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RESUMEN

El Control Predictivo Basado en Modelos (Model Predictive Control, MPC) es una técnica avan-
zada de control que predice el comportamiento futuro de un sistema para optimizar la accién de
control en cada intervalo de muestreo. En general, el calculo de la accién de control éptima en
tiempo de ejecucién se realiza mediante métodos iterativos o de busqueda que imponen una alta
demanda en términos de nimero de operaciones y/o utilizacién de memoria. Esto resulta especial-
mente desafiante al considerar implementacién en plataformas embebidas con recursos limitados,
donde la capacidad de cémputo puede ser insuficiente para resolver los problemas de optimizacién
con garantias de tiempo real.

Esta propuesta de tesis aborda la necesidad de evaluar y plantear directrices para reducir la
latencia de los lazos MPC. Para abordar este problema, se integrardn aceleradores basados en Field
Programmable Gate Array (FPGA), aprovechando su capacidad de paralelismo para reducir la la-
tencia del célculo de la optimizacién. Ademaés, los aceleradores se integrardn en un lazo de control
completo, donde ademas del calculo de la actuacién 6ptima, se deben considerar tareas como la
adquisicion y conversion de senales, la estimacion de estados y la comunicacién entre dispositivos.
Estas tareas adicionales, que tradicionalmente suelen despreciarse al compararlos con los tiempos
asociados a resolver el problema de optimizacién, pueden convertirse en cuellos de botella cuando se
requieren lazos de control con alta frecuencia de muestreo. La innovacién de este trabajo radica en
la validacién a nivel de sistema de lazos MPC con aceleracién por hardware en entornos realistas,
para lo cual se utilizard una plataforma de prototipado rapido dSPACE que permite una rapida
implementacion y prueba de diferentes configuraciones, facilitando la identificacién de cuellos de
botella y el balanceo eficiente de recursos considerando el desempeno de control en lazo cerrado en
la planta real.

Se espera obtener una evaluacion detallada de la latencia de los lazos de control, desde la ad-
quisicién de datos hasta la generacion de la actuacién correspondiente, midiendo los tiempos de
ejecucién de cada etapa del proceso y proponiendo directrices para optimizar el uso de recursos.
Esto es particularmente relevante en contextos con objetivos de latencia que pueden estar en el
orden de los microsegundos, por ejemplo en aplicaciones de electrénica de potencia o robotica. Esta
investigacion proporcionara prototipos funcionales y documentacién que faciliten la replicacion de
los resultados y el uso de la plataforma dSPACE en futuros desarrollos, proporcionando un ejemplo
de aplicacion real que requiera garantias, y una base sélida y validada para facilitar la adopcién
de estas tecnologias en sectores industriales como control de motores eléctricos de alta precision,
robdética, sistemas de energias renovables, entre otros.

111
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Este capitulo expone el contexto que justifica la realizacién de este informe y plantea la pro-
blemética que se pretende abordar. Finalmente, se detallan los alcances y las contribuciones de esta
tesis.

1.1. Motivacion y Contexto

El Control Predictivo por Modelo (Model Predictive Control, MPC) es una técnica avanzada
de control que determina la actuacién resolviendo, en cada intervalo de muestreo, un problema de
optimizaciéon formulado a partir de un modelo dindmico del sistema en variables de estado. Este
enfoque busca minimizar una funcién de costo que penaliza tanto el error entre la salida del sistema
y una referencia deseada, como el esfuerzo de control requerido para alcanzar dicha referencia,
evaluado sobre un horizonte de prediccién finito de muestras futuras.

Una de las principales ventajas de MPC respecto de técnicas clasicas, como el control PID,
es su capacidad para manejar de forma explicita sistemas multivariables sujetos a restricciones
operacionales sobre las entradas, salidas y estados internos. Sin embargo, esta funcionalidad implica
un costo computacional considerable, debido a que en cada ciclo de control debe resolverse un
problema de optimizacién con restricciones, lo que puede dificultar su implementacién en aplicaciones
con alta tasa de muestreo y requerimientos temporales estrictos, sobretodo al implementarse en
sistemas embebidos que cuentan con recursos computacionales limitados.

En el caso de sistemas con modelos lineales e invariantes en el tiempo, el problema de optimi-
zacién resultante se suele formular en la forma de Quadratic Programming (QP) [1], considerando
una funcién objetivo cuadratica y restricciones lineales. Dependiendo del mecanismo utilizado para
resolver el problema de optimizacién en cada intervalo de muestreo, las implementaciones de MPC
pueden clasificarse en dos enfoques principales: formulaciones implicitas y formulaciones explicitas.

En la formulacién implicita, en cada intervalo de muestreo se utiliza el estado actual del sistema
para plantear un nuevo problema de optimizacién, el cual se resuelve de manera online, tipicamente
utilizando algoritmos iterativos que convergen a una aproximacion de la solucién 6ptima. Al plantear
un nuevo problema en base al estado actual, las formulaciones implicitas permiten al controlador
responder a perturbaciones y cambios en las dindmicas del modelo. Por otro lado, resolver el problema
de optimizacién iterativamente impone una demanda computacional significativa. Para abordar esta
carga en problemas del tipo QP, se han propuesto algoritmos de resolucion eficientes, como el método
de Alternating Directions Method of Multipliers (ADMM) [2], el cual presenta buena convergencia
en pocas iteraciones, potencial de paralelizacién de las operaciones, y manejo flexible de restricciones,
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tanto para formulaciones densas como sparse del problema QP [3].

Por otro lado, la formulacién explicita consiste en resolver el problema QP una tnica vez en
tiempo de disefio (offline), generando una particién del espacio de estados en regiones politépicas,
donde en cada region se define una funcién afin que determina la accién de control 6ptima. La ley
de control precalculada se almacena en memoria, y durante la ejecucion, el controlador tnicamente
identifica la regién correspondiente al estado actual y evalta la funcién asociada, lo que elimina la
necesidad de resolver un problema de optimizacién en linea y reduce significativamente la latencia
de decisién para problemas de baja dimensionalidad [1]. A pesar de sus potenciales ventajas, las
formulaciones explicitas presentan limitaciones practicas en cuanto a la garantia del cumplimiento de
las restricciones, y dificultad en el manejo de incertidumbres y perturbaciones que pueden ocurrir en
tiempo de ejecucion, y ademads, la representacion estatica de la ley de control sufre de una explosion
combinatoria en el nimero de regiones a medida que se incrementan el horizonte de prediccidn,
las dimensiones del sistema y el ntimero de restricciones. Para mitigar esta complejidad, se han
propuesto técnicas de reduccién como la eliminacién de regiones redundantes [4], as{ como el uso
de redes neuronales profundas para aproximar la ley de control, permitiendo disminuir tanto los
requerimientos de memoria como la latencia de ejecucién [5, 6].

Trabajos recientes desarrollados en el Departamento de Electronica han reportado aceleradores
en FPGA para solvers de MPC, tanto en formulaciones implicitas basadas en ADMM [7] como en
formulaciones explicitas que utilizan redes neuronales para aproximar la ley de control [8]. En estos
trabajos se informan tiempos de resolucién del orden de decenas de microsegundos para el caso
implicito y de decenas de nanosegundos para el explicito, validando principalmente la funcionalidad
del controlador en entornos simulados. Sin embargo, en un sistema de control real la obtencién de la
actuacién éptima representa solo una parte del ciclo completo, ya que el lazo de control debe inter-
actuar con el entorno fisico e incorporar tareas adicionales como adquisicién de seniales, estimacion
de estados, sincronizacién y comunicacién. A medida que los solvers especializados alcanzan tiempos
de ejecucion cada vez menores, las latencias asociadas a estas tareas adquieren mayor relevancia, lo
que hace indispensable adoptar una perspectiva de sistema completo para la validacién de esquemas
MPC, especialmente en sistemas con altas tasas de muestreo. Esta complejidad ha limitado hasta
ahora los trabajos del Departamento de Electrénica a validaciones a nivel de Software-in-the-Loop,
lo que significa que el controlador es simulado utilizando su descripcién de hardware en un lenguaje
como Verilog.

En el contexto de validacién experimental de algoritmos MPC, las plataformas de prototipado
rapido representan una herramienta potencialmente valiosa para acelerar el desarrollo y validacién a
nivel de sistema. Estas plataformas proveen entornos de desarrollo integrados que combinan soporte
de hardware con herramientas de diseno a distintos niveles de abstraccién, y normalmente incluyen
periféricos como conversores analogo-digitales con interfaces configurables, médulos de proteccion,
herramientas de visualizacion, y soporte para entornos de desarrollo de alto nivel como Matlab y
Simulink. Estas caracteristicas permiten reducir significativamente las barreras de entrada asociadas
a la implementacién y experimentacién. No obstante, el uso de plataformas de prototipado rapido
presenta también limitaciones importantes. En muchos casos, estas plataformas estan disenadas para
operar exclusivamente con librerias propietarias y bloques precompilados, lo que restringe el control
del usuario sobre los procesos subyacentes. Esto puede dificultar la incorporacion de aceleradores
personalizados, optimizados a bajo nivel, que han sido reportados en la literatura precisamente para
maximizar eficiencia en el uso de recursos. Como resultado, la portabilidad de estos desarrollos a
plataformas de prototipado puede verse comprometida. Adicionalmente, estas plataformas presen-
tan una curva de aprendizaje pronunciada y la documentacién técnica disponible es limitada, en
especial en lo relativo a detalles de implementacién de esquemas de control predictivo. Esta falta de
transparencia dificulta la replicabilidad de resultados y la evaluacién comparativa entre diferentes
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soluciones propuestas.

Esta tesis propone y valida procedimientos de diseno basado en modelos e integracion de lazos
MPC implicitos y explicitos acelerados con FPGA en una plataforma de control por prototipado
réapido. Especificamente, se considera el uso de MicroLabBox [9] de dSPACE, la cual es ampliamente
usada en la industria y en entornos de investigacién académica. Se integrardn lazos de control,
evaluando su efectividad en una planta fisica bajo condiciones operativas realistas, lo que significa
considerar restricciones y desafios presentes en un entorno de produccion, como la interaccién con
hardware diverso o variabilidad en las senales de entrada y salida. Se usard la plataforma dSPACE
para realizar una caracterizacion detallada de la latencia del lazo, considerando todas las etapas
necesarias desde la adquisicién de datos hasta la generacién de la actuacién correspondiente. Como
plantas se considera un servomotor para la validacién de los procedimientos y un prototipo de
Recursos Energéticos Distribuidos (DER) a escala de laboratorio para una aplicacién que se beneficie
de la aceleracién por hardware. A partir de esto, se busca derivar directrices para realizar un mejor
uso de recursos y obtener estimaciones tempranas de desempeno y requerimientos que faciliten la
posterior implementacién en plataformas embebidas especializadas.

1.2. Planteamiento del problema

Esta tesis aborda como problematica central la necesidad de desarrollar procedimientos para la
implementacién y caracterizacion de lazos MPC, con énfasis en la validacién funcional del lazo de
control luego de integrar aceleradores de hardware con las demas tareas de control necesarias para
cerrar el lazo.

Mediante la utilizaciéon de la plataforma MicroLabBox de dSPACE, se obtendran mediciones
precisas de los tiempos de procesamiento para diversas implementaciones de MPC, tanto implici-
tas como explicitas. Esto proporcionard directrices para alcanzar latencias objetivo en el orden de
los microsegundos, facilitando la seleccién de periodos adecuados que garanticen la prevencion de
excedencias, mientras se consideran las variaciones en los tiempos de ejecucién (jitter) y sus in-
certidumbres asociadas. La validacién del flujo de diseno se realizard hasta nivel fisico, empleando
observadores de estado con accién integral en un motor DC, donde se experimentara con diferentes
restricciones y representaciones numeéricas, tanto en punto fijo como flotante. Posteriormente, este
flujo se aplicara hasta el nivel de SIL en una aplicacién real de electrénica de potencia que requiere
garantias especificas de funcionamiento.

Para comprender mejor el proceso, la Figura 1.1 ilustra el esquema general de las etapas que
constituyen un lazo MPC en una implementacién préctica con observadores de estado. El proceso
inicia con la fase de sensado, donde se captura y digitaliza la senal analdgica mediante un conversor
andalogico-digital. Posteriormente, se ejecuta la fase de actuacion, que transforma la senal digital en
una accion fisica que actia directamente sobre el sistema a través de un conversor digital-analogico.
Esta secuencia se disend especificamente para evitar interferencias durante el muestreo. El sistema
incorpora, ademas del calculo de la actuaciéon 6ptima, un sistema de observadores que opera en dos
fases: primero, realiza una estimacién de los estados no medibles antes del calculo, y segundo, genera
una prediccion de la siguiente salida después del calculo, la cual servira como base para la estimacion
en el ciclo siguiente. Es importante destacar que en este esquema, la actuacién precede al cédlculo,
utilizando la actuacién determinada en el ciclo anterior.

Este enfoque va més alla del mero cédlculo de optimizacién, incorporando aspectos criticos como
la adquisicién y conversion de senales, la estimaciéon de estados y la comunicacién entre dispositivos.
Si bien los recientes avances en aceleradores de hardware y algoritmos de optimizacién han logrado
reducir significativamente los tiempos de ejecucion en los calculos de optimizacién, existe ain una
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Actuacion B
Prediccion
(up—1) (yk)
Slack

Sensado (Y1) Estimacion (Zx) Calculo (ug)

RS RS
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en Trr_1 en g

Fig. 1.1: Diagrama temporal de las etapas de un lazo MPC con observadores.

carencia notable en la validaciéon practica que permita medir con precision la latencia total del lazo
de control y sus etapas especificas, desde la adquisicién inicial de datos hasta la aplicacion final
de la accién de control. Aunque la implementacién de MPC en plataformas de prototipado rapido
como dSPACE facilita la integracién de estos avances, todavia no se ha realizado una caracteri-
zacion exhaustiva de como cada componente del lazo influye en la latencia total bajo diferentes
configuraciones de implementacién.

1.3. Alcances y contribuciones

Esta tesis considera los siguientes alcances:

= No se hacen innovaciones en los algoritmos existentes, sino que se desarrollan y validan pro-
cedimientos para explorar y validar implementaciones para controlar sistemas fisicos en un
entorno con ruido y perturbaciones que pueden ya estar planteadas a nivel de simulacién.

Las contribuciones de esta tesis son las siguientes:
= Validacion y andlisis temporal detallado de lazos MPC implicitos y explicitos con aceleracién

por hardware, controlando plantas fisicas en entornos con ruido y perturbaciones.

= Documentacién para el flujo de trabajo y proceso de implementacién en la MicroLabBox. Esta
documentacién y los codigos utilizados quedardn disponibles, facilitando su reproducibilidad.

s Entregar directrices para disefiar un lazo MPC considerando restricciones, uso de recursos y
garantias de tiempo real.

= Aplicacién de los procedimientos propuestos para acelerar el lazo de control de un problema
real asociado a electrénica de potencia que requiere garantias de latencia.

1.4. Organizacion del documento

El contenido que sigue en este informe estd organizado de la siguiente forma:

s Capitulo 2: Se explica la teoria necesaria para entender las implementaciones. Esto incluye
teoria general de control, el desarrollo matematico de MPC como problema de optimizacion,
los métodos a utilizar tanto para MPC implicito como explicito y una explicacién general de
las herramientas relevantes.
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= Capitulo 3: Se exponen detalladamente los flujos de disefio que se utilizan para las implemen-
taciones de MPC implicito y explicito.

s Capitulo 4: Se validan los flujos de diseno en un servomotor, realizando exploraciones de
recursos y andlisis temporales de los lazos de control.

= Capitulo 5: Se aplica el flujo de diseno de MPC explicito hasta Software-in-the-Loop para una
planta mas compleja, especificamente un DER.

= Capitulo 6: Se resume lo logrado en este trabajo de tesis y se proponen direcciones de trabajo
futuro.



Capitulo 2

ANTECEDENTES

Este capitulo presenta el marco tedrico sobre el cual se construye esta tesis. La primera seccién
introduce conceptos fundamentales de MPC, comenzando por el problema general de control con
observadores de estado incluidos, para luego plantear el problema de optimizacion asociado a MPC
como un problema de programacién cuadratica (QP). Se explica ademds como resolver la formulacién
implicita de MPC utilizando ADMM para resolver el problema QP, y la formulacién explicita utili-
zando redes neuronales artificiales para aproximar la ley de control. En la ultima seccién se describe
brevemente qué es una FPGA y en qué consiste un plataforma de prototipado rapido, entregando
detalles de la plataforma dSPACE con la cual se implementaran los lazos de control.

2.1. Control Predictivo por Modelo

El control predictivo basado en modelos (Model Predictive Control, MPC) es una técnica de
control avanzada que se basa en utilizar un modelo en variables de estado de una planta para
predecir su comportamiento a lo largo de un horizonte finito IV de futuros instantes de muestreo.
En cada instante k, la accién de control u se determina mediante la minimizacién de una funcién
de costo que pondera el error de la salida y la magnitud de la entrada a lo largo del horizonte. El
resultado de esta optimizacion es una secuencia de acciones 6ptimas, de las cuales solo se implementa
la primera en el sistema. Este enfoque, conocido como receding horizon, implica que el problema de
optimizacion se resuelve nuevamente en el siguiente instante, desplazando el horizonte hacia adelante
considerando el nuevo instante inicial.

En general las implementaciones de MPC pueden categorizarse como implicitas o explicitas. Las
formulaciones implicitas resuelven el problema de optimizaciéon para el estado actual del sistema
de manera online, es decir, en tiempo real y continuamente mientras el sistema estd en operacion.
Por otro lado, las formulaciones explicitas resuelven el problema de manera offline, esto significa
que las soluciones para los posibles estados del sistema se resuelven de antemano y se almacenan en
memoria, por lo que en tiempo de ejecucién debe efectuarse un proceso de busqueda de la solucién.

Una de las principales ventajas de MPC en relaciéon a técnicas de control clésicas como PID, es que
permite el control de sistemas multivariables considerando explicitamente restricciones operacionales
en los valores de entradas, salidas, y estados internos del sistema a controlar.

2.1.1. Formulacién del problema de control

Para la formulacion del problema de control en tiempo discreto, se utilizard un modelo de-
terministico, lineal e invariante en el tiempo de la planta a controlar. Esto permite expresar las

6
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Fig. 2.1: Esquema de control digital.

ecuaciones del sistema a controlar en variables de estado discreto, que considera n estados, m entra-
das y p salidas discretizadas. Si no se consideran perturbaciones, para cada instante k los estados
x € R, entradas uiy € R™ y las salidas y; € R? se relacionan mediante las ecuaciones:

Ti+1 = Az + Buyg (211)
yr = Cxy + Dug,

donde las matrices A € R**" B € R"™™ C € RP*" D € RP*™ representan las dindmicas del
sistema. La matriz D se denomina matriz de paso directo, y se asumird como cero. Se asume
también que los estados pertenecen a un conjunto X C R™ de estados factibles y las actuaciones a
un conjunto U C R™ de actuaciones factibles.

Es importante mencionar que aunque el modelo utilizado del sistema sea en tiempo discreto, en
general las dindmicas del sistema son en tiempo continuo. La Figura 2.1 presenta el esquema general
de control discreto, donde las salidas del sistema (o a veces también los estados) son medidas y
discretizadas a través de sensores, para luego resolver el problema de control en algin dispositivo.
El objetivo del control es llevar la salida del sistema y(t) a una referencia r(t), que discretizada se
representa como 7. En base a las mediciones, estimaciones y la referencia r, el controlador deter-
mina una actuacion uy, la cual estd representada digitalmente. Mediante un accionador que requiere
energia, esta sefial digital es convertida a una cantidad fisica u(t) (por ejemplo, voltaje) , que es la
que finalmente interactia con el sistema fisico. Ademads, las lineas punteadas representan elementos
del lazo que a menudo se omiten en representaciones simplificadas. Entre ellos se encuentran las
perturbaciones de entrada d(t) y de salida n(t), las suelen despreciarse aunque estdn presentes en
sistemas reales. Asimismo, se consideran la medicién y estimacién de algunos estados internos del
sistema, denotados como xg‘ed y 2, respectivamente. Si bien algunos esquemas de control se ba-
san unicamente en las salidas para compararlas con la referencia, en el caso de MPC es necesario
disponer de un modelo del sistema que permita predecir los estados futuros. Dado que no todos los
estados z(t) son directamente medibles (o resulta poco conveniente hacerlo), suele recurrirse al uso
de observadores de estado para su estimacion.
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2.1.2. Observadores de estado

Para realizar control predictivo basado en modelos, es necesario contar con un modelo del sistema
a controlar para hacer las predicciones de los estados siguientes. Estas predicciones utilizan los
estados del sistema, pero en general no todos los estados x; son medibles (0 econémicamente viable
hacerlo), por lo que puede ser necesario utilizar estimacién de estados. En esta seccién se comienza
formulando un observador de estado bésico, para luego incluir perturbaciones de entrada en un
observador extendido.

