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Resumen

La presente tesis aborda el tema de estrategias de sincronizacion de las unidades de genera-
cion dentro de una microrred de CD, las estrategias de sincronizacién analizadas son protocolos
distribuidos de consenso con base lineal y base neuronal. El objetivo de la tesis es desarrollar el
protocolo neuronal de consenso para una microrred con incertidumbre y no linealidades. Para lo-
grar el objetivo, se presenta el estado del arte, en el que se abordan temas de consenso de sistemas
no lineales o con incertidumbre. Asimismo, se abordan temas sobre el consenso en microrredes
de CD. También, se presentan conceptos sobre teoria de grafos, redes neuronales, sistemas multi-

agente y sus métodos de sincronizacion.

La microrred de CD es modelada como un sistema multiagente interconectado, cuyos agentes
son unidades de generacion distribuida (UGD) con una carga del tipo resistivo. La UGD esta
compuesta por un convertidor reductor Buck , un filtro de acoplamiento RLC'y una carga resistiva.
Se presentan dos vertientes para el consenso de las UGDs, la primera es el consenso de voltajes
en el punto de acoplamiento comtn (PAC) y la segunda, consenso de corrientes por unidad para
la distribucion de corrientes. Los protocolos se encargan de modificar la referencia de voltaje de
las UGDs para lograr el consenso. Con las dos vertientes, se realizaron pruebas de simulacion con
los protocolos lineal y neuronal. Se presentan varios escenarios, como: UGDs con incertidumbre,
diferentes topologias de comunicacién, diferente nimero de UGDs en la microrred, desconexion
de un agente y dindmicas no lineales. El protocolo neuronal presenta resultados satisfactorios,
por lo que se considera que se cumple el objetivo de desarrollo del protocolo neuronal para la

sincronizacion de las unidades de generacion dentro de una microrred.



Abstract

This thesis addresses the issue of synchronization strategies for generation units within a DC
microgrid. The analyzed synchronization strategies include distributed consensus protocols with a
linear and neural basis. The objective of the thesis is to develop a neural consensus protocol for
a microgrid with uncertainties and nonlinearities. To achieve this objective, the state of the art is
presented, which addresses consensus issues in non-linear or uncertain systems. Additionally, to-
pics on consensus in DC microgrids are discussed, as well as concepts about graph theory, neural

networks, multi-agent systems, and their synchronization methods.

The DC microgrid is modeled as an interconnected multi-agent system, with its agents being
distributed generation units (DGUs) with a resistive load. Each DGU consists of a Buck converter, a
coupling filter RLC, and aresistive load. Two aspects are presented for the consensus of the DGUs:
the consensus of voltages at the point of common coupling (PCC) and the consensus of currents
per unit for the distribution of currents. The protocols are responsible for changing the voltage
reference of the DGUs to achieve consensus. Simulation tests were carried out with the linear and
neural protocols, which considered several scenarios, including DGUs with uncertainties, different
communication topologies, different numbers of DGUs in the microgrid, disconnection of an agent,
and non-linear dynamics. The neural protocol presented satisfactory results, so it is considered that
the objective of developing a neural protocol for the synchronization of generation units within a

microgrid with uncertainties and nonlinearities has been met.
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¢
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Pl Conjunto de vértices o nodos
;
N Numero de agentes en el sistema multiagente
n

Numero de estados de los agentes



Vi

¢ Conjunto de aristas del grafo de acoplamiento fisico

eﬁ j Arista 77 del grafo de acoplamiento fisico

G Conjunto de aristas del grafo de comunicacion

e Arista ¢ del grafo de comunicacién
D) Conjunto de pesos de interconexion del grafo de acoplamiento fisico
mz ; Peso de interconexion ¢j del grafo de acoplamiento fisico
2 Conjunto de pesos de interconexién del grafo de acoplamiento fisico
1o Peso de interconexion ¢j del grafo de acoplamiento fisico
‘ﬁZ Conjunto de vecinos del grafo de acoplamiento fisico
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A Valores propios de la matriz Laplaciana
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Sistema multiagente
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Sincronizacion de sistemas dindmicos

