al
médulo de optimizacién y la red del modelo de la
planta, variando los retardos asociados a las entradas
y el nimero de neuronas de la capa oculta.

Modelo Neuronal de Identificacion de Sistemas
En este médulo se definen las caracteristicas de la
red: nimero de neuronas de la capa oculta, los delays
para cada una de las entradas de la red (entrada y
salida de la planta), y las caracteristicas de la data de
entrenamiento: nimero de muestras y el modelo de la
planta con la cual se obtienen los mencionados datos.

Control de Modelo de Referencia

Este esquema presenta una etapa de reconocimiento
de la planta y un controlador. Las sefiales de entrada
del controlador corresponden a y,(), respuesta
deseada (salida del modelo de referencia), esta
sefial serd comparada con la salida de la planta y,(2),
obteniendo el error de la planta controlada e(7). La
red del controlador no recibe en este esquema la
salida del modelo neuronal, como en el caso del
predictor y,,, en tanto que esta salida es utilizada
para calcular el error del modelo neuronal e,,(2).

Modelo Neuronal Reconfigurable

Para establecer el modelo del sistema de forma
selectiva, se plantea la red neuronal como un
estimador del comportamiento del sistema (elementos
de conversién de energia renovable a modelar), la
diferencia entre la salida de la red neuronal y,, y
la salida real de la planta Vps S€ realimenta como
el error para el algoritmo de entrenamiento de la
red. La red neuronal para el modelado del sistema
tiene como entradas: y,(n), correspondiente a la
respuesta deseada (segun los criterios de control
seleccionados) y, yp(n), respuesta de la planta,
esquema presentado en la Figura 3.

Yo ——s] J,' Neuro - ufn) | Sistema a Controlar | |

apin / 2 b Ehonx) o
| /
|

]
o i

|

| l———y 7 Modelo |

| | J  Neuwronal f—

| S g g (Planta)

| /

| |

™ ecin)

[ Algoritmo de A je de la Red D e

Figura 3. Esquema de Control Neuronal.
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En este esquema se observa la topologia general
del controlador neuronal, el cual comprende una
RNA, como modelo de la planta, cuyas entradas
vienen dadas por la salida del controlador segtn la
configuracién de control (donde las salidas del neuro-
controlador, seran las sefiales de accionamiento de
la planta u(n), u,,(n), esta dltima sefial corresponde a
la entrada para optimizar la funcién o minimizar la
energia J), igualmente la salida del modelo neuronal
de la planta y,,(n), se realimenta al médulo de control
solo en el caso de control predictivo, para el cual
esta sefial corresponde a la estimacion de la salida
futura de la planta y,(n+1).

El error de la salida de la planta y,(n), se calcula con
respecto a la respuesta deseada y,(n), obteniendo asi
el error e (n), que sera el criterio del algoritmo de
aprendizaje de la red para establecer los pardmetros del
controlador. Por su parte el error del modelo neuronal
e,(n), se estima de la comparacion entre la salida de
la planta y,(n) y la salida del modelo neuronal y,,(n),
siendo éste el criterio del algoritmo de aprendizaje para
lared neuronal del modelo del sistema. De esta manera,
se tiene el modelo de la planta que serd estimado y con
esa etapa de reconocimiento del sistema se obtendran
los parametros de la red neuronal.

Redes Neuronales Fractales

Una red neuronal con todas las entradas conectadas
directamente a las neuronas de la capa de salida se
denomina red neuronal de una sola capa, ya que cada
unidad de salida es independiente de las otras, si la
red neuronal estd ordenada en etapas se presenta
una arquitectura multicapas MPL, el nimero de
capas define el nivel de profundidad de la red, que
puede ser simplificada con una red fractal.