Observador de estado basico

Consideraremos un sistema en variables de estado discreto de la siguiente forma:

Tht1 = Az + Buy (213)
yr = Cuy

Para la formulacién de un observador de estado béasico (o de Luenberger), comenzamos por definir
el estado estimado 2, € R" y la salida estimada g1 € RP:

T = A% 1 +Bug_1 + Lo(ye—1 — r—1) (2.1.5)
gr = Ciy,
donde la matriz de ganancia del observador L, € R™*P es una matriz de ganancia que debe disefiarse

y que corrige la estimacion de los estados segin el error observado en la salida. Para analizar este
error, se define el error de estimacién de los estados:

fk =Tk — i}k, (217)

obteniendo con esto:
Tpt1 = Az + Bup — Az — Bug — Lz(yk - gk) (218)
— (A —L,C)i. (2.1.10)

Esta udltima ecuacién implica que para garantizar que I — 0, se debe disenar la matriz de
ganancia del observador de tal manera que la matriz A — L,C tenga sus autovalores dentro del
circulo unitario complejo abierto (véase [10], Capitulo 4, para un tratamiento detallado del disefio
de observadores y la colocacién de polos en sistemas discretos.).

Observador aumentado

En la préctica, el sistema puede verse afectado por perturbaciones de entrada d(t) y/o pertur-
baciones de salida n(t), como se ilustra en la Figura 2.1. Para incorporarlas en el modelo en espacio
de estados discretizado, se consideran sus versiones discretas. Al incluir una perturbacién de entra-
da di € R™ y una perturbacién de salida n; € RP, las ecuaciones del sistema se modifican de la
siguiente forma:
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Tr+1 = Az + Buy + Bdy, (2.1.11)
Yk = Cap + ny, (2.1.12)

Consideraremos en particular cuando existe una perturbacién de entrada constante, es decir que
cumple:

di41 = dg, (2.1.13)

la cual se incluye en un estado aumentado z;, € R*™:

5 = B]’j : (2.1.14)

con el cual se plantea un sistema aumentado como:

Th+1 A B Tk B
= U 2.1.15
|:dk+1:| |:0m><n 1m><m:| |:dk:| * |:Om><m k ( )
—_— ———
A, B.
T
Ye = [C Opxm] [d ] : (2.1.16)
—— Yk
CZ

Luego la estimacién del estado aumentado queda definida por:

Zk=AZk 1 +Bur_1 + Lz(yk,l — Qkfl) (2.1.17)
Uk = C.2, (2.1.18)

donde la matriz A, — L, C, tiene sus autovalores dentro del circulo unitario complejo abierto(véase
[10], Capitulo 4, para un tratamiento detallado del diseno de observadores y la colocacién de polos
en sistemas discretos). La estimacion dy, se utiliza para modificar la entrada a aplicar al sistema (ver
Figura 2.1). La ecuacién (2.1.32) considera cémo la perturbacién afecta a los estados y la actua-
cién en estado estacionario, y la expresién (2.1.35) muestra cémo modificar la actuacién aplicada
considerando la perturbacion estimada.

Etapas del lazo de control con observadores

Considerando las estimaciones de estados recién planteadas, el lazo de control estaria compuesto
por las etapas que se muestran en la Figura 2.2, y que se detallan a continuacién:

1. Sensado: El sistema se encuentra en el estado xx_1 y se realizan las mediciones de la salida
Yr—1-

2. Actuacion: Se aplica la entrada ug_1 calculada en la iteracién anterior, y ahora el sistema se
encuentra en el estado xy.
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3. Estimacion: Se realiza la estimacion &y, del nuevo estado. Notar que se cuenta con la estimacion
de la salida g _1 realizada en la iteracién anterior.

4. Célculo: Con la informacién disponible, se realiza el cdlculo de la actuacién uy que se aplicard
en la siguiente iteracién.

5. Prediccién: Se realiza la estimacién gy de la siguiente salida a medir.

A&i‘i‘i‘;’” Prediccion (§x)
slack
Sensado (yr—1) Estimacion (Z) Calculo (ug)
R R
ts Sistema Sistema tri1
en Ty 1 en xy

Fig. 2.2: Diagrama temporal de las etapas de un lazo MPC tipico con observadores.

En la Figura 2.2 se muestra que el sensado comienza antes de la actuacién para que esta no
interfiera con la medicién y el sistema se estabilice mientras se realizan los cédlculos posteriores.
Ademas, el calculo de la actuacién y la predicciéon pueden hacerse paralelamente, y en el diagrama
se asume que el cdlculo de la prediccién demora menos tiempo que el calculo de la actuacion.

2.1.3. Problema de optimizacién

Los problemas MPC que cuentan con restricciones lineales y un modelo lineal e invariante en
el tiempo de la planta, pueden plantearse como problemas de programacién cuadritica (QP), que
consiste en un problema de optimizacién con una funcién de costo cuadratica y restricciones lineales.

Funcional de costo

El funcional de costo asociado a este problema de optimizaciéon pondera el error en la salida y la
magnitud de la entrada en cada instante del horizonte. Para definir la funcién de costo, se define el
error e € RP como la diferencia entre la referencia r y la salida y:

€ =T — Yk (2119)

Por simplicidad del andlisis, se comienza suponiendo que la referencia es r, = 0, para luego
agregar referencias no nulas una vez ya planteado el problema. Se considera el error cuadrético para
la funcién de costo preliminar J}*:

I = eper = yp Yr, (2.1.20)
en la cual al utilizar la expresién para la salida en (2.1.4) se obtiene:
JP¢ = xf CTCuay, = xf, Qg (2.1.21)

~——
Q
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donde © € R™*" es la matriz de pesos que pondera los estados en la funcién de costo. Para plantear la
funcién de costo completa, se considera ademads la magnitud de las actuaciones, ya que al implementar
un algoritmo de control deben considerarse factores el desgaste de los componentes, seguridad de
operacién, consumo de energia, entre otros. Se introduce la matriz de pesos I' € R™*™ para ponderar
las entradas en la funcién de costo:

= - zf Quy + ul Tuy, (2.1.22)

donde a > 0 es un factor de regularizacién que pondera los elementos de la funcién de costo. Al
elegir a < 1, se disminuye la magnitud de los picos en la actuacién si alguna senal de control, como
por ejemplo la referencia, cambia de un instante a otro. Por simplicidad, en el resto del desarrollo
se considera que a = 1.

Para MPC se considera el costo asociado a todas las futuras entradas dentro del horizonte de
prediccion N, por lo que la funcién de costo total resultante es:

N—1
J(xo, Z,10) = Z (z Qzy, + up Tuy) + 25 Qv (2.1.23)

k=0
donde @ = [ug,...,u}_;]T € R™Y es un vector que contiene la secuencia de actuaciones dentro del
horizonte de predicciéon y 7 = [z7, ..., x%]T € R™N es el vector que contiene la secuencia de estados.
Las matrices de pesos son elegidas tales que son semi-definidas positivas, y la matriz 2y se elige
resolviendo la ecuacion de Riccati para LQR, con el fin de aproximar el comportamiento de un lazo

MPC de horizonte infinito.

Restricciones
En cuanto a las restricciones, estas se consideran como lineales para los estados y actuaciones,

es decir, los conjuntos factibles se expresan como:

X ={zeR":Cxx <y}, (2.1.24)
U={ueR": Cyu < ¢}, (2.1.25)

donde Cx € R™=*" ¢, € R"™,C, € R™*™ ¢, € R™ giendo r, y 7, el nimero de restricciones por
vector de estados y por vector entradas respectivamente.

Problema QP

Considerando la funcién de costo planteada y las restricciones, el problema de optimizacién para

encontrar la secuencia de entradas 6ptimas u* = [uST, o unt1]T € R™Y puede plantearse como
N—1
min Z (2 Qzy + ug Tuy) + 23 Qnvan (2.1.26)
u
k=0

sujeto a xk41 = Az + Buy,
Cxr1 < cy,
Cuug < cy,
vk =0,..,N—1.
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Para obtener restricciones de tipo caja, se pueden elegir las matrices Cx y C, utilizando matrices
identidad como Cx = [Lyxn, —Lnxn]t ¥ Cu = [Lnxm, —LImxm]T respectivamente, y los vectores ¢, y
€y, COMO C; = [Trmaz, —Tmin] Y Cu = [Umaz, —Umin) * Tespectivamente. Para este tipo de restricciones,
se tiene que r, = 2n y r, = 2m.

En esta formulacion, xq es el vector de estado inicial, el cual representa el vector de estado actual
del sistema y por lo tanto puede cambiar luego de cada iteracién. Es importante destacar que esto
requiere conocer los estados actuales del sistema, ya sea midiéndolos directamente o estimandolos, por
ejemplo, mediante observadores. Por el momento, el vector de estado inicial es la tnica informacién
no constante necesaria para resolver el problema de optimizacién; sin embargo, a continuacién se
incluird también la referencia como parte del problema de optimizacion.

2.1.4. Seguimiento de referencia y consideracion de perturbacién de entrada

En la formulacién del problema de optimizacién (2.1.26) se asume la referencia como cero, y
por lo tanto el estado inicial zg es la tnica informacién no constante que se utiliza para resolver
el problema. Para incluir referencias no nulas y lograr que la salida en estado estacionario tienda
a la referencia (es decir yo, — 7), se reescriben (2.1.11) y (2.1.12) en estado estacionario para,
considerando un error de salida despreciable y una perturbacién de entrada constante:

Too = Ao + Bus + Bd (2.1.27)
Yoo = Co,
donde ., representa a los estados en estado estacionario y u., a la actuacion en estado estacionario.
Notar que si se hace el cambio de variable gy = yr — Yo, €l problema de control se vuelve equivalente a

un problema con referencia cero. Para replantear el problema de esta manera, se restan las ecuaciones
de estado de las ecuaciones en estado estacionario (dado que la perturbacién estd modelada como

constante, se considera que dj = d):

Tht1l — Too = ATk — Too) + Bug — teo) (2.1.28)
Yk — Yoo = C(.’I}k - moo)

Se observa que el problema con referencia es equivalente a un problema de referencia cero cuando
se considera un cambio de variable para los estados y las actuaciones:

Tp =T — Too (2129)
Uk = Uk — Upo (2.1.30)

Para encontrar z., y us se reescriben las ecuaciones en estado estacionario como sistema de
ecuaciones matricial y se reemplaza y., por la referencia r:

A—ém B ] [xoo} _ [—Bd] (2.1.31)

Opxm | |Uoo r

Uoo r

= [%O} =T! {_Bd] : (2.1.32)
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donde la matriz T € R("tP)x(n+m) ge asume invertible. Este sistema de ecuaciones permite calcular
los vectores T ¥ Us en funcion de la referencia deseada. Luego, si consideramos el sistema con las
ecuaciones

Tr+1 = AT + Buy (2.1.33)
gk = Ci’ka
se puede repetir el desarrollo utilizado para plantear el problema de optimizacién (2.1.26). De esta
manera, se llega al problema

N—1
min Y (zy iy + 0y Dig) + TN QnTN (2.1.34)
Y k=0
sujeto a Tr4+1 = ATy + Bay,

ijk+1 S Cy — Cxxooa

Cuﬂk S Cy — Cuuooa

Vk=0,...,N —1.
Es importante destacar que este problema de optimizacién encuentra la secuencia de entradas des-
viadas éptimas, por lo que la siguiente actuacién a aplicar es:

Uy = U + Uoo- (2.1.35)

2.1.5. Formulacién densa del problema QP

El objetivo ahora es plantear la formulacién QP densa de un problema MPC, a partir del plan-
teamiento en variables de estado del sistema y del problema de optimizacién obtenido en la secciéon
anterior. Al final de la seccién, los problemas expresados en (2.1.26) y en (2.1.34) quedan expre-
sados como problemas QP estdndar. Por simplicidad se utiliza la notacién del primero, pero estos
problemas (sin y con referencia) tienen la misma forma y por lo tanto el desarrollo puede aplicarse
a ambos. Un problema QP estandar tiene la siguiente forma:

1
min 5a‘TQﬁ+ qri (2.1.36)

sujeto a Ru < C.

Formulacién densa vs formulacion sparse

Para formular un problema MPC como un problema QP, este puede representarse en una de
dos formas: densa o sparse. La formulacién densa utiliza como variables de decisién unicamente
las acciones de control u, mientras que la formulacién sparse incluye también los estados & como
parte de las variables de decisién. Dependiendo de la formulacion elegida, el nimero de variables de
decisién Ngp y el nimero total de restricciones Mgp se determinan segun las siguientes expresiones:

Densa: Ngp = Nm y Mop=N(ry +14)
Sparse: Ngp = N(n+m) y Mgp = N(ry+ry)
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Aunque la formulacién sparse del problema sea de mayor dimensién que la formulacién densa,
tiene la ventaja de que la matriz Q tiene un elevado nuimero de valores nulos. Para aprovechar
esto, se requiere el uso de estructuras de datos especializadas que compriman las matrices y eviten
almacenar y realizar operaciones con los valores nulos [11].

En este trabajo se utilizara la formulacién densa, debido a que resulta en un problema de dimen-
sién menor sin la necesidad de utilizar estructuras de datos especializadas, lo cual puede ser mas
desafiante a nivel de implementacién. A continuacion se desarrolla matematicamente la formulacién
densa para los problemas de optimizacién planteados en (2.1.26) y en (2.1.34), utilizando la notacién
del primero por simplicidad.

Restricciones de evolucion de estados

Se comienza por expresar las restricciones (de igualdad) de la evolucién de los estados y el
funcional de costo de manera més compacta, utilizando la misma notacién vectorial que en (2.1.23)
para los estados y actuaciones. Para la evolucién de los estados se reemplaza iterativamente la
ecuacion del estado anterior en el siguiente, obteniendo:

A B 0 0 ... 0 0
A2 AB B 0 ... 0 0

= : To + : : : | (2.1.37)
AN; AN—2B AN-3B .. .. . 0
A AN-'B AN2B ... ... AB B

—_————
E F
= Exo + Fi, (2.1.38)

donde E € RN)xn v | e RvN)x(mN) 'y cada elemento 0 en la matriz F representa a la matriz

0n><m~

Funcional de costo

En cuanto al funcional de costo, este se expresa como:

Q 0 ... o0 r o 0
0 Q ... 0 o T ...0
J (20,7, 0) = xg Qo + 2% | . . N I 7 R (2.1.39)
0 QnN 0 r
G H
= 2] Quo + 7 GE + 4 Hil, (2.1.40)

donde G € RN x(nN) v H ¢ R(mN)x(mN) v cada elemento 0 en las matrices G y H representa
a la matrices Oy %, v Oy xm respectivamente.

Para expresar el funcional de costo solo en funcién del estado inicial y las actuaciones, se reem-
plaza la expresién (2.1.38) en (2.1.40), obteniendo:
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J(z, @) = 24 Qg + (Bxo + Fi) G(Ex + Fi) + @ Ha (2.1.41)
=21 Quo + 20 EYGExg + 2] E'GFi + @' F'GExo + @ F'GFi + @ " Hi  (2.1.42)
=20 (Q+ETGE)zo + 20 E'GFi + @ F'GEx + @" (F'GF + H)i. (2.1.43)

En esta ultima expresion, el primer término es una constante que no depende de las variables
de decision, por lo que se puede remover del funcional de costo. Ademads, dado que la matriz 2 es
simétrica (y asumiendo que Qy también lo es), la matriz E también es simétrica, por lo que los
términos intermedios son el traspuesto uno del otro, y considerando que son escalares, se concluye
que estos términos son iguales. Por lo tanto, el funcional de costo finalmente se expresa como:

J(z0, 1) = 4" (FTGF + H)i + 22 ET GF4. (2.1.44)

Esta expresion ya tiene la forma del funcional de costo de un problema QP en forma estandar con
variables de decisién @, donde la matriz Q € RO N)*x(mN) v o] yector § € R™N quedan definidos
por las expresiones:

1
3Q= F'GF +H, (2.1.45)
" = 2: ETGF. (2.1.46)
Restricciones de desigualdad
Para expresar las restricciones de desigualdad de manera méas compacta, se definen las matri-

ces R, € Rr=N)x(nN) R e R N)x(mN) v Jog vectores ¢; € R™=N ¢, € R™ N mediante las
expresiones:

C, v Oppxn Co C., coe Opyxm Cy,
i< ; i < , (2.1.47)

Or xn .- C, Cx Or xm --- C, Cu

~——
R, Ca R, Cu
y al reemplazar la ecuacién (2.1.38) en estas expresiones, se obtiene:

R.Fu < ¢, — R, Ex, (2.1.48)
R,u < é. (2.1.49)

Con estas desigualdades, se puede obtener la desigualdad para un problema QP en forma estandar
con variables de decisién #, donde la matriz R € R("w N+ N)xX(m-N) ¢ o] yector & € R N+7=N) ge
definen como:

R— {RxF] , (2.1.50)

(2.1.51)
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Con esto, las matrices y vectores utilizados en el problema QP estandar (2.1.36), quedan definidos
por las expresiones (2.1.45), (2.1.46), (2.1.50) y (2.1.51), con lo que se cumple el objetivo de esta
seccién. En la siguiente seccidn se explica cémo utilizar el algoritmo numérico ADMM para resolver
este problema QP.

2.2. ADMM para MPC implicito

Una vez que el problema QP definido en (2.1.34) queda expresado en forma de problema QP
estandar (2.1.36), se pueden plantear algoritmos iterativos para aproximarse a la solucién 6pti-
ma. En esta seccién se describe el algoritmo numérico Alternating Direction Method of Multipliers
(ADMM) [2,12], el cual dado sus caracteristicas, se elige para resolver en FPGA el problema QP
asociado a la formulacién implicita de MPC.

Las formulaciones implicitas de MPC resuelven el problema de optimizacién para el estado actual
del sistema de manera online, es decir, en tiempo real y continuamente mientras el sistema estd
en operacion. Esto tiene como desventaja que el problema de optimizaciéon debe resolverse por
cada célculo de un solo valor de actuacién, y por lo tanto requiere una cantidad significativa de
procesamiento y memoria en comparacién con las técnicas de control mas tradicionales como PID.
En este contexto, la eleccién del método numérico a utilizar se torna particularmente relevante.

Para resolver el problema QP en FPGA, en general se han utilizado tres tipos de métodos:
Interior Point (IPM) [13], Active Set (ASM) [14] y métodos de primer orden. Los métodos de punto
interior (IPM) resuelven de manera iterativa un conjunto de problemas lineales que aproximan el
Optimo, ofreciendo alta precisién, pero con una complejidad computacional elevada que los hace
poco atractivos para implementaciones en hardware. Los métodos de conjunto activo (ASM), por
su parte, identifican y actualizan iterativamente el conjunto de restricciones activas, lo que puede
ser eficiente en problemas de baja dimensién, aunque su rendimiento decrece en sistemas grandes
debido a las operaciones de factorizacién requeridas. Finalmente, los métodos de primer orden, que
sblo requieren gradientes y operaciones matriciales simples, ofrecen menor precisién asintética pero
una gran ventaja en términos de velocidad y paralelizacién en FPGA. Dentro de esta ultima categoria
se ha propuesto el uso de Fast Gradient Method (FGM) [15], asi como también combinaciones de
FGM con un Lagrangiano Aumentado [16], Alternating Method of Multipliers (ADMM) [3], entre
otros.

En particular, ADMM es un método de primer orden que ha recibido atencién recientemente,
debido a que en la préctica se logra la convergencia en relativamente pocas iteraciones, las operaciones
realizadas en cada iteracién son paralelizables, y el manejo de restricciones es més flexible comparado
con otros métodos de primer orden [3].

2.2.1. Formulaciéon de ADMM general

Se comienza por plantear ADMM para un problema de optimizacién convexo con restricciones
lineales de igualdad tiene la siguiente forma:

min f(z) (2.2.1)
sujeto a Ax = b,

donde x € R™, b € R™ y f(x) es una funcién convexa. El problema QP estdndar (2.1.36) es un caso
particular del problema de optimizacién planteado en (2.2.1), y en la siguiente seccién se explica
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como adaptar la formulacion de ADMM de esta seccién para aplicarlo especificamente a un problema
QP.

ADMM en particular, se enfoca en optimizar dos variables de decisién introduciendo la variable
z € R™, dividiendo ademas la funcién de costo en dos partes convexas. El nuevo problema a optimizar
es:

min f(z) + g(2) (2.2.2)
sujeto a Ax + Bz = ¢,
donde ¢ € R™ y f(x) y g(z) son funciones convexas.

En base a este problema se propone un Lagrangiano Aumentado:
Ly(x,2,\) = f(#) + g(2) + \"(Az + Bz —¢) + gHAm + Bz — |3, (2.2.3)

donde p > 0. Utilizando el cambio de variable u = A/p, el Lagrangiano puede expresarse como:

Ly(@,2,u) = f() + 9(2) + 5| Az + Bz — e+ ull + £ Jull3. (2.2.4)

En base a este Lagrangiano, se plantean las ecuaciones para obtener los valores éptimos de las
variables de decisién y la variable dual:

2
z**tY = argmin (f(:c) + g HAx +Bz® — e u H2> . (2.2.5)
2
2D = arg min (g(z) + g HAx(kH) +Bz—c+ u(k)H > ) (2.2.6)
z 2
wFHD = (B 4 AL+ | Bk (2.2.7)

El proceso de optimizacion se hace iterativamente alternando las buisquedas de cada variable por
separado, comenzando con la variable 2(*t1) para luego utilizar este valor éptimo para encontrar
la variable z(**1) éptima, y finalmente se utilizan estos valores para actualizar a la variable dual
u®*t1) | De esta manera, se realizan varias iteraciones con el fin de encontrar el minimo global de la
funcién f(x) + g(z).

2.2.2. Formulacion de ADMM para un problema QP

El objetivo ahora es formular ADMM para un problema QP en forma estdndar como el planteado
en (2.1.36), utilizando un solver cuyas caracteristicas presentan ventajas para ser implementado
en FPGA [12]. El problema QP es de n variables de decisién y m restricciones, y notar que las
restricciones de ADMM son de igualdad pero las restricciones del problema QP estandar son de
desigualdad. Para esto se introduce la variable de holgura z € R™, y se formula ADMM de la
manera mostrada en (2.2.2):

. 9(2)
0 ——
min 1az:TQas—l—q"Tac—i—ZIz>()(zi) (2.2.8)
ne 2 i1

sujeto a Rz + 1z =c,
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donde la matriz I representa a la identidad de dimensién m x m, y la funcién indicatriz I,>¢(z;) se
define como:

0 Z Z 0
Lezo(zi) = {oo z; <0

La funcién g(z) en la funcién de costo asegura que para un problema factible, ninguna componente
de z es negativa, de manera que las restricciones de igualdad de este problema se cumplan si solo si
se cumplen las restricciones de desigualdad del problema QP original. Reemplazando las funciones
y matrices del problema QP en las ecuaciones de ADMM se obtiene:

1 ) 2
Y = argmin <2xTQ3§ +q'z+ g HRx + 20 — e u® H2) ) (2.2.9)
xT
m 2
2+ — arg min (Z L>o(zi) + g HRx(kH) +z—-—c+ U(k)H ) 5 (2.2.10)
z - 2
i=1
wFHD — (B 4 R+ 4 (k1) _ (2.2.11)

Derivando las expresiones e igualando a cero para encontrar los valores éptimos, se obtienen las
siguientes expresiones, y con eso se plantea el algoritmo en pseudocodigo:

20 = (Q+ pRTR) ! (=g — pRT (=) — c +u)), (2.2.12)
2B+ ax {Omxl’ ¢ — Rp*+D) u(k)} , (2.2.13)
wF D = () f Rt (k1) _ (2.2.14)

Notar que las variables se inicializan al valor final obtenido en el célculo anterior para obtener
lo que se denomina arranque en caliente (warm-start). Destacar ademds que deben elegirse de ante-
mano los parametros p e IT, que corresponden a la tasa de aprendizaje y al niimero de iteraciones
respectivamente. La eleccion de estos parametros tiene un efecto en qué tanto se acercara la solucién
al valor éptimo. El valor de p puede elegirse utilizando alguna heurfstica [12], y en cuanto al niimero
de iteraciones debe hacerse un compromiso entre tiempo de ejecucién y exactitud de la solucién.

Algorithm 1 ADMM para MPC

Require: ¢, c > Dependen del estado medido g
W+ (Q+pR'R)! > Constante del sistema
o, 20, U0 < XTIT, 21T, UIT > Arranque en caliente
for k=0tok=1IT—-1do

Vp = 2 — C+ up > Variable auxiliar

Thr1 = WL (=g — pRTwy)
Zk+1 = MEX {Omx1, ¢— Rapyr — ug}
Ugt1 = Ug + Ropqr + 2541 — ¢

end for

return z;r
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2.3. MPC explicito con redes neuronales artificiales

En esta seccién se comienza formulando MPC explicito como un problema multiparamétrico,
y se explican los elementos bésicos de redes neuronales artificiales y como estas pueden utilizarse
para aproximar la solucién a este problema y las consideraciones que deben tenerse en cuenta al
implementarse.

2.3.1. Formulacion explicita de MPC

En las implementaciones explicitas de MPC, el problema QP asociado se resuelve de manera
offline, esto significa que las soluciones para los posibles estados del sistema y referencias se resuelven
de antemano y se almacenan en memoria, por lo que en tiempo de ejecucién debe efectuarse un
proceso de busqueda de la solucién. Este tipo de formulaciones pueden plantearse como un problema
de optimizaciéon multiparamétrico, cuya solucion define la actuacién 6ptima u a partir del estado
factible x, que incluye las referencias como estados adicionales. De esta manera se separa el espacio
de estados factibles X, en regiones:

Fiz,.+g1 sz € Ry,
u(z,) =< (2.3.1)
F,r, +g, siz. €Ry,

donde Fj € R™*("+P) y g € R™ para cada regién R;, las cuales se definen como:

Ri={z, e R""? | Hz, < k;} Vi=1,...,n, (2.3.2)

donde H; € Reix(ntp) y k; € R describen los limites de la regién R; (notar que las referencias
r € RP se incluyen como estados adicionales). En esta formulacién, i es la cantidad de regiones y el
espacio de estados factibles queda dividido de tal manera que X, = U]_;R;. Ademds, para asegurar
que exista una tUnica accién de control éptima para cada estado, las regiones se eligen de manera
que int(R;) N int(R;) =0, Vi # j y que g € OR, NOR; — Fixo+ g; = Fjzo + g;.

La literatura muestra distintos enfoques para reducir los recursos computacionales requeridos pa-
ra MPC explicito, como por ejemplo eliminar regiones redundantes [4], o utilizar diversas estructuras
de datos como por ejemplo drboles de biisqueda binarios [17] para reducir el tiempo de biisqueda
de la accion 6ptima. Recientemente, se ha planteado el uso de redes neuronales profundas, logrando
reducir el uso de memoria y la latencia asociada a la eleccién de la accién [5, 6].

2.3.2. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (ANN, del inglés Artificial Neural Network) es un modelo de apren-
dizaje de maquinas que consta de multiples capas, conformadas por varias unidades bésicas de
computo llamadas neuronas artificiales. En este trabajo solo se considerardn redes neuronales de
tipo feedforward y completamente conectadas, lo que quiere decir que cada capa estd unicamente
conectada con la capa anterior y la siguiente, y que ademéas cuando se conectan dos capas existen
conexiones para todos los pares de neuronas entre una capa y la otra. Decimos que la red es una red
neuronal profunda (DNN, del inglés Deep Neural Network)) si L > 2.

La Figura 2.3 muestra una DNN de tipo feedforward y completamente conectada, con 2 capas
ocultas y 4 neuronas cada una. Las salidas de cada capa son la entrada de la capa siguiente, y en
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el contexto de MPC las componentes del estado z, (con las referencias como estados adicionales)
son las entradas de la primera capa, y las salidas de la ultima capa son la accién de control éptima
estimada 4. De esta manera, la red consiste de una capa de entrada en la cual cada componente
del estado =, € R™*P pasa directamente hacia la primera capa oculta, una capa de salida donde la
salida de cada neurona es una componente de la accién 6ptima estimada 4 € R™, y L capas ocultas
entre las capas de entrada y salida, que consideraremos de M neuronas cada una.

Entrada 1
Salida 1
Entrada 2
Salida 2

Entrada 3

Capa de Capas Capa de
entrada oculta salida

Fig. 2.3: DNN de tres entradas, dos salidas, dos capas ocultas y cuatro neuronas por capa.

La red contiene parametros internos ajustables 6 para las capas ocultas y la de salida, que
consisten de un peso Wy ; ; para cada par de neuronas conectadas y un bias by ; para cada neurona.
En esta notacién £ representa a la capa, i a la i-ésima neurona de la capa ¢, y j a la j-ésima neurona
de la capa anterior. Los pardmetros 6 son ajustados durante la etapa de entrenamiento de la red, y
una vez ya entrenada esta se puede usar para realizar inferencias, es decir, obtener resultados en su
salida. La calidad de estos resultados son evaluados utilizando un conjunto de datos distintos al de
entrenamiento.

Cada neurona (que no sea de entrada) tiene un valor numérico en la salida que viene dada por
la aplicacién de una funcién de activacién gy a una funcién afin de las salidas de las neuronas de
la capa anterior usando los pesos como coeficientes. De esta manera, la salida de la neurona i de la
capa ¢ > 2 que determinada por:

M

Cei=9e | bei+ Z WeijCe-1,j (2.3.3)
j=1

Para el caso ¢ = 2 la diferencia es que la suma debe hacerse sobre el nimero de entradas de la red,
lo que en el caso de aplicacion a MPC corresponde a n + p. La Figura 2.4 muestra las operaciones
realizadas en una neurona.

Utilizando notacién vectorial, se puede expresar el vector de todas las salidas de las neuronas de
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Entradas

de Pesos
neurona
Funcién

de

Cg_l’l activacion

Cr-12

Ce—l 3 Q’i

Cr—1,4

~

Neurona

Fig. 2.4: Neurona i-ésima de la capa ¢ > 2 de una red con M = 4 y funcién de activacién ReLU.

la capa £ como la aplicacion de la funcién de activacién gy a la funcién afin f, aplicada al vector de
salidas de la capa anterior.

Ce=geo fe (@—1) (2.3.4)

=ge (ge + We@q) (2.3.5)

Considerando que en el contexto de aplicaciéon a MPC la entrada de la red es el vector de estados
x, (con las referencias como estados adicionales) y la salida es la accién de control 6ptima estimada
1, la red neuronal corresponde a una funcién A : R*P — R™ que estd dada por la composicién
sucesiva (para cada capa) de las funciones expresadas en (2.3.4), la cual se describe como:

a=N(z,0,M,L) = {gLH e ey (2.3.6)

gr+1 0 fr41 0910 fi(x) siL=1.

La funcién de activacién gy es una funcién no lineal, y en efecto es el tnico elemento no lineal
de la red, lo que le otorga la capacidad de aproximar funciones no lineales. Cémo se explica en la
préxima seccién, para la aplicacién a MPC la funcién de activacién ReLU (del inglés, Rectifier Linear
Unit) tiene la ventaja de proporcionar una cota inferior en el nimero méximo de regiones afines que
puede representar la red. La ecuacién (2.3.7) describe a esta funcién en su forma vectorial, la cual
toma los maximos entre cada componente del vector y el valor cero. En la Figura 2.4 se muestra
esta funcién de activacién aplicada a un solo valor numérico en la salida de una neurona.
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méx (0, vq)

. . m&x (0, vs)
9¢(0) = ReLU(v) = : (2.3.7)

max (0, var)

Una ANN como la planteada en la ecuacién (2.3.6) en consiste en la composicién alternada de
funciones afines y no lineales, y si se utiliza exclusivamente la funcién ReLU (2.3.7) como funcién de
activacién, la red representa una funcién definida por tramos afines. Esto es especialmente adecuado
para aproximar la ley de control multiparamétrica expresada en (2.3.1). Ademds, si se elige M > n+p,
se tiene una cota inferior para el nimero maximo de regiones afines que la red puede representar [18]:

([25)%0)

=1 §j=0

Notar que esta expresién implica que el nimero de regiones representables por la red crece
considerablemente con el nimero de capas L, siempre y cuando M > n + p. Si ademds se cumple
que M > 3(n + p), es posible obtener una cota mejor [19].

2.3.3. Aproximacion de la ley de control con redes neuronales
Conjunto de datos

Para aproximar la ley de control con redes neuronales, es necesario un conjunto de datos re-
presentativo del espacio de estados del sistema y sus correspondientes actuaciones éptimas. Estos
datos pueden obtenerse de formulaciones tanto implicitas como explicitas, y su obtencién es previa
al diseno de la red que sera utilizada.

Este conjunto de datos puede generarse utilizando diversas estrategias [20]. A grandes rasgos,
los datos pueden generarse utilizando simulaciones de lazo abierto y lazo cerrado. Las simulaciones
en lazo abierto realizan un muestreo aleatorio de los estados y referencias (tipicamente utilizando
una distribucién uniforme dentro del espacio de estados factibles), para luego calcular la actuacién
optima para cada muestra. Este método tiene como desventaja que se considera una gran cantidad
de combinacién de estados que son altamente improbables de obtener en la operacién normal de la
planta. Debido a esto, a veces se utilizan simulaciones de lazo cerrado, donde se eligen varios estados
iniciales del sistema, y para cada estado inicial se realiza una simulacién hasta alcanzar el estado
estacionario, capturando la secuencia completa de estados y sus respectivas actuaciones calculadas.
Este método tiene como desventaja que no suele cubrir tan representativamente el espacio de estados
factibles como con simulaciones de lazo abierto.

Estas estrategias no son excluyentes y suelen usarse en combinacién. Ademas, para la simulacién
en lazo abierto se recomienda generar datos relajando las restricciones para incluir estados fuera del
rango normal de operacién (sin aumentar demasiado la cantidad de estados generados), para que en
caso de que las restricciones no se cumplan por un leve margen el controlador tenga informacién de
céomo actuar.

Cabe destacar que estos datos son normalizados previamente para ser utilizados por la red
neuronal, por lo que en las secciones siguientes se consideran estados y actuaciones normalizados.
Las técnicas de normalizacién maés utilizadas son Min-Maz Scaling y normalizacién Z-Score. El
método de Min-Max Scaling utiliza el minimo y el méximo de los datos para transformarlos a
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una escala entre 0 y 1, lo que tiene como ventaja que los limites de la escala son consistentes. La
normalizacién Z-Score utiliza la media y la desviacién estdndar de los datos para transformarlos
a una escala de media cero y desviacién estandar unitaria, reduciendo la sensibilidad de la escala
ante outliers. Dado que en general los estados y actuaciones en un problema de control tienen como
limites valores preestablecidos, es preferible utilizar Min-Maz Scaling. Para un dato X con un limite
méaximo de X4, v limite minimo X,,;,, €l valor escalado con Min-Max Scaling puede obtenerse
como:

X — Xmin
Xscale = ———— 2.3.9
: Xmaac - Xmin ( )

Ajuste de parametros

Para el ajuste de los parametros, debe elegirse una funcién de pérdida £ que cuantifica el error
de aproximacién de Ny vectores de salidas de la red. Una eleccion tipica para problemas de regresion
es el error cuadritico medio (MSE, Mean Squared Error) entre los valores entregados en la salida
de la red u y los valores correctos segin los datos disponibles wu:

LN (z,,0),u) = Ni Z(ui — ;)2 (2.3.10)
$ =1

Utilizando esta funcién, cada pardmetro es ajustado iterativamente segin como afecta cada

parametro en la pérdida. Formalmente, se calculan las derivadas parciales —, usualmente mediante

00;
la técnica de backpropagation [21], para luego aplicar algtin algoritmo de optimizacién para actualizar
los pardmetros. Este algoritmo suele ser alguna variante de descenso de gradiente [22].

Un aspecto importante a considerar en la fase de entrenamiento, es que la red logre generalizar
correctamente las relaciones presentes en los datos. Esto quiere decir que esta sea capaz de entregar
valores correctos para datos distintos a los utilizados para entrenar. Para cuantificar la generalizacion,
se utiliza un conjunto de test, que evalta el desempeno de la red con datos distintos a los utilizados
para entrenar.

Para lograr una correcta generalizacién, debe elegirse una capacidad adecuada para la red, donde
la capacidad corresponde al tamafio del espacio de funciones representables por la red. Esta capacidad
es controlable mediante la eleccién de los hiperparametros de la red, es decir, a variables elegidas
durante el diseno de la red, como el nimero de capas L, el niimero de neuronas por capa M, la funcién
de activacién utilizada, entre otros. Una capacidad muy baja impide que la red logre representar a
todas las funciones deseadas, y una capacidad muy alta puede ajustar la red excesivamente a los datos
de entrenamiento, aumentando el error del conjunto de test, atin cuando el error de entrenamiento sea
bajo. Este fenémeno denominado overfitting, puede evitarse mediante técnicas de regularizacién [23],
que puede consistir por ejemplo considerar un término de penalizacion directa a la magnitud de los
pardmetros 6. El uso de regularizacién L2 modificarfa la funcién de pérdida MSE (2.3.10), obteniendo

2
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donde X es un factor de regularizacion que también se considera un hiperparametro. Para utilizar
regularizacién L1 se cambia el cuadrado de la norma L2 por la norma L1, que corresponde la suma
de las magnitudes de los parametros. Ademaés, cada iteracién en la que los pardmetros de la red
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se ajustan con el fin de reducir la funcién de pérdida se denomina época (o epoch), y la eleccién
del ntimero de épocas tiene un efecto considerable en la calidad del aprendizaje, ya que elegir un
nimero muy bajo puede impedir que la red aprenda lo suficiente, pero si se itera excesivamente
puede producirse overfitting. El nimero de épocas se considera un hiperpardmetro y es importante
considerar una estrategia adecuada para su eleccion.

2.3.4. Cuantizacion de redes neuronales

Una vez entrenada la red, esta debe implementarse en algin dispositivo para ser utilizada con
fines de control, como por ejemplo en una CPU. En este trabajo, tanto para MPC implicito como
explicito, se utilizard aceleracion por hardware, especificamente con FPGA. En este contexto, la
representacién numérica de las variables se torna maés relevante y se deben tomar decisiones que
involucran un trade-off entre precisién y uso de recursos tanto temporales como espaciales.

Especificamente, debe elegirse entre una representacién en punto flotante y en punto fijo para
numeros decimales. La primera tiene la ventaja de tener una precisiéon elevada, al costo de que las
operaciones son mas costosas computacionalmente, y que ademas tiene formatos especificos de 32 o
64 bits. Las representaciones en punto fijo pueden tener una longitud arbitraria segin la precision
deseada, y las operaciones en hardware son considerablemente mas simples.

La cuantizacién de redes neuronales consiste en utilizar representaciones numéricas de punto
fijo para los parametros de la red. Esto permite utilizar menos memoria y hacer mas eficientes los
calculos de la red, disminuyendo la latencia de la red. Esto la dificultad adicional de elegir la precision
adecuada considerando los rangos dinamicos de las variables segiin el problema.

Para problemas de clasificacién, existen diversos estudios que analizan los efectos de la cuantiza-
cién [24]; pero en cuanto a problemas de regresién, como lo es la aproximacién de la ley de control,
resulta necesario hacer una evaluacion del efecto de las representaciones cuantizadas en el desempeno
del lazo.

Para mitigar el impacto de la cuantizacién en la inferencia de la red, puede efectuarse un en-
trenamiento cuantizado. Esto consiste en incluir la cuantizacién en la fase de entrenamiento, lo que
permite que el ajuste de los parametros se efectie considerando las limitaciones de la cuantizacion.
Para disenar y entrenar redes neuronales con precisiéon reducida, se pueden utilizar herramientas
como QKeras [25], que entregas control sobre el nimero de bits utilizados en cada capa de la red.
Una vez disenada la red, la FPGA ofrece control fino sobre la configuraciéon del hardware de infe-
rencia, permitiendo ajustar la precisién necesaria para cada parametro y cada operacién. El uso de
representaciones cuantizadas para aproximar la ley de control no ha sido explorado en la literatura
reciente.

2.4. Herramientas de implementacion

2.4.1. Field Programmable Gate Array (FPGA)

Las FPGASs son dispositivos electrénicos reconfigurables disenados para implementar circuitos di-
gitales de manera flexible y eficiente. A diferencia de los circuitos integrados de aplicacién especifica
(ASICs), cuya funcionalidad queda determinada desde su fabricacién, las FPGAs pueden ser repro-
gramadas segun las necesidades del usuario, permitiendo modificaciones y mejoras sin necesidad de
fabricar nuevos chips. Esta capacidad las hace especialmente ttiles en entornos donde la adaptabi-
lidad y la optimizacién del hardware son esenciales, como en telecomunicaciones, procesamiento de
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sefiales, criptografia y sistemas embebidos [26].