El esquema de una red neuronal lineal, con topologia
circuital fractal [9], en la que la operacién de
un componente estd definida por una subred de
pardmetros ajustables, con algoritmo adaptativo
para el cdlculo de los pesos sindpticos de la subred
neuronal responsable de definir la operacién de
convolucidn a través de registros desplazamientos
[21] de los operadores complejos de la red neuronal
reconfigurable [22], que corresponden a los
componentes principales en el esquema fractal,
presentado en la Figura 4.

En el caso de miltiples neuronas (en una sola
capa), se tendrd una matriz de pesos relacionados

|
|
|
| Xl —@ st
[ : \.
| = [~ s2w i~
T | x2 o W i Il—» afn)
|
|
|
|
|
|

2
il Vs

s(n) Salida de la Red Newronal Componente

| Algoritmo Adaprativo | "<-rl“':l

Figura 4. Modelo de Control con Red Fractal.

a cada conexion entre las entradas y las neuronas
correspondientes, como se presenta en la ecuacion (1).
k
f( l.=1Wj,i'Pi+b) ()
Siendo: w;; el peso de la conexién entre la entrada i
y laneuronaj, p;la entrada i a la neurona, b el sesgo.
La neurona se comportard como la unidad basica de
procesamiento de la red neuronal, siendo definido su
modelo matemdtico generalizado, por la sumatoria
ponderada de las entradas, cuya implementacién
comprende operaciones de producto de las entradas
por lo pesos de las conexiones. Para una neurona,
como se describe en la ecuacion (2).

a(n)=f(w pi+wy pr+...+we py) )

Lared adaptativa lineal puede ser configurada para
diversas aplicaciones, como un aproximador de
funciones, filtro adaptativo lineal, predictor lineal
adaptativo, para los cuales se incorpora una linea
de retardo en la entrada. En tanto que la red con
las entradas concurrentes (red estatica) se tiene la
salida dada por la ecuacién (3).

a=(30 ) @)

Con la secuencia de entrada p(k)como entrada a
la red dinamica (con linea de retardo) se tiene la
salida dada por la ecuacién (4).

R
i=0

a(k)= wj,ipi(k—i+1) 4)

Con p(k) como Target se tiene la salida dada por
la ecuacion (5).
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a(k)=" w; pi (ki) s)

El entrenamiento se realiza a través del algoritmo
de aprendizaje, notando que el algoritmo permite
adaptar los pesos sindpticos para obtener una salida
deseada, a través de la ponderacion de las entradas,
este tipo de control adaptativo presenta similitud
entre algoritmos LMS para beamforming [23] y
para arreglos de paneles solares, se calcula el valor
de los pesos segtin la ecuacién (6).

Waew = Wold +(Z( )pq (6)
En el caso de las Deep Neural Network - DNN,
un algoritmo de pre-entrenamiento por capas
presenta mejores resultados [24]. Entre sus ventajas
se encuentra el entrenamiento fraccionado (pre-
entrenamiento supervisado), un novedoso método
préctico, que permite aprovechar la capacidad de
reconfiguracion parcial dindmica de la tecnologia
FPGA. Siendo un aporte de esta investigacion, para
las redes neuronales fractales, las cuales pueden ser
incluidas como una subclase de las redes neuronales
de arquitectura profunda. A través de moédulos
entrenados para codificar la entrada x en alguna
representacion correspondiente c(x), donde se puede
establecer la correspondencia con el concepto de
auto-encoders.

Sistema Reconfigurable de Conversion de Energias
renovables - SRCEr

Este sistema modular, puede ser configurado, en
tiempo de operacion, de manera remota [25]. Siendo
disefiados como micro-mddulos se simplifica su
implementacién y disminuyen los costos asociados
a operacion y mantenimiento. Los mismos pueden
ser escalados e integrados en micro-redes, disefiando
la arquitectura de la red de energia, a partir de las
condiciones del entorno, las caracteristicas de las
fuentes de energia renovable y la demanda eléctrica
en el tiempo, a fin de optimizar la respuesta del
sistema y su eficiencia energética. El sistema
dindmico propuesto comprende Sistemas Hibridos
de Generacion de Energia Eléctrica SHGEE [26],
a través de la conversién de energia edlica SCEE
[11], fotovoltaica, Termo-Solar, micro-convertidores,
biomasa, etc. En los que se incorpora la capacidad
de reconfiguracién, el modelo neuronal de control
avanzado y tecnologia FPGA, que se ajusta a la
dindmica propia de estos sistemas a través de relés,
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que permitan acoplar de forma selectiva etapas del
sistema eléctrico de potencia, el modelo propuesto
es presentado en la Figura 5.