Internamente, una FPGA estd compuesta por una matriz de bloques légicos interconectados,
conocidos como CLBs (Configurable Logic Blocks), que contienen tablas de bisqueda (LUTSs), Flip-
Flops (FFs) y multiplexores. Estos bloques pueden configurarse para realizar cualquier operacién
légica deseada, mientras que las interconexiones programables permiten establecer las conexiones
adecuadas entre ellos. Ademas, las FPGAs incluyen bloques de memoria embebidos (como BRAMs),
unidades de procesamiento de senales digitales (DSPs) para cdlculos matemadticos intensivos, y una
serie de puertos de entrada y salida que facilitan la comunicacién con otros dispositivos. La Figura
2.5 muestra la arquitectura interna de una FPGA tipica.
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Fig. 2.5: Estructura interna de una FPGA tipica [27].

Una de las principales ventajas de las FPGAs es su flexibilidad. A diferencia de una CPU o GPU,
que ejecutan instrucciones en un flujo secuencial o masivamente paralelo segiin su arquitectura, las
FPGASs permiten definir una arquitectura de hardware especifica para cada aplicacion. Esto significa
que, en lugar de depender de un conjunto predefinido de instrucciones, el disenador puede crear
circuitos optimizados para resolver un problema de manera directa y eficiente. Gracias a esto, una
FPGA puede ofrecer un rendimiento superior en tareas altamente especializadas, méds ain cuando
la latencia y la velocidad de célculo son criticas. Ademds, si bien un ASIC puede superar a una
FPGA en eficiencia y consumo energético una vez fabricado, su desarrollo es costoso y requiere
largos tiempos de produccién, lo que hace que una FPGA sea una alternativa viable en aplicaciones
que requieren tanto flexibilidad como alto rendimiento.

El disenio de circuitos en FPGA se realiza mediante herramientas especializadas como Vivado
(Xilinx) o Quartus (Intel), utilizando lenguajes de descripcién de hardware como VHDL, Verilog o
SystemVerilog; como también lenguajes de més alto nivel como C/C++ para generar automéatica-
mente la descripcion del hardware, con directivas especificas que permiten ajustar la manera en que
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se genera la descripcién. Esta dltima técnica se conoce como High Level synthesis (HLS) [28], y serd
ampliamente utilizada en este trabajo.

Para la implementacién de redes neuronales en FPGA, existen herramientas dedicadas como
HLS4ML [29], que es una biblioteca de Python disenada para facilitar la generacién de descripciones
de hardware optimizadas para FPGAs a partir de modelos de ANNs desarrollados en frameworks
como Keras o PyTorch. Especificamente, HLS4ML toma como entrada un modelo de red ya entrenado
junto con un archivo de configuracién que define parametros de implementacién para la arquitectura
de hardware, como el nivel de paralelismo en las operaciones y la precisién numérica (cuantizacion)
en cada capa de la red. A partir de esta informacién, la herramienta produce cédigo en C/C++ con
directivas de optimizacién debidamente adaptado para ser procesado por una herramienta de HLS.

Las aplicaciones de las FPGAs abarcan una amplia gama de dreas, desde sistemas de comunica-
cién hasta criptografia y control de sistemas embebidos. En redes y telecomunicaciones, se utilizan
para la implementacién de protocolos de alta velocidad, como Ethernet y PCle. En procesamiento de
senales digitales, se emplean para mejorar el rendimiento en tareas como la compresion de imagenes
y el filtrado de audio. También son fundamentales en criptografia, donde la capacidad de reconfi-
guracion permite adaptar rapidamente algoritmos de cifrado a nuevas amenazas de seguridad. En
computacion de alto rendimiento, su uso ha crecido en aplicaciones de inteligencia artificial y apren-
dizaje profundo, donde actian como aceleradores de hardware optimizados para tareas especificas.

En este trabajo, la FPGA serd utilizada para acelerar el cédlculo de la actuacién 6ptima de
control, permitiendo aplicar MPC en contextos con garantias de latencia y restricciones de recursos,
aun cuando es una técnica de control computacionalmente demandante. Para mayor flexibilidad y
control sobre la FPGA, se utilizard ademds una herramienta de control por prototipado répido, la
cual se detalla en la siguiente seccién.

2.4.2. Control por prototipado rapido

El control por prototipado rédpido (Rapid Control Prototyping, RCP) es una metodologia que
permite validar y experimentar sistemas de control de manera eficiente, evitando las largas etapas de
implementacion y depuracion propias de los sistemas embebidos tradicionales. Su principal objetivo
es facilitar la prueba directa de algoritmos sobre sistemas reales o simulados, utilizando hardware
vy herramientas que permiten una implementaciéon semiautomaéatica y una interacciéon flexible. De
esta manera, es posible verificar la viabilidad y el rendimiento de las leyes de control antes de
comprometer recursos en el diseno final del controlador o su implementacién definitiva en hardware.
Entre las aplicaciones méas populares del control por prototipado rdpido destacan la automatizacién
de vehiculos [30,31], la industria aeroespacial [32], la robdtica [33] y las energias renovables [34, 35].

En esencia, el prototipado rapido busca cerrar la brecha entre el diseno tedrico y la aplicacién
préactica. Las plataformas de prototipado réapido suelen integrar periféricos, como por ejemplo con-
versores analogo-digital con interfaces configurables y circuitos de proteccion; también interfaces de
usuario para visualizacién de datos, y soporte para diseno basado en abstracciones de alto nivel
(por ejemplo, Matlab/Simulink), entre otras caracteristicas que permiten flexibilizar la etapa de
desarrollo y reducir los tiempos y riesgos asociados a la implementacién. Este enfoque resulta es-
pecialmente ventajoso cuando se trabaja con controladores avanzados, tales como MPC, donde las
fases de prueba y ajuste fino requieren multiples iteraciones y validacion experimental.

Por otro lado, dentro de las desventajas de este enfoque, se encuentra que estas plataformas
suelen estar disenadas para trabajar con librerias especificas propietarias que proveen abstracciones
de alto nivel precompiladas para tareas tipicas, limitando el control del usuario sobre la ejecucién de
los procesos subyacentes y dificultando la integracién de bloques de procesamiento personalizados.
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Estas restricciones implican que una implementaciéon optimizada a bajo nivel, como por ejemplo los
aceleradores reportados en la literatura que justamente se basan en el ajuste fino para el uso de
recursos en forma eficiente, puedan no ser directamente portables a una plataforma de prototipado
rapido manteniendo el desempeno. Ademas, estos productos suelen tener un elevado costo monetario,
una curva de aprendizaje pronunciada y escasos trabajos académicos que indiquen los detalles de
implementacién, lo cual impide la replicacion y validacién de resultados.

Existen varias alternativas comerciales y académicas para llevar a cabo prototipado rapido. Entre
ellas destacan plataformas basadas en microcontroladores, FPGAs genéricas y soluciones especificas
como las de National Instruments (NI), OPAL-RT, Speedgoat o dSPACE. Cada una de estas alter-
nativas ofrece un nivel distinto de integracién con entornos de desarrollo y simulacién, capacidad
de procesamiento en tiempo real y facilidades de conexién con sistemas fisicos. En particular, las
plataformas de dSPACE son reconocidas y robustas en el dmbito académico e industrial, y es la
alternativa utilizada en esta tesis.

MicroLabBox de dSPACE

Dentro de la gama de productos de dSPACE, la MicroLabBox [9] se posiciona como una he-
rramienta versatil y accesible para realizar control por prototipado rédpido. Esta plataforma provee
un sistema central de cémputo heterogéneo que integra CPUs con FPGA, incluyendo un procesa-
dor dedicado al célculo en tiempo real, un amplio conjunto de periféricos analdgicos y digitales,
entre otras cosas; lo que la convierte en una solucién compacta pero potente para la implemen-
tacion de lazos de control exigentes. La MicroLabBox estd disenada para integrarse directamente
con MATLAB/Simulink, permitiendo la generacién automatica de cédigo y la descarga del mismo
sobre el hardware mediante el entorno Real-Time Interface [36] de dISPACE. Esta integracién no solo
facilita la implementacién inicial de controladores, sino que también permite realizar modificaciones
rapidas, pruebas iterativas y depuracién eficiente sin necesidad de modificar directamente el cédigo
embebido.

La Figura 2.6 muestra el exterior de la MicroLLabBox y la Figura 2.7 muestra un diagrama de
su estructura interna. Esta estructura consiste de los moédulos DS1202 y DS1302, que contienen
a las CPUs y la FPGA respectivamente. El médulo DS1202 contiene un procesador NXP QorlQ
P5020, dual-core, 2 GHz para realizar procesamientos en tiempo real, y otro procesador NXP QorlQ
P1011, 800 MHz para la comunicacién con el host (PC) via Ethernet. El procesador para tiempo
real se conecta mediante buses de 32 y 64 bits al médulo DS1302, que contiene una FPGA Xilinx®)
Kintex®)-7 XC7TK325TFBG900-1 y periféricos varios.
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Fig. 2.6: MicroLabBox de dSPACE [9].

En el contexto de esta tesis, la MicroLabBox de dSPACE se utilizard como plataforma de expe-
rimentaciéon para la implementacién de lazos de control basados en técnicas de Control Predictivo
(MPC), donde los algoritmos serdn programados directamente sobre la FPGA de la plataforma.
Esta capacidad resulta clave, ya que los algoritmos MPC suelen ser intensivos computacionalmen-
te y requieren garantizar tiempos de ejecucién consistentes en cada ciclo de control. Gracias a la
arquitectura de la MicroLabBox, serd posible evaluar diferentes variantes de MPC, modificando
parametros y observando su impacto en el desempeno del sistema controlado en tiempo real, ademas
de realizar una caracterizacién detallada de la latencia del lazo de control, considerando todas las
etapas necesarias desde la adquisicién de datos hasta la generacion de la actuacién correspondiente.

La integracién entre Matlab/Simulink y la MicroLabBox permite ademds realizar distintos tipos
de simulaciones, que paulatinamente van incluyendo mas elementos de la implementacién fisica final.
Esto incluye simulaciones en tiempo real, es decir, implementaciones donde la planta es simulada
pero los calculos se realizan instante a instante y los cambios de las variables pueden ser visualizados
tal como sucederia en una implementacién sin simulaciones. Esta metodologia se conoce como flujo
de diseno basado en modelos (o flujo HIL, de Hardware-in-the-Loop), y es sobre la cual se elabora
el flujo de diseno propuesto y utilizado en esta tesis.
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Capitulo 3

FLUJO DE DISENO BASADO EN
MODELOS PARA MPC EN FPGA

En este capitulo se explica el flujo propuesto para el diseno de lazos MPC con aceleracién en
FPGA. Se proponen flujos separados para MPC implicito y para MPC explicito con redes neuro-
nales. Se comienza explicando generalmente en qué consiste el flujo de disefio basado en modelos,
sobre el cual se elaboran los flujos de diseno propuestos y utilizados en esta tesis. Luego se detalla
cada etapa del proceso para disenar un controlador MPC siguiendo estos flujos, incluyendo una
explicacién general de las herramientas y archivos necesarios en cada etapa del proceso, los cuales
estan disponibles en el repositorio [37] que complementa este documento.

3.1. Flujo de diseno basado en modelos

En esta seccién se explica el flujo de diseno basado en modelos (o flujo HIL, de Hardware-in-the-
Loop), el cual se utilizara para disenar los flujos completos de diseno propuestos en la proxima seccién.
El flujo de disenio basado en modelos consiste en utilizar simulaciones a distinto nivel de abstraccion
para paulatinamente lograr la implementacién completa en la planta fisica. A continuacién se detalla
cada etapa del flujo y las definiciones que seran consideradas en esta tesis, que estdn en linea general
con las definiciones entregadas tanto por dSPACE [38] como Mathworks [39]. La figura 3.1 muestra
resumidamente el flujo, con ejemplos de herramientas y lenguajes que podrian utilizarse en cada
etapa.

1. Model-in-the-Loop (MIL): En esta primera etapa todos los elementos del lazo de control (con-
trolador, planta y comunicacién) son simulados en un lenguaje de programacion a eleccién. El
objetivo es validar a un nivel preliminar que el algoritmo utilizado logra controlar las dindmi-
cas del sistema segtin se desea, probando diversas entradas y registrando las salidas obtenidas
con el fin de hacer comparaciones con etapas posteriores. Ademas, al utilizar MIL los costos
de probar distintas configuraciones del controlador son minimos, por lo que en esta etapa los
parametros y ajustes que se planean utilizar en la implementacién del lazo deberian definirse
mediante experimentos. Esta etapa puede llevarse a cabo en cualquier lenguaje de programa-
cién o herramienta de calculo adecuada, como lo son Python o Matlab respectivamente.

2. Software-in-the-Loop (SIL): Una vez terminada la etapa de MIL, el controlador ya deberia
estar matematicamente diseniado y sus parametros elegidos y probados. Con esto, ya es posible
escribir el cédigo que se utilizard para programar el hardware de control, que en general puede
ser un procesador o una FPGA. Esta etapa también es completamente simulada y todavia no
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se utiliza el hardware, sino que solamente se reemplaza el controlador disenado en MIL por el
mismo controlador pero utilizando el c6digo que ird en la implementacién final. De esta manera,
se pueden detectar tempranamente varios errores que podrian ocurrir en la programacién del
dispositivo, antes de que este sea programado. Si el controlador es implementable y las senales
registradas son consistentes con lo observado en MIL, es posible continuar a la siguiente etapa.
Un ejemplo de lenguaje que se utiliza para procesadores es C/C++, y para FPGA algin HDL
como Verilog, que podria ser generado mediante HLS. MATLAB Coder [40] y Vitis Model
Composer [41] son ejemplos de herramientas que facilitan realizar simulaciones a nivel de SIL
para C/C++ y Verilog respectivamente.

3. Processor/FPGA-in-the-Loop (PIL/FIL):

En esta etapa se introduce el dispositivo de control (procesador para PIL, FPGA para FIL), el
cual se programa con el mismo cédigo utilizado en la etapa de SIL. En general podria usarse
un emulador para el hardware objetivo especifico o bien utilizar el dispositivo fisico mismo,
por lo cual ahora debe existir algin protocolo de comunicacién entre el controlador (emulado
o fisico) y la planta simulada (tipicamente SPI, 12C o UART). En esta etapa se verifica que
el hardware de control es capaz de ejecutar el programa sin errores, y de no ser asi deben
considerarse alternativas de hardware o volver a alguna de las etapas anteriores. MATLAB
Coder [40] y Vitis Model Composer [41] son ejemplos de herramientas que facilitan realizar
simulaciones PIL y FIL respectivamente.

4. Hardware-in-the-Loop (HIL): En esta etapa ya se utiliza la mayorfa del hardware correspon-
diente a la implementacion final, a excepcién de la planta. Esto también considera probar las
entradas y salidas analdgicas a nivel fisico, verificando que las senales observadas corresponden
a lo esperado. Un aspecto crucial de esta etapa, es que la simulacién de la planta es en tiempo
real, es decir, la interaccién temporal con el hardware ocurre de la misma manera que ocurriria
en la implementacion fisica del lazo, permitiendo al usuario interactuar con los parametros y
visualizar las senales de interés en tiempo de ejecucién. En esta etapa se verifica que todo el
hardware permite ejecutar el lazo de control en tiempo real con un desempeno adecuado, y
de no ser asi se debe volver a alguna de las etapas anteriores. Una plataforma de prototipado
rapido como las ofrecidas por dSPACE puede proveer la integracion del hardware y software
necesarios para esta etapa. En las implementaciones de esta tesis denominaremos HIL a un
hibrido entre FIL y HIL (ver Seccién 3.2.3).

5. Control: Finalmente se conecta el controlador a la planta fisica, logrando la implementacién
completa del lazo de control. Cualquier ajuste o modificacién que se requiera deberia volver a
pasar por los pasos anteriores.
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Etapa del Flujo
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Fig. 3.1: Flujo general de diseno basado en modelos con herramientas y lenguajes de ejemplo para
cada etapa.

3.2. Flujos de diseiio propuestos para MPC implicito y explicito

En esta seccion se detallan los flujos de diseno propuestos para MPC acelerado con FPGA,
tanto para implicito y como para explicito con redes neuronales. Ambos flujos se construyen sobre
el diseno basado en modelos, comenzando con simulaciones MIL, para luego generar la descripcién
del hardware de control y otros mdédulos ttiles (archivos Verilog). Esta descripcién obtenida es
verificada funcionalmente mediante simulaciones SIL, incluyendo cosimulaciones para el caso de las
redes neuronales. Una vez verificada la funcionalidad de las descripciones de hardware se procede
a hacer simulaciones HIL (en tiempo real) utilizando la MicroLabBox de dSPACE, para finalmente
lograr la implementacion completa del lazo utilizando la planta fisica. Es posible previamente también
realizar simulaciones FIL para verificar que el controlador es implementable en la tarjeta objetivo,
pero dado que esto queda verificado en las simulaciones HIL eficazmente utilizando control por
prototipado répido, este paso serd omitido (no obstante se incluye en el flujo general por completitud).

Esta seccion se divide en tres partes, conteniendo las primeras dos el flujo de implicito y explicito
respectivamente hasta la verificaciéon funcional de las descripciones de hardware. La tercera parte
es comun para ambos flujos y explica de manera general cémo se utiliza la MicroLabBox para las
simulaciones a nivel de FIL y HIL, y la implementacion final del lazo.
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3.2.1. Flujo de diseiio para MPC implicito

La Figura 3.2 muestra el flujo completo para MPC implicito, y cada etapa es explicada en detalle
a continuacion.

» MIL/Definicién de matrices y parametros

En esta etapa se realizan experimentos varios en Matlab para definir los parametros del con-
trolador y verificar el control en lazo cerrado a nivel de simulacién. Los valores obtenidos en
las simulaciones son utilizados para comparar con etapas posteriores.

En particular para la implementacién con ADMM realizada en esta tesis (ver Seccién 2.2),
los pardametros a elegir incluyen las restricciones del problema, el tiempo de muestreo del
controlador Ty, el horizonte de prediccién N, el niumero de iteraciones de ADMM, la tasa de
aprendizaje p, el factor de regularizacién « y la precisién numérica (punto flotante o punto
fijo) en la que serd implementado el controlador.

Los valores de los parametros elegidos, junto con las matrices que son utilizadas en el problema
QP y que describen el modelo de la planta simulada, son escritos en los archivos C++ que
se encuentran en el repositorio adjunto, los cuales son utilizados en la siguiente etapa para
obtener la descripcién de hardware.

» Generacion de archivos de hardware

Para la obtencién de la descripcién de hardware se propone el uso de HLS, que genera el cédigo
en HDL a partir de una implementacion en un lenguaje de mas alto nivel, como lo es C++. Por
lo tanto, en esta etapa se necesita tener previamente el controlador ya programado en C++
junto con los parametros y matrices, que se obtienen con procesamiento de texto directamente
desde el script de Matlab con el que se realizaron las simulaciones MIL. Con los archivos C++
y utilizando la herramienta Vitis HLS se obtiene la descripcién de hardware en algin HDL
(especificamente Verilog en este flujo).

Vitis HLS permite utilizar diversas estrategias para optimizar el hardware disenado segun
las restricciones y requisitos del controlador a implementar, mediante directivas especificas
denominadas pragmas. Ademaés, la herramienta genera un reporte de sintesis en el que se
estima la latencia, el timing y el uso de recursos, particularmente de LUTs, FFs y DSPs (ver
Seccién 2.4.1). En general el reporte generado es conservador, por lo que no cumplir con ciertos
criterios en esta etapa no necesariamente impedira la implementacién final. Un reporte preciso
es generado posteriormente al realizar la implementacion en la MicroLabBox.

El c6digo Verilog generado suele tener un formato que no es compatible con los requerimientos
de Vitis Model Composer [41] y la MicroLabBox que son utilizados en etapas posteriores, es
por esto que debe hacerse un preprocesamiento de los archivos para que estén en el formato
adecuado. Ademsds, se incluyen otros archivos Verilog disefiados previamente que cumplen
funciones necesarias para interconectar todos los elementos en las etapas posteriores. Para
obtener la descripcién final del hardware, se utiliza el script format_verilogs.py contenido
en el repositorio adjunto para realizar los preprocesamientos correspondientes.

« SIL

En esta etapa se realiza una simulacién en lazo cerrado utilizando la descripcion final de
hardware obtenida en la etapa anterior. Para esto se utiliza Vitis Model Composer [41], una
herramienta de AMD que permite simular bloques de RTL utilizando el entorno de Simulink.

Para utilizar los bloques de RTL en el entorno Simulink, es necesario un archivo de configu-
racién para cada bloque (System Generator file). Vitis Model Composer genera un template



3.2. FLUJOS DE DISENO PROPUESTOS PARA MPC IMPLICITO Y EXPLICITO 34

de estos archivos de configuracién para cada bloque de RTL, el cual debe ser modificado. En
este flujo, este proceso es automatizado mediante un script de Python que utiliza los template
y los bloques de RTL respectivos para generar los archivos de configuracion finales.