Reconfiguracién
Parcial Dindmica

Control Opti:mo

Figura 5. Esquema de Control Reconfigurable.

Los dispositivos electronicos inteligentes IEDs [17]
sobre hardware reconfigurable, permiten el disefio
de una arquitectura de control distribuida de la red
eléctrica, el diagndstico de condiciones de la red,
monitoreo de requerimiento de la Smart Grid [27],
control inteligente y comunicacion de sefiales de
control [28-29], a fin de configurar los pardmetros
en los elementos convertidores, transformadores e
interruptores, de forma remota. Entre sus funciones
de disefio se encuentran infraestructura de medicion
avanzada - AMI, gestién de la demanda eléctrica
- DMS, auto-reconfiguracioén de los circuitos de
potencia. Siendo parte de un sistema compuesto
de automatizacion, instrumentacién y control (red
de sensores inteligentes), comunicacién (enlaces
bidireccionales, gestion remota) y potencia
(asignacion de fuentes de energias renovables segtin
la demanda).

METODO DE DISENO

La metodologia de disefio comprende estudio
de esquemas de control, como insumo para el
entrenamiento de la red neuronal fractal, modelado,
algoritmo de implementacién en hardware y
finalmente la descripcion del esquema de control
reconfigurable, la estimacién de recursos sobre el
FPGA, para su andlisis.
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Al momento de definir el sistema a controlar, se
analizan aplicaciones en el campo de redes eléctricas
con fuentes de energias renovables, como objetivo
de la propuesta. Entre estas aplicaciones destaca el
control de posicidn de arreglos colectores solares,
utilizados en el proceso de conversién de energia
termo-solar, siendo la variable temperatura la
seleccionada para medicién por su accesibilidad
en estos modelos.

Control Adaptativo de Temperatura aplicado
en Sistema Termo-Solar

En la primera descripcién se disefié un control de
ganancia adaptativa, presentada en la Tabla 1, en
la cual se establece una sefial de referencia que
corresponde al valor de temperatura deseado (bajo
criterios de maxima eficiencia) x(n), la sefal de
salida serd y(n), el coeficiente sobre la variable de
control serd c(n) que serd adaptativo en funcién
del factor g(n).

Tabla 1. Algoritmo de Ganancia Adaptativa.

if hab = ‘1’ then--inicializaciones del sistema de
control de ganancia adaptativa
else

if clk="1" and clk’event then --para detector nueva
muestra

eqnl<= eqn; --actualizacién del error

if xn > yn then --referencia vs medicién

cn <= cn + gn; --si error positivo el coeficiente cn

else

cn <= cn - gn; --si error negativo el coeficiente cn

if eqnl= eqn then

gn <=gn (1 downto 0) & ‘1’; --aumento de la
ganancia

else

gn <="0" & gn (2 downto 1); --disminucién de la
ganancia

end if;

Para el algoritmo de ganancia adaptativa se realizé
la simulacién, en la cual se obtuvo como respuesta a
la entrada de referencia x(n), 1a salida y(n), mostrada
en la Figura 6.

Se pudo observar el seguimiento de la sefial, con
Delta como la representacién del signo del error
y G(n) el pardmetro adaptativo, se seleccionaron
incrementos y decrementos de diversos pasos,

= L j
Delta| 11117 n_1 n|
Gim) DI 10 el

Fin) /I/ \ﬂ

clic (UMM
Figura 6. Control Adaptativo en VHDL.

los cuales se vieron adaptados en la respuesta de
ganancia de acuerdo a la descripcién establecida
en VHDL, uno de los aspectos mds importantes
corresponde a la longitud del paso que estd dado
por m bits (con m configurable a la aplicacion), en
esta descripcion las operaciones de producto para
el incremento y division para el decremento fueron
tratados a partir de arreglos 16gicos.

Para ello se selecciond la concatenacion en el bit
menos significativo para incrementar el escalén
y en el mds significativo, para el correspondiente
decremento, de esta manera se simplifican las
operaciones aritméticas del modelo algoritmico y
se mantiene la naturaleza del hardware presentado
en el diagrama de bloques. Para este primer ensayo
se considero el ajuste de la ganancia de un solo
elemento reflectante, pero se ha considerado un
ajuste combinado.

Control Optimo de velocidad aplicado en
maquinas eléctricas rotativas

Con el objetivo de obtener los pardmetros del
controlador para el menor consumo de energia,
garantizando los criterios de eficiencia del sistema
reconfigurable, se considera el control de velocidad,
aplicable a turbinas de conversién de energia,
accionadas por vapor (convertidor termo-solar)
o viento (convertidor edlico), motores, etc., se
plantea un control 6ptimo, partiendo de datos de
entrenamiento [2], como el ejemplo presentado en
la Figura 7.

Algoritmo de Entrenamiento

Para el algoritmo de entrenamiento general MPL
presentado en la Figura 8, se selecciona una
propuesta de entrenamiento fraccionado, para
redes de arquitectura fractal, es decir, conocidos
los target de etapas intermedias del arreglo
neuronal, se realiza el entrenamiento modular,
para la operacién matemdtica, concatenando las
redes MPL pre-entrenadas.
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Figura 7. Data de entrenamiento Control Optimo.
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Figura 8. Algoritmo de Entrenamiento MPL.

RESULTADOS

Se desarrollé un modelo fractal, que tiene como
ventaja el ajuste de los pardmetros de la red en el
circuito, para obtener la respuesta a la dindmica
del sistema de potencia configurable, basados en
criterios de eficiencia. Para el disefio del controlador
neuronal se pueden aplicar dos métodos:

1) Control pre-diseiio, que sea simulado a fin
de obtener las respuestas como datos de
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entrenamiento de una red neuronal MPL estatica
como aproximador universal.

2) Diserio del controlador reconfigurable en
circuito, a través de una sub-red neuronal
modeladora del sistema a controlar concatenada
con la red de control (disefo de circuito fractal).

De esta manera, se integran conceptos de inteligencia
computacional para Smart Grid [30] y redes
neuronales artificiales, como modelos para el disefio
de los dispositivos electrénicos inteligentes sobre
FPGA, que permitan optimizar la eficiencia de la
red eléctrica y sistemas de potencia con generacion
distribuida [31], extrapolando la capacidad de
reconfiguracién dindmica de los dispositivos
electrénicos a los sistemas de potencia.

En la Figura 9, se presenta el disefio del control
reconfigurable, para médulos de energia renovable,
acoplados a través de un control neuronal.

LN

Arreglo Solar

Conrrol NN Sistema Edlico

Modelo NN del Sistema

Figura 9. Esquema de Control RNN Adaptativo.

Se plantea asi una red neuronal, con ganancia
programable, para gestion de la potencias de cada
fuente de conversion. Ademds de una red auto-
regresiva, para modelado de la turbina edlica (a
partir de las curvas de velocidad /potencia).