Con esto ya es posible realizar la simulacién, donde cada paso de simulacién corresponde a un
ciclo de reloj de la FPGA, lo que implica que en general las simulaciones SIL toman un tiempo
considerable. Si los resultados coinciden con lo obtenido a nivel de MIL, los mismos archivos
utilizados en esta etapa se utilizan para las etapas posteriores en la MicroLabBox.
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3.2.2. Flujo de diseiio para MPC explicito con redes neuronales

La Figura 3.3 muestra el flujo completo para MPC explicito con redes neuronales, y cada etapa
es explicada en detalle a continuacién.

» MIL(implicito) /Generacién de conjunto de datos

En esta etapa, en primer lugar debe elegirse un método implicito de MPC, con el cual se
obtiene el conjunto de datos que se utilizard para el entrenamiento, validacién y prueba de
la red neuronal (este método implicito también puede utilizarse para obtener una solucién
explicita y luego obtener los datos). El método elegido debe validarse nivel de MIL de la
misma manera que se explicé anteriormente en el flujo para MPC implicito, eligiendo los
parametros correspondientes antes de generar el conjunto de datos. El proceso de generacion
de datos puede ser mediante simulaciones en lazo abierto o lazo cerrado, lo cual fue discutido
en la Seccion 2.3.3.

» Entrenamiento de red neuronal

En esta etapa se utiliza el conjunto de datos obtenidos en la etapa previa para entrenar la red
neuronal que aproximara la ley de control utilizando los métodos descritos en la Seccién 2.3.3.
Este conjunto de datos es normalizado utilizando de preferencia Min-Maz Scaling (2.3.9), y
posteriormente dividido en conjuntos de entrenamiento, de validacién y de prueba. Se consi-
deran redes neuronales profundas de tipo feedforward, completamente conectadas y con una
cantidad constante de neuronas por capa oculta.

Ademis, se propone utilizar exclusivamente ReLU como funcién de activacién para obtener
una cota para el nimero de regiones afines que puede representar la red utilizando la ecua-
cién (2.3.8). Con esto se obtiene una heuristica para la eleccién de los hiperpardmetros L y
M correspondiendo al niimero de capas ocultas y nimero de neuronas por capa respectiva-
mente. Para obtener una aproximacion del niimero de regiones que se necesita representar,
puede resolverse de antemano el problema utilizando algin método de MPC explicito. Este
procedimiento otorga un punto de partida para explorar las elecciones de los hiperparametros,
considerando el error de aproximacion, la latencia (que depende principalmente de L) y el
uso de recursos fisicos que se utilizardn en el dispositivo. Otro aspecto importante que debe
considerarse es la precisién numérica que se utilizard para los pardmetros de la red, como se
explica en la Seccién 2.3.4.

Para estos fines, en este flujo se utiliza Keras, y en particular QKeras [25] que permite disefiar
redes neuronales con representaciones de punto fijo para los parametros de la red y realizar
un entrenamiento cuantizado de la red neuronal, es decir, considerar durante la fase de en-
trenamiento el error de aproximacién inducido por el uso de una precisiéon reducida. Debe
considerarse que una implementacién con precisién mas alta utilizard més recursos y puede
resultar en una latencia mayor, mientras que utilizar una precision mas baja aumenta el error
de aproximaciéon de la red.

En cuanto a la funciéon de pérdida, se propone el uso de MSE y un término de regularizacion
que permite disminuir el overfitting y disminuir el rango dindmico, aumentando la compatibi-
lidad con precisiones reducidas. La funcién de pérdida considerada se muestra en la expresion
(2.3.11). Para la eleccién del nimero de épocas, se utiliza la estrategia de finalizar el entre-
namiento cuando la funcién de pérdida no disminuye consecutivamente durante un nimero
predefinido de épocas, denominado paciencia. Ademas, se define un nimero méaximo de épocas
que permite finalizar el entrenamiento de manera anticipada para limitar el tiempo de entre-
namiento. Al final de este proceso, se elige el nimero de épocas que minimiza la funcién de
pérdida.
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Una vez diseniada y entrenada la red, se exportan los parametros resultantes en formato H5
para ser utilizados en las etapas posteriores. Ademds, se genera una golden reference que
corresponde a un conjunto de datos que contiene las salidas de la red entrenada para distintas
combinaciones de entradas. Esta golden reference se utiliza més adelante para realizar una
cosimulacién para el RTL generado.

= MIL (explicito)

Una vez obtenidos los parametros de la red, ya es posible realizar una simulacién en lazo cerrado
a nivel de MIL para validar que la aproximacién de la ley de control es adecuada. Se utiliza
QKeras para facilitar la evaluacién de la red cuantizada en caso de utilizar representacién en
punto fijo. Si el desempefio observado no es adecuado, debe volverse a una etapa anterior, ya
sea reentrenando la red con distintos hiperpardmetros y/o precisién numérica, o generando
nuevamente un conjunto de datos mas representativo. En caso de éxito, se procede a generar
la descripcién de hardware utilizando los parametros de la red.

= Generacion de archivos de descripciéon hardware

En esta etapa, los parametros de la red ya entrenada y validada a nivel de MIL se utilizan
para generar una descripcién de hardware funcionalmente equivalente. Para esto se utiliza la
herramienta HLS4ML [29], la cual a partir de los pardmetros de la red, genera cédigo C/C++
con directivas de optimizacién para ser procesado por una herramienta de HLS. En particular
en este flujo se utiliza Vitis HLS.

Los parametros principales que HLS4ML permite ajustar son el nivel de cuantizacién por capa
de la red, la estrategia de optimizacion a nivel de descripcién de HLS y el factor de reutilizacion.
El nivel de cuantizaciéon debe coincidir con la implementacién en QKeras, la estrategia de
optimizacién puede corresponder a Latency o Resources, y el factor de reutilizaciéon permite
elegir cudntas veces se utiliza un mismo multiplicador por capa de la red.

Una capa oculta de M neuronas de una red completamente conectada contiene M? multi-
plicaciones, por lo que un factor de reutilizacién de uno (full unroll) corresponde a utilizar
M? multiplicadores simultdneamente en un solo ciclo de reloj, maximizando la velocidad de
cémputo a expensas de un mayor uso de recursos. El maximo factor de reutilizacién seria M2,
que corresponderia a utilizar un solo multiplicador para efectuar todas las multiplicaciones de
la capa, minimizando el uso de recursos a expensas de una latencia mayor. Para un uso mas
balanceado de recursos, puede elegirse un factor de reutilizacién intermedio.

Una vez generada la descripcién en HLS, el RTL final se genera utilizando el mismo procedi-
miento que en el caso de MPC implicito explicado anteriormente.

» SIL/Cosimulacién

En esta etapa se realiza una simulaciéon en lazo cerrado utilizando la descripcion final de
hardware obtenida en la etapa anterior, de la misma manera que en el caso de MPC implicito
explicado anteriormente.

Ademids, mediante Vitis Model Composer se efectia una cosimulacion del RTL, utilizando la
golden reference generada en la etapa de entrenamiento de la red. Esta cosimulacién consiste en
comparar las salidas de la red implementada en Verilog con las salidas de la red implementada
en QKeras, para una lista de entradas generadas aleatoriamente. La golden reference contiene
las entradas generadas y sus respectivas salidas.

En caso de que la simulacién a nivel de SIL sea consistente con la simulacién a nivel de MIL
y ademas la cosimulacion sea exitosa, los mismos archivos utilizados en esta etapa se utilizan
para las etapas posteriores en la MicroLabBox.
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3.2.3. Uso de MicroLabBox en el flujo de diseiio

En esta seccién se explican los pasos del flujo que utilizan la FPGA, considerando el uso de
la MicroLabBox de dSPACE (ver Seccién 2.4.2). La integracién de la MicroLabBox con el entorno
Simulink se hace a través del software Real-Time Interface [36], y la visualizacién en tiempo real
de las senales se hace a través del software ControlDesk [42], ambos de dSPACE. Gracias a estas
herramientas, es posible implementar simulaciones en tiempo real con bajo costo, lo que permite
aproximarse directamente a escenarios que combinan caracteristicas tanto de FIL como de HIL.

« FIL

En esta etapa, el dispositivo de control se programa con el mismo cédigo utilizado en la etapa de
SIL, y se verifica su equivalencia funcional con el modelo de simulacién. Tradicionalmente, FIL
busca comprobar el comportamiento bit a bit del cédigo sintetizado en la FPGA, comparandolo
con los resultados obtenidos en Simulink 0 MATLAB. Sin embargo, en el flujo de esta tesis,
esta etapa se considera solo de manera conceptual, ya que el uso de la MicroLabBox permite
ejecutar directamente simulaciones en tiempo real donde la frontera entre FIL y HIL se vuelve
difusa.

« HIL

En esta etapa se utiliza la mayoria del hardware correspondiente a la implementacion final, a
excepcién de la planta fisica. En el caso de la MicroLabBox, la FPGA ejecuta el algoritmo de
control mientras que el procesador integrado simula la planta en tiempo real. De esta forma, se
logra un lazo cerrado donde intervienen tanto el hardware de control como la dinamica de la
planta simulada, manteniendo un comportamiento en tiempo real. Ademads, la MicroLabBox
permite exponer fisicamente las entradas y salidas analégicas, lo que facilita verificar mediante
un osciloscopio que las senales corresponden a lo esperado.

Este escenario constituye un hibrido entre FIL y HIL, pues aunque se prueban las salidas fisicas
que seran utilizadas en la implementacién final, estas no se utilizan para comunicar el contro-
lador con la planta simulada (en su lugar se utilizan los buses internos de la MicroLabBox),
pero el procesador y la FPGA si estan conectados fisicamente entre ellos de la misma manera
que en la implementacién fisica. Por motivos de claridad en esta tesis denominaremos a este
escenario como HIL.

Para ello, la programacién y configuraciones de la FPGA y del procesador de la MicroLabBox
realizadas en el software Real-Time Interface se guardan en un archivo denominado System
Description File, que contiene la configuracién completa del dispositivo para implementar el
lazo de control y puede ejecutarse directamente desde ControlDesk. En esta etapa se verifica
que el controlador implementado en la FPGA tiene la capacidad de ejecutar el algoritmo en
tiempo real con el desempeno esperado y que las salidas en los periféricos fisicos es la esperada..
ControlDesk también permite registrar las senales observadas en tiempo real, facilitando el
diagnéstico en caso de errores.

= Control
Finalmente, el controlador se conecta a la planta fisica, completando la implementacion del
lazo de control. Cualquier ajuste o modificacién que se requiera deberia pasar nuevamente por
las etapas anteriores. El control puede mantenerse en ejecuciéon mediante la MicroLabBox, o
considerarse su implementacion en un dispositivo embebido maés eficiente como paso siguiente.



Capitulo 4

VALIDACION DEL FLUJO DE
DISENO CON SERVOMOTOR

En este capitulo se reporta una validacion experimental preliminar de los flujos de diseno pro-
puestos en el Capitulo 3 para la implementacién de lazos MPC implicitos y explicitos basados en
redes neuronales. Estos flujos se aplican al control de un servomotor Quanser [43], cuya simplicidad
permite verificar la correctitud funcional del controlador, la coherencia numérica entre etapas y la
viabilidad de implementacion en hardware reconfigurable. Si bien el control del servomotor no exi-
ge tiempos de cémputo que justifiquen plenamente la aceleracién mediante FPGA, constituye un
entorno adecuado para validar sisteméaticamente el flujo completo antes de abordar aplicaciones de
mayor complejidad. Ademds, se cuenta con una implementacién previa de MPC implicito mediante
ADMM en el procesador de la MicroLabBox [44], la cual se utiliza como linea base para comparar
desempeno computacional y comportamiento en lazo cerrado.

El capitulo presenta los resultados considerando distintas precisiones en punto fijo y siguiendo
las etapas de Model-in-the-Loop, Software-in-the-Loop, Hardware-in-the-Loop y la implementacion
fisica, permitiendo evaluar de manera estructurada el impacto de las decisiones de diseno sobre el
desempeno final del sistema.

4.1. Planteamiento MPC para servomotor

Para el servomotor, los estados que se considerardn son la velocidad 7 (o v) en [rad/s] y la
posicién angular x5 en radianes. De esta manera, las matrices utilizadas para el modelo en tiempo
discreto para un periodo de muestreo h son:

—ah 0 Ia( (1—6 ah)
A_|: 1ep,ah 1:|7B: K (e_ah/_l_i'_h) 5

c=0 1],

donde experimentalmente se determiné que a = 28.8582 y K = 45.0051 [44]. Para esta planta se
cuenta solo con un sensor de posicién, y ademds la entrada tiene una zona muerta de aproximada-
mente 0.3[V], es decir, que voltajes bajo este umbral resultan en una actuacién nula. Esto conlleva
a problemas de seguimiento en estado estacionario, por lo que se utiliza un observador aumentado
con accién integral, como el planteado en la expresién (2.1.15). Utilizando las expresiones (2.1.32)
y (2.1.35) con las matrices consideradas para el servotomor, se obtiene que la actuacién a aplicar al

40
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Fig. 4.1: Diagrama de bloques del lazo de control

controlador puede calcularse como uy, = U — d;“ es decir, como la diferencia entre la actuacién cal-
culada directamente con MPC y la perturbacién estimada por el observador. La Figura 4.1 muestra
un diagrama de bloques del lazo de control, utilizando la misma notacién que en la Seccién 2.1.1.

Se consideran referencias de 10 y 350 grados para la posicién xo, ademds de una restriccién de
velocidad tal que z1 € [—2,2] y una restriccién en la actuacién (en Volts) tal que u € [—10,10].
Todas las simulaciones se realizan en Matlab y se considera un periodo de muestreo de control de
12[ms] y un periodo de muestreo de la planta de 1[ms].

Ademas, en los graficos se usan las siguientes abreviaciones para las leyendas:

1. Referencia [rad]: ref.

2. Posicién [rad]: pos.

3. Posicién estimada [rad]: pos_est.

4. Velocidad [rad/s]: vel.

5. Velocidad estimada [rad/s]: vel_est.
6. Senal de control [V]: u.

7. Perturbacién estimada [V]: pert.

4.2. Diseno, simulacién e implementacion de lazos MPC implici-
tos

4.2.1. Simulaciones Model-in-the-Loop para MPC implicito

Para la implementacién del lazo de control implicito, se consideran los pardmetros que se mues-
tran en la Tabla 4.1. La Figura 4.2 muestra los resultados de la simulacién MIL, y con esta eleccién
de parametros se observa que se logra un control correcto al utilizar precision de punto flotante, es
decir que se cumple la restriccién de velocidad y la referencia se sigue con un error en estado estacio-
nario que es despreciable para efectos practicos. En los graficos se muestran los estados del motor,
junto con la referencia y la actuacion, y también se muestran por separado los estimados estimados,
incluyendo a la perturbacién estimada. Se observa que la velocidad se satura correctamente en el
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Tabla 4.1: Pardmetros ADMM para implementacién implicita
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Fig. 4.2: Simulacién MIL de MPC implicito para servomotor utilizando punto flotante. En la columna
izquierda de muestran los estados y la senal de control, y en la columna derecha se muestran las
senales estimadas.

valor de la restriccion, y la Figura 4.3 muestra un acercamiento en las zonas de saturacién donde se
evidencia el cumplimiento de las restricciones. En la Figura 4.2 también se observa que los estados se
estiman correctamente y la perturbacién es estimada acorde a la zona muerta de 0.3[V]. Se evidencia
ademsds la efectividad del observador con accién integral para mitigar el efecto de la zona muerta,
ya que gracias a la estimacién de la perturbacién, la actuacién aumenta hasta alcanzar los 0.3[V],
lo que provoca una velocidad no nula por un breve instante de tiempo y acerca cada vez mas la
posicion a la referencia. Notar que la estimacién de la velocidad tiene un overshoot que no cumple
con la restriccién por un breve instante, sin embargo esto no sucede con la velocidad de la planta.

Para la implementaciéon en hardware, el uso de aritmética en punto flotante implica una alta
demanda de recursos fisicos. Por esta razén, suele ser preferible emplear aritmética en punto fijo.
En este trabajo se realizan simulaciones en Matlab empleando precisiéon de punto fijo mediante
fimath [45], utilizando la opcién de Round como método de redondeo, saturacién en el caso de
overflow, los argumentos de Productmode y SumMode se configuran como SpecifyPrecision, y los
argumentos de ProductWordLength y SumWordLength se configuran con el mismo largo de bits que
los operandos (de esta manera el resultado siempre tiene la misma precisién que los operandos).
Por simplicidad se adopta la misma precisiéon tanto para el controlador como para el estimador de
estados. Se comienza con una configuracién de 32 bits de ancho total (W = 32) y 8 bits asignados
a la parte entera con signo (Q = 8), la cual calza con el largo de bits de los buses interno de la
MicroLabBox, simplificando su implementacién. Con esta configuracién no se producen overflows
v el desempeno obtenido es muy similar al de la versién en punto flotante, sirviendo como punto
de comparacion con las precisiones inferiores en las etapas posteriores. La Figura 4.4a presenta los
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resultados del control.

Con el objetivo de reducir el uso de recursos en la implementacion fisica, es posible emplear
representaciones de menor precisién, asumiendo una degradaciéon en el desempeno. Tras realizar
pruebas, se determina que el valor minimo para evitar overflows para la parte entera con signo es
de 7 bits (Q = 7). Para el ancho total, se evalian las configuraciones W € {21,18,16}. La Figura
4.4b muestra los resultados obtenidos con W = 21, donde se observa un desempeno comparable al
de punto flotante. Con W = 18, mostrado en la Figura 4.4c, el desempefio comienza a deteriorarse
més, incumpliendo levemente la restricciéon de velocidad en saturacién. Finalmente, con W = 16,
cuyos resultados se presentan en la Figura 4.4d, el deterioro en el desempeno es notorio, alcanzando
magnitudes de velocidad en saturacién excesivamente menores a las restricciones y un leve error
en estado estacionario. La Figura 4.5 muestra una comparacion entre las actuaciones, posiciones
y velocidades de los casos W = 32 y W = 16, y se observa que el caso W = 16 muestra una
actuacién y velocidad de menor magnitud en saturacion que el caso W = 32, y un leve error en
estado estacionario de la posicién. Una menor velocidad implica una menor pendiente en la posicion
y por lo tanto también un asentamiento mas lento en la referencia.
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motor utilizando punto fijo (W =18, Q = 7). motor utilizando punto fijo (W =16, Q = 7).

Fig. 4.4: Comparacion de simulaciones MIL de MPC implicito para servomotor con distintas confi-
guraciones de punto fijo. Unidades: ref y pos en rad, u y pert en volts y vel en rad/s.
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Fig. 4.5: Comparacion de posicién, actuacién y velocidad para simulaciones HIL de MPC implicito
(W =32y W = 16). Unidades: pos en rad, u en volts y vel en rad/s.
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4.2.2. Simulaciones Software-in-the-Loop para MPC implicito
Obtencion de descripciones de hardware

Ya obtenidos los pardmetros a nivel de simulacién, se procede a generar las descripciones de
hardware de los controladores implicitos a implementar. Para esto se utiliza Vitis HLS, utilizando
las matrices obtenidas a nivel de MIL para escribir el codigo C++. Se generan por separado las
descripciones de los estimadores y los controladores, y el uso de recursos estimados a nivel de
HLS Synthesis se muestran en las Tablas 4.2 y 4.3 respectivamente. Se observa que la mayoria
de los recursos fisicos y latencia son utilizados para el controlador, en comparacién con el estimador.
Ademis, se observa que los recursos fisicos aumentan significativamente con el ancho de bits utilizado,
pero la latencia no sigue un patréon evidente. Debe considerarse que los reportes a nivel de HLS
Synthesis son estimaciones gruesas y suelen sobreestimar con respecto al reporte de implementacién.

Simulacién SIL

Una vez obtenidas las descripciones en Verilog, estas deben ser preprocesadas para poder simular-
se a nivel de SIL con Vitis Model Composer, y también para utilizarse en las etapas posteriores. Para
esto se utiliza un script de Python que esta en el repositorio adjunto a este trabajo. También deben
modificarse las System Generator Files que genera Vitis Model Composer. La Figura 4.6 muestra
el diagrama utilizado en Vitis Model Composer (siguiendo la misma estructura general de la Figura
4.1), y en esta se incluye un generador de pulsos periddicos que da inicio a los ciclos de control, la
planta simulada como funcién de Matlab, el estimador de estados y el controlador implicito.

Vitis Model Composer funciona en el entorno Simulink, y cada paso de simulacién corresponde
a un ciclo de reloj de la FPGA simulada. En la préctica, la FPGA opera a una frecuencia de
100[MHz], por lo que para simular 40 segundos se requeririan 4 mil millones de pasos de simulacién.
Con el objetivo de disminuir el nimero de ciclos necesarios, se considera que la FPGA simulada
opera a una frecuencia mas baja. Para el caso W = 21, el lazo completo toma 1780 ciclos de
reloj de la FPGA, y considerando que el periodo de muestreo de control es de h = 12[ms], puede
considerarse que cada paso de simulacién (o ciclo simulado de la FPGA) representa un paso temporal
de Ttpga = A~ 6.74 [ms]. Este tiempo también se usa para discretizar a la planta simulada, ya

1780
que sus estados se actualizan en cada paso de simulacién. Finalmente, para lograr 40[s] de simulacién

. 40 . .
se requeririan 1" = Tfi ~ 5.93 - 10° pasos de simulacién.
pga

La Figura 4.7 muestra la simulacién SIL para W = 21, y la Figura 4.8 muestra una comparaciéon
de estas senales con lo obtenido a nivel de MIL. Se observa que el comportamiento a nivel de SIL
es consistente con lo observado a nivel de MIL, con diferencias despreciables para efectos practicos.
En particular, en las simulaciones SIL no se produce el overshoot de la velocidad estimada y no se
producen cambios abruptos en la perturbacion estimada en los cambios de referencia.

Tabla 4.2: Recursos y latencias de estimadores reportados a nivel de HLS Synthesis.

W Q LUTs FFs DSPs Latencia [us]*
32 8 2748 1946 15 0.3
21 7 2171 1000 5 0.3
18 7 2104 1064 5 0.31
16 7 2010 974 5 0.31

*Con reloj de frecuencia 100[MHz].
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Tabla 4.3: Recursos y latencias de controladores implicitos reportados a nivel de HLS Synthesis.

W Q LUTs FFs DSPs Latencia [us]*
32 8 41120 10730 136 16.83
21 7 31165 4998 61 17.66
18 7 29649 4242 42 17.44
16 7 27846 3927 33 16.24

*Con reloj de frecuencia 100[MHz].

laora i perd|

T Bt

Fig. 4.6: Diagrama de simulacién SIL implicita en Vitis Model Composer. El cuadrado verde contiene
el generador de pulsos peridédicos, el naranjo contiene la planta simulada como funcién de Matlab,
el azul contiene el estimador de estados y el rojo contiene al controlador implicito.
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Fig. 4.7: Simulacién SIL para MPC implicito (W = 21,Q = 7). En la columna izquierda de muestran
los estados y la senal de control, y en la columna derecha se muestran las senales estimadas.
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muestran las senales estimadas.
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4.2.3. Simulaciones Hardware-in-the-Loop para MPC implicito

Para las simulaciones HIL (ver Seccién 3.2.3 para los detalles de la definicién del término HIL
en este contexto), se utiliza la MicroLabBox distribuyendo las tareas entre el procesador y la FPGA
como muestra la Figura 4.9.

La Figura 4.10 muestra el diagrama de bloques utilizado para configurar la FPGA. En esta se
observan el controlador, el estimador de estados y un médulo que genera pulsos periodicos cada
12[ms] para dar inicio a los ciclos de control. El resto de bloques corresponden a FPGA Setup (para
editar opciones de la configuracién de la FPGA), conversién entre tipos de sefiales y bloques de
comunicacién con el procesador.

La Figura 4.11 muestra el diagrama de bloques utilizado para programar el procesador de la
MicroLabBox. Sus tareas principales incluyen la simulacion de la planta, la generacion de la referencia
y la comunicacién con la FPGA. Estas tareas se realizan cada 1[ms|, aunque la actuacién solo se
actualiza cada 12[ms] por la FPGA. La Figura 4.12 muestra cémo se visualizan las senales en
tiempo real utilizando ControlDesk. Posteriormente estas pueden exportarse para ser analizadas y
graficadas.

La MicroLabBox tiene dos frameworks para programar la FPGA:

= DS1202 FPGA I/0 Type 1: no deja disponibilidad de los pines I/O de la FPGA para ser uti-
lizados en el procesador, pero permite utilizar casi todos los recursos de la FPGA para la
implementacion. Ademads, esta la implementacién tiene una demora considerablemente menor
en comparacién al framework DS1202 FPGA I/0 Type 1 (Flexible I/0).

» DS1202 FPGA I/O0 Type 1 (Flexible I/0): permite acceder a los pines I/O de la FPGA
desde el procesador, pero a cambio tiene una alta utilizacién base de recursos, dejando menor
disponibilidad de la FPGA para la implementacién (ver Tabla 4.4 como ejemplo) y ademds
demorando un tiempo considerablemente mayor en realizar la implementaciéon en compara-
cién al framework DS1202 FPGA I/0 Type 1. En particular, el blockset RTI Electric Motor
(EMC) es un conjunto de bloques disponibles para el procesador que permiten utilizar parte
de la FPGA para aplicaciones con motores, y estos bloques solo estan disponibles al utilizar
este framework, ya que utiliza pines I/O de la FPGA. Dado que para la implementacién fisica

CPU
z(t) u(t)
A
Referencia
Tk Tk Uk+1

\ 4 2, Y

Estimacién > MPC
FPGA

Fig. 4.9: Tareas realizadas en la MicroLabBox.
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Fig. 4.10: Implementacién implicita en FPGA. El cuadro rojo contiene el controlador, el azul el
estimador de estados y el verde un médulo que genera pulsos periddicos cada 12[ms].

Tabla 4.4: Recursos utilizados para implementaciones implicitas para distintos niveles de cuantizacién y
para distintos frameworks de la FPGA.

FwW DS1202 FPGA I/0 Type 1 DS1202 FPGA I/0 Type 1 (Flexible I/0)
W Q LUTs FFs DSPs LUTs FFs DSPs
32 8 23336 14708 150 136111 109551 292
21 7 16706 12764 90 129420 107607 232
18 7 15569 12093 71 128272 106938 213
16 7 14960 11608 60 127635 106453 202
Disp. 203800 407600 840 203800 407600 840

se necesita un encoder para medir la posicion del motor, esta debe realizarse utilizando este
framework.

Para las simulaciones HIL no se requiere el uso del encoder del motor, ya que la planta es
simulada. Esto permite utilizar el framework DS1202 FPGA I/0 Type 1 de la FPGA, dejando dis-
ponibilidad casi completa de los recursos fisicos. La Tabla 4.4 muestra los recursos utilizados para
cada implementacién segun el nivel de cuantizacién.

Las simulaciones HIL realizadas se muestran en las Figuras 4.13a, 4.13b, 4.13c y 4.13d. A diferen-
cia de las otras simulaciones, en estos graficos la actuacion que se muestra es la actuacién efectiva
después de la zona muerta. Los casos W = 32 y W = 21 coinciden con lo observado a nivel de
MIL, mostrando un comportamiento correcto. El caso W = 18 muestra mayor ruido en la velocidad
estimada y la actuacion. Para el caso W = 16 se observa una velocidad en saturaciéon excesivamente
menor que la restriccién y un leve error en estado estacionario, tal como se observé a nivel de MIL.
La Figura 4.14 muestra una comparacién entre las actuaciones, posiciones y velocidades de los casos
W =32y W = 16 (trasladando temporalmente las sefiales para que coincidan las referencias), y se
observa que al igual que a nivel de MIL, el caso W = 16 muestra una actuacion y velocidad de menor
magnitud en saturaciéon que las demas implementaciones, y un leve error en estado estacionario de
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Fig. 4.11: Tareas del procesador para simulaciones HIL. El cuadro rojo contiene la planta simulada
y el verde la generacién de la referencia.
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Fig. 4.12: Ejemplo de visualizacion de senales en tiempo real en ControlDesk.

la posicién. Una menor velocidad implica una menor pendiente en la posicién y por lo tanto también
un asentamiento mas lento en la referencia.
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Fig. 4.13: Comparacion de simulaciones HIL de MPC implicito con distintas configuraciones de punto
fijo. Unidades: ref y pos en rad, u y pert en volts y vel y vel est en rad/s.
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Fig. 4.14: Comparacién de posicidn, actuacién y velocidad para simulaciones HIL de MPC implicito
(W =32y W = 16). Unidades: ref y pos en rad, u en volts y vel en rad/s.

4.2.4,

Implementaciones implicitas en FPGA

Para la implementacion fisica de los lazos de control se utiliza el setup experimental que muestra
la Figura 4.15. Este incluye la MicroLabBox, la cual se conecta a un amplificador cuya salida es
la senal que influye fisicamente en el servomotor. Se muestra ademas el computador y monitor que
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Fig. 4.15: Setup experimental del servomotor. El cuadrado azul contiene a la MicroLabBox, el rojo
al servomotor, el verde el amplificador y el amarillo la interfaz para el control.

funciona como interfaz grafica para implementar los lazos de control.

La implementacion en la FPGA es la misma que se utilizé a nivel de HIL, que se muestra en la
Figura 4.10. La programacion del procesador se muestra en la Figura 4.16 y es distinta que la utilizada
a nivel de HIL, ya que no se requiere la simulacién de la planta, y ademaés ahora es necesario utilizar
un conversor digital-analégico para enviar la actuacién y el encoder para leer la posicién angular
del servomotor. Este encoder (especificamente del blockset RTI Electric Motor (EMC)) se utiliza
desde el procesador de la MicroLabBox, pero utiliza parte de la FPGA disponible. Esto tltimo
hace necesario utilizar el framework DS1202 FPGA I/0 Type 1 (Flexible I/0) de la FPGA (ver
Seccién 4.2.3 para una descripcién de los frameworks disponibles), aumentando considerablemente el
uso base de recursos fisicos y el tiempo de compilacién de las implementaciones. Esto sucede porque
para utilizar partes de la FPGA desde el procesador la herramienta obliga a programar la FPGA de
manera que queden todos sus pines no utilizados disponibles desde el procesador.

La Figura 4.9 muestra las tareas realizadas por el procesador y la FPGA. Al igual que en las
simulaciones HIL, el procesador realiza sus tareas cada 1[ms] y la FPGA actualiza la actuacién
cada 12[ms]. Aunque tanto para el procesador como para la FPGA estas tareas estdn el orden de
los microsegundos, este tiempo de muestreo se elige porque es adecuado para el motor. Tiempos de
muestro bajo 1[ms] resultaron en errores asociados al observador, ya que la planta no reacciona tan
rapido y se generan errores en las estimaciones de estados.

Las implementaciones para los cuatro niveles de cuantizacién se muestran en la Figura 4.17. Los
resultados son similares a lo observado a nivel de HIL, pero en la implementacién no es posible
visualizar la velocidad de la planta. En general las velocidades estimadas y la actuacién presentan
mayor ruido. La Figura 4.18 muestra una comparacion entre las actuaciones y posiciones de los casos
W =32y W = 16 (trasladando temporalmente las sefiales para que calcen las referencias), y se
observa que al igual que a nivel de HIL, el caso W = 16 muestra una actuacién de menor magnitud
en saturacién que las demds implementaciones y un leve error en estado estacionario. Aunque no
es posible visualizar la velocidad de la planta, para el caso el caso W = 16 se observa una menor
pendiente en la posicién y por lo tanto también un asentamiento mas lento en la referencia.
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Fig. 4.16: Tareas del procesador para implementaciones fisicas implicitas y explicitas. El cuadro rojo
contiene el bloque del encoder, el verde la generacion de la referencia y el azul el envio de la actuacion
por el conversor digital-analégico.

El uso de recursos se reporta en la Tabla 4.4, en las columnas correspondientes al framework
DS1202 FPGA I/0 Type 1 (Flexible I/0).En comparacion al framework utilizado a nivel de HIL,
se observa un uso base bastante mas elevado de todos los recursos reportados. La diferencia de
utilizacién entre implementaciones es similar para ambos frameworks.



4.2. DISENO, SIMULACION E IMPLEMENTACION DE LAZOS MPC IMPLICITOS 54

Implicit MPC for servomotor (W=32, Q=8)

Implicit MPC for servomotor (W=21, Q=7)

Data

B

Data

5 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 3
Time [s] Time [s]
(a) Implementacién fisica de MPC implicito con FP- (b) Implementacién fisica de MPC implicito con FP-

GA (W =32,Q =8).

Implicit MPC for servomotor (W=18, Q=7)

GA (W =21,Q =1).

Implicit MPC for servomotor (W=16, Q=7)

6 — pert | T
---- ref

4 — u
— pos
—— vel_est

Data

I

= N> s

Data

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Time [s] Time [s]
(c) Implementacién fisica de MPC implicito con FP- (d) Implementacién fisica de MPC implicito con FP-

GA (W =18,Q = 7).

GA (W =16,Q = 7).

Fig. 4.17: Comparacién de implementaciones fisicas de MPC implicito con FPGA para distintas
configuraciones de punto fijo. Unidades: ref y pos en rad, u y pert en volts, y vel y vel_est en

rad/s.
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Fig. 4.18: Comparacién de actuacién y posicién para implementaciones de MPC implicito (W = 32
y W = 16). Unidades: ref y pos en rad y u en volts.
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Tabla 4.5: Parametros de ADMM para datasets

h [ms] N iters. p o warm-start

12 4 250 0.7526 0.8 No

Tabla 4.6: Hiperparametros utilizados

Hiperparametro Flotante Punto fijo
Optimizador Adam Adam
Learning rate 0.005 0.001
Batch size 16 16
Regularizacion L1, ganancia 1075 L1, ganancia 10~°
Epocas paciencia 20 paciencia 3

4.3. Diseno, simulacién e implementacion de lazos MPC explici-
tos con DNNs

4.3.1. Simulaciones Model-in-the-Loop para MPC explicito
Entradas y salidas de la DNN

Utilizando la estructura explicada en la Seccion 2.3.2 para las DNNs, se considera como entrada
el vector @, = [r1,72,7]7 € R, que corresponde a la concatenacién de los estados del motor y la
referencia, y como salida se considera la actuacién éptima estimada 4 € R.

Datasets e hiperparametros

Para la generacion de los datasest de entrenamiento de las redes neuronales se utiliza la formula-
cién implicita con los pardmetros que se muestran en la Tabla 4.5, con simulaciones en lazo abierto.
Notar que no se utiliza warm-start, por lo que en comparaciéon con la implementaciéon implicita, se
requieren mas iteraciones para lograr que se cumplan los requisitos de control adecuadamente. Las
redes se entrenan con Keras para punto flotante y QKeras para punto fijo, utilizando datasets que
se dividen en 75 % para entrenamiento, 10 % para validacién y 15 % para test. La Tabla 4.6 muestra
los hiperparametros utilizados.

Se crean dos datasets (A y B), generando aleatoriamente (con distribucién uniforme) posiciones
y referencias en el rango [0,27] y velocidades en el rango [—10,10], normalizados con min-méx.
Ademas, una fraccién del dataset B es generada cerca de los niveles de saturacién de velocidad,
en margenes de £0.1[rad/s|. Para cada dataset se entrenan 24 redes neuronales, combinando los
pardmetros L € {2,3,4,5} y M € {5,6,7,8,9,10}. La Tabla 4.7 muestra la informacién relevante
de cada dataset.

La Figura 4.19 y la Figura 4.20 muestran los RMSE menores a 0.05 obtenidos para las redes
entrenadas con el dataset A y B respectivamente. Los mejores pardmetros no siempre son los que
minimizan el RMSE, por ejemplo la red L = 5, M = 9 tiene un RMSE ligeramente menor a la red
L =3,M =9, pero esta ultima tiene un mejor desempeno en simulacién en torno a las zonas de
saturacién, ademas de ser de menor dimension.

Las Figuras 4.21 y 4.22 muestran el comportamiento en la zona de saturacion v =2 y v = —2
respectivamente, considerando las redes con los mejores pardmetros de ambos datasets, indicados en
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Tabla 4.7: Datasets de entrenamiento

Dataset

Numero de datos Mejores params.

Total Ensat. L M RMSE (1073)

A
B

120k 0 4 9 1.625
120k 20k 3 9 1.569

0.007 4

0.006

0.005

RMSE

0.003 1

0.002 1

Fig. 4.19: RMSEs menores a 0.05 de redes entrenadas con el dataset A.

DNNs trained with dataset A - RMSE vs (L,M)

0.004 1

5 6 7 8 9 10
Neurons per hidden layer M

la Tabla 4.7. Se observa que la red entrenada con el dataset B tiene un mejor comportamiento en
saturacién, y en simulacién se observa un control similar a la versién implicita.

Pruning

Dado que posteriormente las redes se describirdan en hardware, un mayor nimero de parametros
resultard en un mayor uso de recursos fisicos. Para mitigar este problema puede utilizarse pruning.
La Figura 4.23 y muestran la distribuciéon de la magnitud de los pesos para lared L =3, M =9 al
utilizar regularizacién L1 y L2 respectivamente. Se observa que la regularizacién L1 resulta en una
mayor cantidad de pesos que son exactamente o practicamente cero, y también en algunos pesos de
mayor mayor magnitud en comparacion con la regularizacién L2. El pruning se efectiia manualmente
a todos los pesos con magnitud menor a 0.001 se logra una sparsity de 80.09 % con regularizacién L1

0.006 1

0.005

RMSE

0.003

0.002 1

Fig. 4.20: RMSEs menores a 0.05 de redes entrenadas con el dataset B.

DNNs trained with dataset B - RMSE vs (L,M)

0.004 1

5 6 7 8 9 10
Neurons per hidden layer M
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Fig. 4.21: Comparacién de saturacién de velocidad v = 2 para las DNNs entrenadas con los datasets
Ay B.
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Fig. 4.22: Comparacion de saturacién de velocidad v = —2 para las DNNs entrenadas con los datasets

Ay B.

y de 67.26 % con regularizaciéon L2. La Figura 4.25 muestra una comparacién del error cuadrético
de la red con y sin pruning utilizando una golden reference aleatoria de 10 mil datos del dataset,
observandose un error practicamente igual y obteniendo un RMSE de 0.00312 y 0.00306 para la red
con y sin pruning respectivamente.

Para las simulaciones y posteriores implementaciones se utilizaran las redes con pruning y con las
primeras dos cuantizaciones utilizadas para MPC implicito, esdecir W =32,Q =8y W =21,Q =T.
Las Figuras 4.26a y 4.26b muestran los resultados respectivamente, mostrando desempenos correctos
y similares a MPC implicito. Se observa un cambio més abrupto en la actuacién cuando hay cambio
de referencia, en comparacion con implicito.
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Histogram of Weight Magnitudes with L1 regularization
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Fig. 4.23: Magnitud de pesos para entrenamiento con regularizacién L1.
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Fig. 4.24: Magnitud de pesos para entrenamiento con regularizacién L2.
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Fig. 4.25: Comparacion de errores cuadraticos de red L = 3, M = 9 con y sin pruning.

Servomotor simulation with explicit formulation (W=21, Q=7)

with explicit (W=32, Q=8)

Control signals
Control signals

Time [s] Time [s]

(a) Simulacién MIL de MPC explicito con redes para (b) Simulacién MIL de MPC explicito con redes para
servomotor utilizando punto fijo (W = 32, Q = 8). servomotor utilizando punto fijo (W =21, Q = 7).

Fig. 4.26: Comparacién de simulaciones MIL de MPC explicito con redes para servomotor con
diferentes configuraciones de punto fijo. Unidades: ref y pos en rad, u y pert en volts y vel y

vel_est en rad/s.
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4.3.2. Simulaciones Software-in-the-Loop para MPC explicito
Obtencion de descripcion de hardware

Para obtener la descripcion de hardware en Verilog de las redes neuronales se utiliza HLS4ML,
como se explicé en la Seccién 3.2.2. Se utiliza la estrategia Latency, con un factor de reutilizacion
unitario ya que en base a experimentos previos se estima que los recursos disponibles seran suficientes.
Para las configuraciones de punto fijo de HLS4ML se utilizan las mismas que en Matlab para las
simulaciones MIL, que corresponden a saturacién en caso de overflow y opcién de redondeo Round.
La Tabla 4.8 muestra los recursos y latencias reportados a nivel de HLS Synthesis por HLS4ML,
donde preliminarmente ya se aprecia una disminucién drastica de los recursos fisicos y de la latencia
como consecuencia de realizar pruning. En comparacién con las implementaciones implicitas, se
observa una utilizacion menor de recursos y una reduccion de la latencia en aproximadamente dos
ordenes de magnitud.

Cosimulacion

Para verificar que la descripciéon de hardware representa correctamente a la red neuronal, se
efectiia una cosimulacién utilizando Vitis Model Composer (como se explicé en la Seccién 3.2.2),
utilizando una golden reference de 10 mil datos. La Figura 4.27 muestra el diagrama de la cosimu-
lacién en Vitis Model Composer.