El control neuronal fractal, permite ampliar la
vida ttil de los equipos, es decir solucionar la
obsolescencia de los componentes del sistema de
potencia, que pueden ser readaptados y actualizados,
a través de reconfiguracion dindmica del hardware.
Adicionalmente, permite aprender el comportamiento
del modelo de convertidor y optimizar su control,
incluyendo conceptos de aprovechamiento del calor
residual y los espacios de forma dptima (campos
solares de alta concentracién). Entre los objetivos se
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plantea disminuir residuos, disipacién de calor, CO,
e impacto ambiental, con la aplicacién de inteligencia
artificial y gemelos digitales. El concepto comprende
un tratamiento fractal de todos sus componentes
convertidores de energia, su arquitectura, losIEDs y
componentes de la matriz energética reconfigurable.

Modelo Matematico de la Red Fractal

Se obtiene el modelo matematico de la red fractal,
el cual estd dado por una red neuronal embebida
en una red neuronal de control, como se presenta
en la ecuacion (7).

u, (t)=fREi0Wc,i *(yd (t)_ym (t))

con (7
V(1) = fnziowm’ pu (1) +w,, o y(1)

Al sustituir y,,(?) por la salida de la subred neuronal
que modela el sistema, es decir la salida predictiva,
se puede expresar de la forma de la ecuacion (8).

uc(t)=fR iowc,i*[yd_fn2f=owm,i(uc+y)] (8)

Donde, u(t) es la entrada al sistema controlada, w,.;
corresponde a la matriz de pesos sindpticos de la red
neuronal del controlador, w,, ; es la matriz de pesos
sindpticos de la red neuronal modeladora del sistema.

Esta propuesta plantea un pre-diseflo, en el
entrenamiento neuronal, para finalmente configurar la
RNA sobre hardware, con los parametros calculados.
Se define una red dindmica auto-regresiva, para el
modelado del sistema, obteniendo la salida predictiva,
que interactda con la red del controlador, esta salida
del modelo y,,(t), operada por la matriz de pesos
sindpticos de la capa de salida del controlador. La
configuracién de la red neuronal es presentada en
la Figura 10.

Se puede observar una red dindmica multicapa, con
interaccién hacia adelante y con realimentacién de
la capa de salida hacia la capa oculta. La descripcién
en VHDL de los modelos generalizados de redes
neuronales, con sefiales de dimension configurable,
como se presentan en la Tabla 2.

Esta red disefiada puede ser reconfigurada como una
red MPL (multicapa) estatica, para la implementacién

Tabla 2. Descripcién VHDL de la Red Fractal.

signal

w: inout std_logic_vector (9 downto 0);

-- w<= 1000000.000;

-- Componentes de la Neurona:

Mj: Pesos_Sindpticos port map (xi,wji,xwji); -- y(t)
salida del sistema

S1: Sumador port map (XWji,..., b,inl);

Fn: funcidén_logsig port map (inl,outl); -- uc(t)
entrada ctrl.

-- Componentes de la Capa:

-- unidad basica de la red neuronal

NS: Neurona port map (x1,x2,....xr,w1,w2,...,wr,b,ns);
-- Componentes de la SubRed Fractal

FR: FRed port map (x1,c1,...,sR); -- y(t) salida del
sistema

-- Capa Oculta / Capa de Salida de la red del
Modelo Neuronal de la planta

SF: Sumador port map (s1,...,sR); -- ym(t) salida
del modelo

-- Capas componentes de la red:

CL: Capa port map (x1,cl....,cl); -- entrada externa,
realimentada

Net<=cl & cl;

end behavioral;

del control predisefiado, una red auto-regresiva
NARX dindmica, para el modelado de los sistemas
no lineales y una red fractal, que comprende una
red neuronal de control con una sub-red para el
modelado del proceso, esto con solo reasignar las
seflales a los elementos descritos en VHDL que
corresponden a la base del modelo de red neuronal
reconfigurable para control avanzado.

Para el entrenamiento de este modelo de control
neuronal se disefié un algoritmo de adaptativo
optimizado para hardware en VHDL, el cual adapta
los pesos sindpticos por medio de operaciones
l16gicas y comparacion del error instantaneo de la red
neuronal, este algoritmo es presentado en la Tabla 3.

En la condicién inicial se seleccioné el bit mas
significativo en cada pardmetro, partiendo de esta
primera aproximacion se obtiene un error, cuyo signo
determina la préxima aproximacién y se continua
el proceso de iteraciones. El criterio detallado en
[8] puede ser modificado por desplazamiento en
registros de forma simultanea, entre pardimetros por
iteracion con el objetivo de aumentar la velocidad
de la convergencia, de los pesos sindpticos y
polarizacién, para establecer el ajuste fino.
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Figura 10. Red Multicapa Dindmica Auto-Regresiva

Tabla 3. Algoritmo Adaptativo en VHDL.

Aproximacion con arquitectura SAR1:

if clk = ‘1’ and clk’event then

SAR <= Reg >> 1; -- prueba bit mds significativo
wp <= w or SAR; -- cdlculo del peso de prueba
en<=T - (x*wp + b); -- cdlculo del error para w
prueba

if e < en then -- e error anterior y en error parcial
actual

n_SAR <= not (SAR); -- resetear el bit de prueba
w <= wp and n_SAR; -- actualizacién condicionada
-- actualiza e, para la préxima aproximacion
sucesiva para w

Con este método de entrenamiento orientado a
hardware, a través de operaciones légicas con
menor complejidad que las operaciones aritméticas
convencionales se logra un modelo de control
competitivo con esquemas de control neuronal.

Unidades Neuro-Fractales - UNF

Se defini6é una unidad de operacién, en este caso
un multiplicador en campos finitos, como elemento
componente del arreglo neuronal. Este elemento es
modelado, entrenado y evaluado para su aplicacién
en el sistema neuronal generalizado.

Una vez definido una operacién fractal como
unidad neuronal bdasica, se establecen los
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target (salidas deseadas) para el entrenamiento
fraccionado. La representacion de la arquitectura
definida para esta red neuronal bdsica es presentada
en la Figura 11.

iR -

L1 LIE)

Figura 11.Red de la Unidad Neuro-Fractal.

Se puede observar que la salida corresponde con el
target, la salida esperada con la que se entrend la red
neuronal, teniendo un error de 1.03E-6, los datos
de entrenamiento son presentados en la Tabla 4. El
nimero de neuronas empleadas en el disefio de la
UNF, corresponde con 40 neuronas multiplexadas
por cada salida k, de manera que su implementacién
consume 40+k neuronas, una linea de retardo de
16 elementos, y un sumador.
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Tabla 4. Datos de Entrenamiento de la UNF.

Entrenamiento
Algoritmo de Aprendizaje Descenso del Gradiente
Epocas del Entrenamiento 2000
Constante de Aprendizaje 0.001
Error de Validacién 7.24E-7
Esquemas de Modelos Neuronales | Entrenamiento

Modelo Neuronal Predictivo en circuito

Pre-diseiiado de la Red Neuronal en software
Redes CNN en circuito
RNN Fractal* en circuito

*El modelo fractal es configurable en tiempo de ejecucion.

Una vez definida la unidad neuronal fractal, este
modelo generalizado permite una estimacién de
recursos de hardware (segtin la métrica de elementos
del dispositivos FPGA) en funcién de las UNF
previamente definidas, que pueden ser pre-entrenadas.
Se obtuvo la utilizacién de recursos del dispositivo de
hardware xc4vix15-12sf363, a través de la herramienta
ISE 11.1 presentados en la Tabla 5.

Tabla 5. Consumo de Recursos Arreglo de UNF.