La Figura 4.28 muestra los resultados de la cosimulacién de la red neuronal con precisién de
punto fijo W = 21,Q = 7. En el grafico se muestran las diferencias obtenidas entre la salida de la
red y la salida de su descripcion en Verilog para los datos de la golden reference. Se observa una
diferencia de magnitud 274 para 14 puntos de los 10 mil puntos simulados. Esto corresponde a una
diferencia en el bit menos significativo, ya que la representacién elegida tiene 14 bits en su parte
fraccionaria. Este error es esperable y no es significativo para la aplicacién.

Tabla 4.8: Reporte de HLS4ML de recursos y latencias de controladores explicitos a nivel de HLS Synthesis.

W Q Pruned LUTs FFs DSPs  Latencia [us]*
32 8 No 89784 20393 322 0.25
32 8 Si 14054 4827 64 0.19
21 7 Si 8860 1773 21 0.17

*Con reloj de frecuencia 100[MHz].
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Fig. 4.27: Cosimulaciéon en Vitis Model Composer. El cuadrado azul contiene la golden reference,
el rojo contiene la red neuronal descrita en Verilog y el verde contiene un generador de pulsos
periodicos.
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Fig. 4.28: Diferencia entre las salidas de la DNN y su descripcién de hardware (W =21,Q = 7).

4.3.3. Simulaciones Hardware-in-the-Loop para MPC explicito

Las simulaciones HIL para explicito (ver Seccién 3.2.3 para los detalles de la definicién del término
HIL en este contexto) se realizan de manera similar a las implicitas, las cuales se mostraron en la
Seccién 4.2.3. La diferencia es que en la FPGA se reemplaza el controlador implicito por la red
neuronal, ademds de necesitar normalizacién de las entradas y desnormalizacién de la salida. La
Figura 4.29 muestra la implementacién en FPGA.

En la implementacién en FPGA hubo problemas de timing, lo que se solucion6 con un down-
sampling (factor 2) solamente de la red. Para cuantificar el ahorro de recursos al utilizar pruning, se
realizé también la implementacién de 32 bits sin pruning. La Tabla 4.9, en las columnas del framework
DS1202 FPGA I/0 Type 1 (ver Seccién 4.2.3 para una descripcién de los frameworks disponibles), se
muestran los recursos fisicos utilizados a nivel de HIL. Al utilizar pruning (del 80.09 %) los recursos
fisicos disminuyen aproximadamente a la mitad y caen por debajo a la utilizacién de las implemen-
taciones implicitas, que se muestran en la Tabla 4.4. Se observa ademés que el uso de LUTs y DSPs
para la red sin pruning es menor que lo estimado a nivel de sintesis (ver Tabla 4.8).
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Fig. 4.29: Implementacién explicita en FPGA. El cuadro rojo contiene el controlador (red neuronal),
el azul el estimador de estados y el verde un mdédulo que genera pulsos periédicos cada 12[ms].
Ademds, el cuadro amarillo contiene la normalizacién de las entradas y el naranjo la desnormalizacion
de la salida.

Tabla 4.9: Recursos utilizados para implementaciones explicitas para distintos niveles de cuantizacién y
para distintos frameworks de la FPGA.

FW DS1202 FPGA I/0 Type 1 DS1202 FPGA I/0 Type 1 (Flexible I/0)
W Q Pruned LUTs FFs DSPs LUTs FFs DSPs
32 8 No 26025 20457 238 138773 115304 380
32 8 Si 14426 11825 102 127134 106672 244
21 7 Si 11423 10561 50 124119 105404 192
Disp. 203800 407600 840 203800 407600 840

Las Figuras 4.30a y 4.30b muestran los resultados de las simulaciones HIL para W = 32 y
W = 21 respectivamente. Se observa un control correcto, con un overshoot de la actuacién mayor al
observado en implicito, tal como se observé a nivel de MIL. A diferencia de las otras simulaciones,
en estos graficos la actuacion que se muestra es la actuacién efectiva después de la zona muerta.

Explicit HIL MPC for servomotor (W=32, Q=8) Explicit HIL MPC for servomotor (W=21, Q=7)
6 — pert 6
---- ref
4 —u 4
vel
—— pos
8 2 —— vel_est g 2
8 8
o w L = " f ol = il 4 b
2 -2
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Time [s] Time [s]
(a) Simulacién HIL de MPC explicito (W = 32,Q = (b) Simulacién HIL de MPC explicito (W = 21,Q =
8). 7).

Fig. 4.30: Comparacién de simulaciones HIL. de MPC explicito con distintas configuraciones de punto
fijo. Unidades: ref y pos en rad, u y pert en volts y vel y vel est en rad/s.
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4.3.4. Implementaciones explicitas en FPGA

Las implementaciones explicitas se realizan de manera similar a las implicitas, las cuales se
mostraron en la Seccién 4.2.4. La diferencia es la implementacién de la FPGA, que es como se explicd
en la seccion de simulaciones HIL explicitas, y se muestra en la Figura 4.29. El uso de recursos se
muestra en la Tabla 4.9, en las columnas del framework DS1202 FPGA I/0 Type 1 (Flexible I/0)
(ver Seccidén 4.2.3 para una descripcién de los frameworks disponibles), observdndose un patrén igual
al de las implementaciones HIL, pero con el uso base de recursos extra impuestos por el framework
utilizado, necesario para usar el encoder.

Las Figuras 4.31a y 4.31b muestran las implementaciones para W = 32 y W = 21, y se observa
un comportamiento consistente con lo observado a nivel de HIL.

Explicit MPC for servomotor (W=32, Q=8) Explicit MPC for servomotor (W=21, Q=7)
6 —— pert 6 —— pert
-- ref ---- ref
4 —u 4 —u
—— pos —— pos
— vel_est — vel_est
g 2 T g 2 T
& & \

0 = f’wrj; 0 S S—= ————
) ) ) f
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40

Time [s] Time [s]

(a) Implementacidn fisica de MPC explicito con FP- (b) Implementacién fisica de MPC explicito con FP-
GA (W =32,Q = 8). GA (W =21,Q =7).

Fig. 4.31: Comparaciéon de implementaciones fisicas de MPC explicito con FPGA para distintas
configuraciones de punto fijo. Unidades: ref y pos en rad, u y pert en volts y vel y vel_est en
rad/s.
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4.4. Caracterizacion de latencia de los lazos de control

Para caracterizar los lazos de control deben considerarse por separado las tareas del procesador
y de la FPGA, cuyas tares se muestran en la Figura 4.9. El procesador comienza con la medicién
o sensado (input), luego actualiza la referencia y finalmente actualiza el conversor digital-analégico
con la actuacién disponible (output). La FPGA realiza la estimacién de estado y el cdlculo de la
actuacion (MPC), y se consideran particularmente las implementaciones de 21 bits para el andlisis
temporal.

Para la medicién de tiempos del procesador se utiliza la variable turnaroundTime (TAT) de
ControlDesk, la cual indica el tiempo que demoran en ejecutarse todas las tareas asignadas en el
ciclo de ejecucién de la MicroLabBox. Se comienza por dejar solo los elementos esenciales del lazo de
control, y luego hacer builds con cada tarea por separado, midiendo los tiempos de ejecucién cada
1[ms], durante 1 minuto de ejecucidn, es decir 60 mil muestras de tiempo por tarea. Ademds, debe
considerarse que la MicroLabBox realiza tareas base, ademés de las tareas consideradas. Para medir
este tiempo base se removieron todos los elementos y se dejé el procesador sin tareas.

La Figura 4.32 muestra los tiempos de ejecucién base medidos (T'ATpqsc). Las figuras 4.33,
4.34 y 4.35 muestran los tiempos medidos de sensado (T'ATpput), referencia (T'AT,r) y actuacién
(T ATputput) respectivamente. Ademads, la Figura 4.36 muestra los tiempos de ejecucién del lazo
completo (T'ATj,0p). Todos estos tiempos presentan un jitter asociado, inherente al procesador.

Para estimar el tiempo promedio de cada tarea, puede restarse el tiempo base promedio medido
(T AT'pqs.) al promedio resultante al ejecutar solo la tarea de interés. Por ejemplo, el tiempo promedio
de sensado puede estimarse como tinput = T AT input — T AT pqse. Para el tiempo base se considera que
thase = TAT pyse. La Figura 4.37 muestra los tiempos promedios estimados, los tiempos promedios
medidos y los tiempos maximos medidos para cada tarea. Se observa que la diferencia entre los
promedios medidos y los maximos medidos es aproximadamente igual para cada tarea, por lo que el
jitter podria deberse principalmente a las tareas base.

Con estos tiempos puede calcularse el tiempo promedio estimado del lazo completo en el proce-
sador como:

iloop = ibase + iinput + ﬂ*ef + %output (441)

La Figura 4.38 muestra el tiempo maximo del lazo medido del procesador, el tiempo promedio
estimado (%100p) ¥ €l tiempo promedio medido (T'AT ), junto con los tiempos de ejecucién de la
FPGA para las implementaciones implicitas y explicitas de 21 bits. Se observa que el tiempo de lazo
estimado usando las tareas por separado presenta una leve sobreestimacion con respecto al medido.
Los tiempos de la FPGA no presentan jitter al ser ejecutados en un nimero fijo de ciclos de reloj.

Dado que el procesador y la FPGA operan en paralelo, si se quisiera acelerar el lazo de control
tendria que acortarse el tiempo de ejecucién del dispositivo que presente una mayor latencia en sus
tareas, es decir, el cuello de botella. Para la implementacién implicita el cuello de botella es el calculo
de la FPGA, pero para la explicita son las tareas del procesador.

La Figura 4.39 muestra los tiempos promedios de todas las tareas, tanto para el procesador co-
mo para la FPGA. Notar que la latencia del cdlculo de MPC para implicito es un poco menor a la
estimada a nivel de HLS Synthesis, que se muestra en la Tabla 4.3, y para explicito es aproxima-
damente el doble que lo estimado en HLS Synthesis (como muestra la Tabla 4.8), dado que en la
implementacion explicita fue necesario realizar un downsampling. La latencia del estimador resulté
ser menor a la estimada a nivel de HLS Synthesis, la cual se muestra en la Tabla 4.2.
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Fig. 4.32: Tiempo de ejecucion base, considerando 1000 muestras por segundo.
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Fig. 4.33: Tiempo de ejecucién de la medicién (input), considerando 1000 muestras por segundo.
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Fig. 4.34: Tiempo de ejecucion de la referencia, considerando 1000 muestras por segundo.
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Fig. 4.35: Tiempo de ejecucién de la actuacion (output), considerando 1000 muestras por segundo.
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Fig. 4.36: Tiempo de ejecucién del lazo de control completo, considerando 1000 muestras por segundo.
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Fig. 4.37: Tiempos promedios estimados, tiempos promedios medidos y tiempos méximos medidos

para cada tarea del procesador.
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Fig. 4.38: Latencias del procesador y de la FPGA (W = 21).
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Processor and FPGA tasks
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Fig. 4.39: Tiempos de todas las tareas del procesador y de la FPGA (W = 21).



Capitulo 5

APLICACION DEL FLUJO DE
DISENO A UNIDAD DER

En este capitulo se aplica el flujo de diseno propuesto en el Capitulo 3 para lazos MPC explicitos
con redes neuronales en FPGA para controlar una unidad de Recursos Energéticos Distribuidos
(DER, por sus siglas en inglés). Las implementaciones realizadas en este capitulo estdn basadas en
un trabajo previo [46] en el cual se integran lazos MPC explicitos con una MicroLabBox, utilizando
redes neuronales en procesador. En las implementaciones de esta tesis solo se reemplazan las redes
neuronales y se implementan en FPGA, por lo que para més detalles véase el trabajo original [46].

Los DER son sistemas de generacién o almacenamiento de energia eléctrica a pequena o me-
diana escala, que se ubican cerca de los puntos de consumo y operan de manera descentralizada
respecto a las plantas de generacién tradicionales. Dentro de esta categoria se incluyen tecnologias
como paneles fotovoltaicos, turbinas edlicas de pequena escala, microturbinas, generadores a diésel
0 gas, y sistemas de almacenamiento como baterias. A diferencia de la generacién centralizada, los
DER permiten gestionar la energia de manera mas flexible y localizada, adaptandose mejor a las
necesidades especificas de comunidades, industrias o microrredes.

Las aplicaciones de los DER abarcan un espectro amplio. En modo grid-forming, pueden actuar
como fuentes de tensién independientes que abastecen directamente cargas locales. En grid-feeding,
se conectan a la red inyectando o absorbiendo potencia activa, aunque sin aportar a la estabilidad
global del sistema. Finalmente, en el modo grid-supporting, contribuyen a la regulaciéon de voltaje
y frecuencia, fortaleciendo la estabilidad de la red mediante el suministro coordinado de potencia
activa y reactiva [47-51]. Este tultimo rol es especialmente relevante en la integracién de energias
renovables, ya que permite compensar su variabilidad y mejorar la confiabilidad del sistema eléctrico.

La importancia de los DER radica en su capacidad de aumentar la resiliencia, eficiencia y sos-
tenibilidad de las redes eléctricas modernas. Su integracion posibilita la creacién de microgrids, que
pueden operar conectadas o de manera aislada respecto a la red principal, garantizando continuidad
de suministro incluso frente a fallas. Ademds, permiten reducir pérdidas por transmisién, aprove-
char fuentes renovables cercanas al consumo, y responder de manera mas dindmica a fluctuaciones
de la demanda. En el contexto de la transicion energética, los DER constituyen una pieza clave para
avanzar hacia sistemas eléctricos més limpios, descentralizados y flexibles [52,53].

En particular, los DER con los que se trabaja en esta tesis estan implementados mediante con-
vertidores electrénicos de potencia y filtros LCL, lo que plantea desafios de control asociados a
resonancias y restricciones operacionales [48,54]. Para abordar estos desafios, se emplea un esquema
jerarquico de control MPC en dos niveles: el nivel cero, encargado de regular la tensién de salida
del DER, y el nivel primario, orientado a equilibrar la generacién con la demanda, garantizando la
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Fig. 5.1: Diagrama de una unidad DER conectada a una microrred [46].

estabilidad de voltaje y frecuencia en la microrred.

5.1. Planteamiento dinamico y modelos linealizados del DER

La Figura 5.1 ilustra el modelo de interaccién entre una unidad DER y la microrred, que se basa
en un convertidor de dos niveles (2L-VSC), un filtro de salida tipo LCL y la red representada como
una fuente de tension con impedancia en serie. La Tabla 5.1 muestra los valores de los pardmetros
del circuito del DER y los valores nominales de interés.

Parametros nominales

Tras aplicar las transformaciones de Clarke y Park (ver [46], Cap. 5) y expresando las variables
en el marco rotante dq (alineado con la tensién en el PoC), el modelo de estado continuo queda:

Tabla 5.1: Parametros del circuito del DER y valores nominales

Parametro Valor Observacién Parametro Valor Observacién

Ry 0.0352 Resistencia del filtro Ry 0.849 Resistencia de cortocircuito

Ly 5 mH Inductancia del filtro Ly 3.3 mH Inductancia de cortocircuito

Cy 12 uF Capacitancia del filtro Sfsw 5 kHz Frecuencia de conmutacién (portadora)
Vde 300 V Tensién del enlace DC Ts 200 pus Periodo de muestreo

Vy 150 V Tensién de red {wp, wg } 50 - 27 rad/s Frecuencia nominal y de red

vp 173.20 V Tensién nominal ip 6 A Corriente nominal

hoe 100 V Tensién minima izvc 200 V Tensién maxima

iLwc 49 - 27 rad/s  Frecuencia minima ﬁw 51 - 27 rad/s Frecuencia méaxima
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Zero-Level Loop
h 4 Y
h
i;dg ‘r:d o Zero-Level Vadg Output Filter Wv‘ﬂq _LI Ve - iﬂ"i'f
) Primary Controller Model 1 Lumped Dynamic )
Controller We We - Madel
S
Ve Wy
Fig. 5.2: Modelo en cascada para control en nivel cero y primario [46].
. Ry . L 1 1
Lfdg = —fflqu — JWel fdg — ffvcdq —+ ffvsdq, (511)
. I , 1
Vedg = —C—fzgdq — JWeVedq + O—fzqu, (5.1.2)
igdq = —=Ligdq — JWeigag + ivcdq - iugdqeﬂ"*, (5.1.3)
Lg Lg Lg
§ = wy — we. (5.1.4)

Se linealiza alrededor del punto de operacién (PO) definido por ifdg =0, igag =0, Vegq = Ve =
Uy, We = wp, & = 0 (condicién intermedia generacién/carga), y se definen las variables de pequeiia
senal como T =z — Z.

La Figura 5.2 muestra a grandes rasgos cémo se interconectan en cascada los controladores en
nivel cero y primario con los elementos de la planta.

Modelo del filtro de salida (nivel cero)

El modelo dinamico continuo del filtro en la salida del inversor es descrito por las ecuaciones
(5.1.1) y (5.1.2), y se expresa en forma linealizada (con variables de pequena senial) como:

i.=A.i.+B.a.+P.d", (5.1.5)
gz = Cz jz;

donde se consideran los siguientes vectores:

v estados 2, = [if4, ifq, Ued, Veq |T € R*: corrientes del filtro y voltajes del capacitor del filtro,
= entradas u, = [vsq, vsq|T € R%: voltajes aplicados por el 2L-VCS,
» salidas ¥, = [Ved, Veq T € R2: voltajes del capacitor del filtro que deben ser regulados,

= perturbaciones medibles d7 = [igq4, igq]T € R?: corrientes de la red,
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y las matrices:

Ry 1 7
—— We - 0 1
Ly Ly — 0
Az: ]_ Lf Lf ) BZ: 0 ff )
Cif 0 0 We 0
1
0 — —We 0
o, v |
1 0 01 0
Pz: — 0 P Cz: .
Cy : 0 0 0 1
0 _
L Cr |

Modelo de acoplamiento con la red (nivel primario)

El modelo dindmico continuo de la interaccién con la red es descrito por las ecuaciones (5.1.3) y
(5.1.4), v se expresa en forma linealizada (con variables de pequetia sefial) como:

ip=A, %, + By, +P,d",
Yp = Cp Ip,
donde se consideran los siguientes vectores:
= estados T, = [igd, igq, 0] € R3: corrientes de la red y el angulo de fase,
= entradas u, = [ Ve, w.]T € R%: amplitud y frecuencia del voltaje en la salida del filtro,
v salidas yp = [4ga, igq |T € R%: corrientes de la red que deben ser reguladas,
» perturbaciones medibles d' = [V, wg ]T € R2: amplitud y frecuencia del voltaje de la micro-

rred,

y las siguientes matrices:

R Vi <
-2 5, —Jsiné
beon
Ap = —0. —=2 ——Lcosd|"’
Ly Ly
0 0 0
1 -
1 i ——cosd 0
L, 94 ng
B,=10 —igd| Py = —L—sing 0f-
0 -1 go 1
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R
A We 0 i 0 _i 0
Ly L, L,
Ay ro — | —g _& _E ; Bp po— | O 0l Pp PO 0 0
‘ Ly Ly
0 0 0 -1 0 1
Relacién discreta (ZOH)
Para implementacién a tiempo discreto con periodo Tk:
Ts
Agg =T, [Bra P =/ 7 [By Pyl dr,
0

con ¢ € {z,p}.

Las matrices mostradas en las secciones anteriores son las linealizadas continua, pero para la
implementacion de MPC se usan las formas discretas Agg, Beg, Prg- Luego, el sistema dinamico
discreto queda modelado por las ecuaciones:

To k1 = Aggok + Bea (wek + df ) + Poadyy, (5.1.9)
Yo = Come, (5.1.10)

donde dj . es el vector de perturbaciones no medibles de entradas.

Restricciones operativas

Restriccién suave de corriente del filtro (aproximacion poligonal de la circunferencia) Por se-
guridad se impone la restriccién suave [[ifqqll2 < 4, la cual se aproxima por un dodecégono (ver
Figura 5.3):
ita
H;y { ] < hiy,
tfq

donde (ver [46]):
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200
150
100

50 F

Usp
o

50 b
-100

-150

-200

-6 -4 -2 0 2 4 6 -200 -100 0 100 200
1fd User

Fig. 5.3: Restricciones politépicas de it4q ¥ Vsap [46].