Multiplicador DF8 FPGA: xc4vIx15-12sf363 ISE 11.1

Utilizacion Légica | Utilizado | Disponible | %
Slices 35 6144 0
LUTs 4 62 12288 0
I0Bs 24 240 10

Unidad Bdsica 8bits 8bits Report
Registros (8bits) 0
XOR 22
LUTs(4x4) 47 62
Esquema 32 Neuronas | Red Aprox.
Registros (8bits) 32 n¥capas
XOR 686 n*LUTn*capas
LUTs(4x4) 432 9*LUTn*capas

Los reportes de consumo de recursos de la
unidad neuro-fractal basica, de la red neuronal
genérica, permite calcular los arreglos neuronales
parametrizables. Podemos observar un menor
consumo de recursos de hardware y menor
complejidad de computo, a la vez que soporta un
entrenamiento con algoritmos adaptativos en circuito,
lo que lo hace un modelo aplicable en el desarrollo
y gestion de la infraestructura energética, a través
de dispositivos electrénicos reconfigurables, para

la insercion de energias renovables en los sistemas
de potencia con nuevas tecnologias.

Finalmente, se obtuvo el modelo del arreglo neuronal
fractal, en funcién de este elemento, que puede ser
expresada en relacién a un sistema de funciones
iteradas, dado por la ecuacién (9).

y(n)=f, (~--f22f=0W2,i i E;lo(wl,i ”(t))) 9

Con w,; los pesos de lared modelo y w ;1os pesos
de la unidad neuro-fractal basica. En funcién del
modelo matematico se puede realizar la estimacién
de recursos para las aplicaciones basadas en modelos
fractales [32].

CONCLUSIONES

Gracias al modelo de control reconfigurable
desarrollado, a través de redes neuronales fractales,
se obtiene un aporte para la optimizacion de
aplicaciones sostenibles. Se logra simplificar el
modelo matematico propio del control 6ptimo
en relacion a los pardmetros del sistema y
criterios de eficiencia energética. Igualmente, se
han considerado las técnicas de entrenamiento
fraccionado como solucién al modelo de control
neuronal fractal, donde se plantea el aprendizaje
modular para la red.

De esta manera, el modelo de control neuronal
sobre hardware reconfigurable, simplifica la etapa
de modelado de sistemas de potencia y disefio
del esquema de control avanzado, facilitando
el entrenamiento en circuito y la adaptacion
optima en tiempo real. Ampliando asi el campo
de aplicacion para configuracion de arreglos de
micro-convertidores, asi como para mecanismos
de seguimiento en centrales de energias renovables,
basados en dispositivos electrénicos inteligentes.

Incorporar el concepto de neuro-fractal ofrece
grandes ventajas en las que se extrapola la
tecnologia de hardware reconfigurable desde el
nivel de la electrénica de control a los sistemas
eléctricos de potencia, para el manejo adaptativo
de las aplicaciones y reconfiguracién dindmica
de los esquemas modulares en la arquitectura del
circuito de potencia. El disefo del control neuronal
sobre tecnologia FPGA, amplia las tendencias
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en digitalizacién de centrales eléctricas, a la vez
que representa un valioso aporte para esta area de
investigacion.

Observando la importancia de sefialar el nuevo
concepto de Control Electrénico para el Sistema
Reconfigurable - CESR, que presenta esquemas de
control generalizados para diversos tipos de fuentes de
energia, que pueden ser configurados a la medida, con
funciones de identificacién de sistemas y entrenamiento
en linea de la red neuronal. Permitiendo tratar la planta
como un sistema de potencia inteligente, ajustado a
partir de condiciones del entorno, incorporar esquemas
regenerativos de energia con realimentacion controlada,
de forma altamente eficiente.

Se puede destacar que el modelo matematico-
16gico desarrollado de control neuronal fractal, con
tecnologia de hardware promueve la generacién
de nuevos conocimientos de control avanzado para
sistemas reconfigurables, de dindmica compleja.
Lo que representa un aporte para la insercién de
fuentes de energia renovables, redes inteligentes y
eficiencia energética, ampliando el alcance de éstos,
con la disminucién de costos operativos, a partir
de reutilizacion, reciclaje y readaptacioén. Aspecto
importante para promover la migracion a tecnologias
sostenibles, hacerlas mas accesibles y asi obtener disefios
con menor impacto ambiental, a partir del CESR.
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