[3.7321 1 [3.7321]
1 1 1.3660
0.2679 1 1
—0.2679 1 1
1 1 1.3660
~3.7321 1 137321
Hip = | 373091 1|7 Tir=io 3739
1 -1 1.3660
—0.2679 -1 1
0.2679 —1 1
1 1 1.3660
| 37321 1] 13.7321 |

Restriccion dura de tensién del inversor (hexagono en a5) El espacio de tensiones del inversor
estd limitado por un hexdgono (ver Figura 5.3):

H,, Tgf (90) |:USd:| < h'US7

Vsq

donde (ver [46]):

1.7321 1 1.7321
0 1 0.8660
—1.7321 1 2 1.7321
Hos=_17301 _1|° hvs = 3de |1 7391 | >
0 1 0.8660
1.7321 -1 1.7321

y Tgf (6.) es la matriz de rotacién que transforma de coordenadas dq a a8 (dependencia rotacional
con 6.).
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T
i+ | DNN-P Vek  Vedj = 7
Ydg,k o oo . DNN-Z S | v,z < | Sabeyr
M oleinioie I eee 0 — S YR
gkf')(jéj e e eiee; L =7 »DER-MG
oo w® We k e oisie0: O al
y eee & abc
3
. Jm u -
[wp,k|k) dp,k} Pk T,z! Oc R abe
1— 271 L dq
KE-P KF-Z
. gm oL Ju K
Ko [Tk 5 dz,k: dz,k|k] z

A
—5— [Ypki d;',’k]

(@25 df] =

N

Fig. 5.4: Diagrama de bloques con DNNs y filtros de Kalman [46].

Restriccién suave de amplitud y frecuencia del PoC (caja) Para la amplitud V, y la frecuencia

w, se usan restricciones tipo caja:

V.
Hvo.)C |: :| < hvwcv
We
con A
1 0 hoe
-1 0 ~hye
Hvu.)c = ’ hvwc ~ )
0 1 he,
0 -1 _hwc

donde tipicamente fye = 100 V, hye = 200 V, hy, =49 - 27, h,, =51 2.

Proyeccion de salida de DNN vy filtros de Kalman

La Figura 5.4 muestra el diagrama de bloques del lazo completo, donde se consideran DNNs
en cascada para aproximar las leyes de control en nivel cero y primaria. Dado que al utilizar redes
neuronales no se garantiza el cumplimiento de restricciones, se utiliza una proyeccion en la salida
de la red de control en nivel cero (DNN-Z) que garantice que la siguiente salida mantendrd a los
estados en sus respectivos espacios factibles. Ademas se utilizan filtros de Kalman estacionarios para
lidiar con las perturbaciones, como se propuso en la implementacién original. Para los detalles de
los filtros de Kalman y la formulaciéon del problema de optimizacién asociado a la proyeccién ver

[46], Cap. 7.
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5.2. Simulaciones Model-in-the-Loop

Entradas y salidas de las DNNs

Utilizando la estructura explicada en la Seccién 2.3.2 para las DNNs, se consideran como entradas
los vectores z, € R? y x,, € R” para el control en nivel cero y primario respectivamente, donde:

: . b 1T
Tz = [Tz, d", Vig, cos (0,) ,sin (96)]T, Tpp = [xp, ;’L,z;dq] , (5.2.1)

donde v]; es la referencia paras el voltaje vcq (la referencia Ugq 1O se considera en el vector ya que
se fija en cero), e lgaq € la referencia para las salidas del control primario, que corresponden a las

corrientes de la red.

Como salidas se consideran las estimaciones de las actuaciones 6ptimas:
T . T
Uy = [Usd, Vsq] »  Up = [Vc,wc] ) (5.2.2)

Conjunto de datos

Para la generacién de datos, se resuelve la fomulacién implicita de MPC en lazo cerrado para
simulaciones de 0.4[s| utilizando Simulink y Simscape Electrical. se utiliza el solver quadprog con el
algoritmo active-set en Matlab considerando un horizonte de N = 3. Se realizaron 4000 simulaciones
en lazo cerrado, alternando entre episodios de control en nivel cero y primario. Dado que se utilizan
200[us] entre cada instante de tiempo, en total hay 2000 puntos de datos por simulacién. Esto resulta
en un total de 8 millones de datos para cada conjunto de datos de datos (para DNN-Z y DNN-P).
Estos datos se separan en un 80 % de entrenamiento, 10 % para validacién y 10 % para test.

Para obtener conjuntos de datos representativos de la interaccién DER-red y sus leyes de control
implicitas, se consideraron las siguientes variaciones de pardmetros (ver tabla 5.1):

» Los pardmetros Ry, y L, se hacen variar en un rango de £15% de sus valores nominales.

= Los valores de referencias se seleccionan aleatoriamente en los rangos v/, € {hvc, hvc] , v ambas

componentes de iy, se generan aleatoriamente en el rango [0,1.5ip]. Ademés, para todas las

referencias se aplican cambios de tipo escalén en instantes aleatorios dentro de una misma
simulacion.

= Las condiciones iniciales [mz70,xp70]T se seleccionan aleatoriamente calculando soluciones en
estado estacionario factibles utilizando las ecuaciones (5.1.1), (5.1.2), (5.1.3) y (5.1.4).

Hiperparametros

Para los entrenamientos de las redes DNN-Z y DNN-P se consideran los mismos hiperparame-
tros de entrenamiento, los cuales se muestran en la Tabla 5.2. En las exploraciones no se lograron
resultados favorables al utilizar regularizacién L1, por lo que se opté por utilizar regularizacién L2.

Para la exploracién del nimero de capas ocultas L y el niimero de neuronas M por capa oculta,
se realiza una exploraciéon probando diversas configuraciones. Las Figuras 5.5 muestran las redes
neuronales DNN-Z entrenadas con RMSEs menor a 0.05 que se obtuvieron en la exploracién. De
igual manera,5.5 muestra las redes DNN-P entrenadas y sus RMSEs. El barrido de pardametros se
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Tabla 5.2: Hiperparametros utilizados

Hiperparametro Flotante Punto fijo
Optimizador Adam Adam
Learning rate 0.001 0.00075
Batch size 32 32
Regularizacién L2, ganancia 109 L2, ganancia 10~
Epocas paciencia 10 paciencia 3
DNN-Z: vsd RMSE vs (L,M) DNN-Z: vsq RMSE vs (L,M)
—— L=3 —— L=3
0.0086 =1 0.0096 =
—— L=5 0.0094 —— L=5
0.0084 e e . L
2 0.0082 —— L=7 B —— L=7
E —o— =8 5040090 —eo— L=8
0.0080 0.0038
0.0078 0.0086
0.0076 0.0084
20 30 40 50 60 70 80 20 30 40 50 60 70 80
Neurons per hidden layer M Neurons per hidden layer M
(a) Primera salida de DNN-Z. (b) Segunda salida de DNN-Z.

DNN-Z: average RMSE vs (L,M)

—— [=3

0.0090 1 1=4

0.0088 | L=5

’ —e— [=6

53 0.0086 1 —— L=7

E r —e— [=8
0.0084
0.0082 1
0.0080 1

20 30 40 50 60 70 80

Neurons per hidden layer M
(¢) Promedio de RMSEs de las salidas de DNNZ.

Fig. 5.5: RMSEs menores a 0.05 para las salidas de DNN-Z.

hizo de tal manera que L € {3,4,5,6,7,8}, y los valores de M se fueron eligiendo a medida que se
observaban los RMSEs obtenidos. Considerando como criterios el RMSE, el nimero de pardametros
y el desempeno en simulacion, se eligieron los parametros L = 4 y M = 30, tanto para DNN-Z como
para DNN-P.
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DNN-P: Vc RMSE vs (L,M)

DNN-P: wc RMSE vs (L, M)

+

H
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|l ol
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o OB W

0.0008
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20 25 30 35 40 45 50

Neurons per hidden layer M
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(a) Primera salida de DNN-P.
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o

o OB W

H
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Neurons per hidden layer M

(b) Segunda salida de DNN-P.

DNN-P: average RMSE vs (L,M)

0.0010 X = 1=
0.0009 | L=1
—e— [=5
0.0008 | —— 1=6
7
< 00007 \
0.0006 1
.
0.0005 |
0.00041
20 25 30 35 40 45 50 55 60

Neurons per hidden layer M

(c) Promedio de RMSEs de las salidas de DNN-P.

Fig. 5.6: RMSEs menores a 0.05 para las salidas de DNN-P.

Exploracién de niveles de cuantizacién

Ya obtenidas DNN-Z y DNN-P en punto flotante, se procede a elegir representaciones en punto
fijo adecuadas para cada red. Esto consiste en elegir el nimero total de bits W y el nimero de bits
para la parte entera con signo (). Para obtener el valor de @), se hace un barrido manteniendo un
valor fijo de 16 bits para la parte fraccionaria. Una vez elegido el valor de @), este se mantiene fijo y
se hace un barrido de W.

Para DNN-Z, la Figura 5.7a muestra los RMSEs obtenidos al hacer el barrido de @, y conside-
rando tanto el RMSE como el desempeno en simulacién, se elige Q = 8. La Figura 5.7b muestra los
RMSEs obtenidos el barrido para W (manteniendo @) = 8 fijo), eligiendo W = 22.

Para DNN-P, la Figura 5.8a muestra los RMSEs obtenidos al hacer el barrido de @, y conside-
rando tanto el RMSE como el desempeno en simulacion, se elige @ = 4. La Figura 5.8b muestra los
RMSEs obtenidos el barrido para W (manteniendo @ = 4 fijo), eligiendo W = 15.
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RMSE vs W for DNN-Z (with W-Q = 16)

0.00950 A —8— vsd (fixed point A=16)
~m— vsq (fixed point A=16)
—A— average (fixed point A=16)
0.00925 - === vsd (floating point)
~ ==~ vsq (floating point)
—~—- average (floating point)
0.00900
0.00875 A
w
%]
=
& 0.00850 4
0.00825 4
0.00800
0.00775 4

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Integer part bit width Q

(a) RMSEs de las salidas de DNN-Z para distintas configuraciones de punto
fijo con 16 bits para parte fraccionaria.

RMSE vs W for DNN-Z (fixing Q=8)

0.0092 A
—e— vsd (fixed point Q=8)
—— vsq (fixed point Q=8)
0.0090 - —&— average (fixed point Q=8)
—== vsd (floating point)
~== vsq (floating point)
0.0088 4 average (floating point)
0.0086
]
£ 0.0084
4
0.0082
0.0080
0.0078
0.0076 1

16 18 20 22 24
Total bit width W

(b) RMSEs de las salidas de DNN-Z para distintas configuraciones de punto
fijo con 8 bits para parte entera con signo.

Fig. 5.7: RMSEs de redes cuantizadas para DNN-Z.
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RMSE vs W for DNN-P (with W-Q = 16)

—-—

-
0.0010 - g

0.0009 4

0.0008

0.0007 4

RMSE

0.0006

0.0005 A

0.0004

0.0003

Vc (fixed point A=16)

wc (fixed point A=16)
average (fixed point A=16)
Vc (floating point)

wc (floating point)
average (floating point)

2 3 4 5 6 7 8
Integer part bit width Q

(a) RMSEs de las salidas de DNN-P para distintas configuraciones de punto

fijo con 16 bits para parte fraccionaria.

RMSE vs W for DNN-P (fixing Q=4)

0.0040

0.0035

0.0030

0.0025

RMSE

0.0020 4

0.0015 A

0.0010

0.0005 A

Ve (fixed point Q=4)
wc (fixed point Q=4)
average (fixed point Q=4)
Vc (floating point)
wc (floating point)
average (floating point)

12 14 16 18 20

Total bit width W

(b) RMSEs de las salidas de DNN-P para distintas configuraciones de punto

fijo con 4 bits para parte entera con signo.

Fig. 5.8: RMSEs de redes cuantizadas para DNN-P.
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Resultados de simulacion

En esta seccion se muestran los resultados de simulacion, comparando los resultados obtenidos
al utilizar una formulacién implicita y la explicita con DNNs. Para la implicita se utiliza el mismo
solver que se utilizé para generar los datos, es decir, quadprog con el algoritmo active-set en Matlab
considerando horizontes de predicciéon N = 3. La DNNs utilizadas son las que se obtuvieron mediante
las exploraciones de las secciones anteriores, pero ademads se le aplica pruning a todos los pesos
menores a 0.001, y mediante simulaciones se verificé que el pruning tiene un efecto despreciable en
el desempeno. Los pardametros de las redes utilizadas y los RMSEs previos al pruning se muestran
en la Tabla 5.3.

La Figura 5.9 muestra las sefiales relevantes del control en nivel cero. Se observa un correcto se-
guimiento de v.q con solver y con redes neuronales, excepto cuando se activa la restriccion hexagonal
del voltaje de entrada v, la cual se redujo un 92 % para forzar su activacién. Las senales obtenidas
utilizando redes aproximan correctamente la ley de control, observandose algunas diferencias en la
zona activa de restriccién y en el dltimo transiente. En particular, en la zona de activacién de res-
triccién, las senales v.q y vsq obtenidas con redes no oscilan de la misma manera que las senales
obtenidas con solver.

La Figura 5.10 muestra las corrientes de red y el angulo de fase. Las corrientes siguen las refe-
rencias dentro de lo posible, saturandose cuando se activan las restricciones, y la comparacién entre
las senales con solver y redes neuronales es similar a lo observado en el control en nivel cero.

La Figura 5.11 muestra la magnitud y frecuencia del voltaje en la salida del filtro. Se observa
que la frecuencia se mantiene dentro del rango considerado, y el resultado con solver es similar al
de redes neuronales, excepto en la zona de activacién de la restriccion hexagonal de voltaje y en el
transiente final.

La Figura 5.12a muestra las corrientes del filtro dentro de la zona de restriccién circular suave,
la cual fue aproximada con un dodecdgono. La Figura 5.12b muestra los voltajes de la salida del
inversor dentro de la zona de restriccién dura hexagonal, la cual fue reducida a un 92 % para forzar
su activacién.

Tabla 5.3: Parametros y desempefio de las redes neuronales cuantizadas entrenadas.

Red L M sparsity W Q RMSE prom.

DNN-Z 4 30 70.53% 22 8 0.0081
DNN-P 4 30 71.18% 15 4 0.00061
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Fig. 5.9: Seniales en el plano dq asociadas al control en nivel cero. Se incluyen voltajes del capacitor
del filtro, corrientes del filtro y voltajes aplicados por el 2L-VCS.
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100 MPC vs DNN for PLC: Grid Currents and Phase Angle
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Fig. 5.10: Corrientes de la red en el plano dg y estimacion del angulo de fase.
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Fig. 5.11: Magnitud y frecuencia del voltaje en la salida del filtro.
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(b) Voltajes de salida del inversor en el plano a3, con
restriccién dura hexagonal reducida a un 92 %.

Fig. 5.12: Senales con restricciones politépicas
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5.3. Simulaciones Software-in-the-Loop

Para obtener la descripcion de hardware en Verilog de las redes neuronales se utiliza HLS4ML,
como se explico en la Seccién 3.2.2. Se utiliza la estrategia Resources, con un factor de reutilizacion
dos, ya que es el menor factor de reutilizacién que permite una solucién con DSPs suficientes.
Para las configuraciones de punto fijo de HLS4ML se utilizan las mismas que en Matlab para las
simulaciones MIL, que corresponden a saturacién en caso de overflow y opcién de redondeo Round.
La Tabla 5.4 muestra los recursos y latencias reportados a nivel de HLS Synthesis por HLS4ML,
donde preliminarmente se estima una cantidad de recursos que excede la capacidad de la FPGA,
pero es una sobreestimacion.

Cosimulacion

Para verificar que las descripciones de hardware representan correctamente a las redes neuronales,
se efectian cosimulaciones utilizando Vitis Model Composer (como se explicé en la Seccién 3.2.2),
utilizando golden references de 10 mil datos.

Las Figuras 5.13 y 5.14 muestran los resultados de la cosimulacién de DNN-Z y DNN-P, con
precisién de punto fijo W =22, Q =8 y W = 15,Q = 4 respectivamente. En los gréfico se muestran
las diferencias obtenidas entre la salidas de las redes y la salidas de sus descripciones en Verilog
para los datos de las golden references. Se observan diferencias de a lo més en el segundo bit menos
significativo.

%104 Output difference between DNN-Z and its hardware description
T T T T

—e—vsd
—e—vsq

o
o
I

Difference Value
o
(9] o
b
: |
2
| |
.
1

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Index

o

Fig. 5.13: Diferencia entre las salidas de DNN-Z y de su descripcién en hardware (W = 22, Q = 8).
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Tabla 5.4: Recursos y latencias de DNNs reportados a nivel de HLS Synthesis.

DNN LUTs FFs DSPs Latencia [us]*

DNN-Z 308238 56154 405 0.35
DNN-P 242765 28030 389 0.29

*Con reloj de frecuencia 100[MHz].

4 X 107 Output difference between DNN-P and its hardware description
9 T

I
il

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Index

—e— Ve error
—6—w, error

o
=
T

o
o
T

1
'S
i

o
)
T

Difference Value
S
N o

I
~

o
o
T

-0.8 -

Fig. 5.14: Diferencia entre las salidas de DNN-P y de su descripcién en hardware (W = 15,Q = 4).



Capitulo 6

CONCLUSIONES

En esta tesis se desarrollaron y validaron flujos sisteméticos de diseno para la implementacién
de lazos de control predictivo en FPGA, orientada a aplicaciones de control en tiempo real con
restricciones de latencia y restricciones de operacion. Dicho flujo abarca desde la formulacién del
problema de control y su discretizacion, hasta la generacién de descripciones de hardware optimiza-
das, permitiendo una transicion estructurada desde el diseno en alto nivel hacia su implementacién
en arquitecturas reconfigurables.

Los flujos propuestos fueron validados completamente en un motor DC, sobre el cual se desple-
garon tanto lazos MPC implicitos como explicitos basados en redes neuronales profundas. En ambos
casos, se logré una implementacién funcional y estable, demostrando que las arquitecturas hardware
desarrolladas permiten ejecutar el control predictivo dentro de margenes temporales compatibles con
sistemas de alta dindmica. Los resultados experimentales obtenidos en el motor DC confirman que
la aceleracion en FPGA reduce de manera significativa la latencia del lazo de control, sin afectar
negativamente el desempeno dindmico del sistema.

Adicionalmente, el flujo para MPC explicito con redes neuronales fue aplicado a un segundo siste-
ma de mayor complejidad, correspondiente a un sistema DER, para el cual se realiz6é una validaciéon
hasta la etapa de Software-in-the-Loop. Este estudio permitié verificar la escalabilidad conceptual
de los procedimientos propuestos y su aplicabilidad a sistemas de mayor dimensién, aun cuando
la implementaciéon completa en hardware quedd fuera del alcance experimental de esta tesis. Los
resultados en SIL muestran que el enfoque propuesto es consistente y transferible, estableciendo una
base sélida para futuras implementaciones en hardware de MPC para este tipo de sistemas

Un aporte central de este trabajo corresponde al andlisis detallado del uso de recursos de FPGA
y la caracterizacién temporal de los lazos de control implementados. Este andlisis permiti6é identi-
ficar los principales cuellos de botella computacionales y establecer comparaciones objetivas entre
las distintas aproximaciones de control consideradas, evidenciando los compromisos existentes entre
precisién, complejidad hardware y velocidad de ejecucién. En particular, se observé que las formu-
laciones explicitas basadas en redes neuronales permiten alcanzar latencias notablemente reducidas,
mientras que los enfoques implicitos ofrecen una mayor flexibilidad frente a cambios en el modelo y
las restricciones.

En conjunto, los resultados de esta tesis demuestran que la combinacién de control predictivo,
aprendizaje automaético y aceleracién en FPGA constituye una solucién viable y eficiente para miti-
gar el problema de la latencia en lazos de control avanzados. El flujo de diseno propuesto, junto con
la validacion experimental y el andlisis de recursos y tiempos, aporta un marco practico y reprodu-
cible que puede ser extendido a otras aplicaciones de control embebido de alta velocidad, tales como
sistemas de potencia, robdtica y aplicaciones industriales criticas. De esta forma, este trabajo con-
tribuye a cerrar la brecha existente entre el diseno tedrico de estrategias MPC y su implementacion
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efectiva en plataformas hardware con restricciones reales de tiempo y recursos.

Trabajo Futuro

Completar el flujo de diseno propuesto para sistemas DER, avanzando desde la validacién
Software-in-the-Loop hacia implementaciones Hardware-in-the-Loop y pruebas experimentales.

Extender los flujos propuestos hacia plataformas embebidas mas especializadas, tales como
sistemas en chip (SoC) con aceleradores dedicados o implementaciones a nivel de chip (ASIC).

Explorar distintas arquitecturas de redes neuronales profundas, analizando su impacto en el
compromiso entre precisién, robustez, latencia y uso de recursos en implementaciones en hard-
ware de MPC explicito.

Evaluar la factibilidad de implementar en FPGA algoritmos de control y aprendizaje de mayor
complejidad computacional, tales como técnicas de aprendizaje reforzado, analizando tanto su
desemperno dindmico como sus requerimientos temporales y de recursos.

Profundizar en la automatizacion del flujo de diseno, incorporando herramientas que permitan
la seleccién sistemética de precisiones fijas, grados de paralelismo y arquitecturas de cémputo
en funcién de restricciones de latencia y recursos definidas por el usuario.
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