[ o g =

Funcion de sincronizacién
Nimero muy pequeiio
Error de sincronizacion

Vector de errores de sincronizacion



Vector de errores de consenso

€; Error de consenso
€q Error acumulado
ef Error final
¢ Error promedio de consenso
T Ganancia de acoplamiento
d. Desviacion de consenso
k Ganancia de realimentacién de estados
Microrred
R, Resistencia de carga de la i-ésima UGD
R;; Resistencia de linea de interconexion %
Vi Voltaje de la i-ésima UGD
ke Ganancia de controlador primario
ky Ganancia de protocolo de consenso para voltaje
kr Ganancia de protocolo de consenso para corriente
Vies Voltaje de referencia de la microrred
Viet,i Voltaje de referencia de la i-ésima UGD
Up Voltaje promedio de la microrred
I; Corriente de la i-ésima UGD
Irem Corriente nominal de la i-ésima UGD
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AV Incremento del voltaje de la i-ésima UGD
0] Enlaces de flujo magnético
Red neuronal
14 Vector de pesos sindpticos
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w Cota del vector de pesos sindpticos
5 Funcion de activacion
S Vector de funciones de activacion
z Entrada de la red neuronal
Yrn Salida de la red neuronal
m Numero de neuronas
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Factor de suavidad de la funcién sat

Ganancia de convergencia
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Capitulo

Introducciéon

En la bisqueda de optimizacién de generacion y distribucion de energia eléctrica, se ha opta-
do de por el concepto de generacion distribuida, el cual, hace referencia a pequeias unidades de
produccién de energia eléctrica localizadas cerca de las cargas, lo que disminuye las pérdidas por
transporte, aun si estas unidades son de baja potencia. Recientemente, las energias renovables se
estdn convirtiendo en el principal paradigma de generacion de energia eléctrica a nivel mundial,
lo cual estd cambiando forma de distribucién y almacenamiento de este tipo de energia. Con ex-
cepcion de las centrales hidroeléctricas y geotérmicas, la mayor parte de las fuentes de energias
renovables se asocian a una generacion descentralizada (Trigo et al. 2019). Las unidades de ge-
neracién distribuida se pueden integrar en la red eléctrica individualmente o en microrred. Esta
dltima solucién ha sido considerado como el mejor camino para aprovechar el potencial de la ge-
neracion distribuida (Shahbazitabar et al. 2021). Una microrred se definen como un conjunto de
fuentes de generacion distribuida, cargas y sistemas de almacenamiento conectados a una red de
distribucién eléctrica de servicio local, que puede estar configurada en CD o CA, en otras palabras
una microrred es un subsistema dindmico que puede operar como carga, generador o apoyo para
red principal. El reto principal en las microrredes es mantener la coordinacion entre las unidades
de generacion para garantizar la estabilidad en la red, por lo tanto, la integracién de fuentes de

generacion distribuida a la red principal representa tanto una solucién como un problema.

Una microrred puede considerarse como una entidad controlable, constituida por diversas fuen-
tes de generacion, cargas y sistemas de almacenamiento, los cuales pueden conceptualizarse como
un sistema multiagente, en la medida en que se les asocie cierto grado de inteligencia. La sincroni-
zacion de sistemas multiagente se ha analizado ampliamente por diversos autores como (Blekhman
et al. 1997), (Spanos et al. 2005), (Olfati Saber et al. 2007), (Qin et al. 2017), por lo que la con-
ceptualizacién de una microrred como un sistema multiagente presenta una gran oportunidad de

desarrollo, gracias a la gran flexibilidad y facilidad de expansion de los sistemas multiagente, lo
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que presenta una gran ventaja en comparacion con otros métodos de sincronizacion. El control
de sistemas multiagente partié de conceptos de la inteligencia computacional y de estrategias de
control descentralizado, el cual fue adaptado con la interaccion de diversos tipos de controladores
a través de canales de comunicacion en un esquema no jerarquico. Sin embargo, esta distribucién
de controladores presentan retos interesantes para su disefio, como la topologia de comunicacion,
incertidumbres paramétricas, la dindmica no homogénea, la aparicién de perturbaciones en diver-
sos puntos del sistema multiagente, la variacion de ndmero de agentes, las no linealidades de los

modelos matematicos y de manera global, la forma de garantizar la estabilidad del sistema.

1.1. Planteamiento del problema

Aplicar a un esquema multiagente a un microrred, aporta flexibilidad y facilidad de expansion,
pero también genera la necesidad poder sincronizar las unidades de generacion, lo cual es el princi-
pal problema en la microrred. La sincronizacién de las unidades de generacion es importante para
poder mantener el balance de voltajes y corrientes, lo que afecta a las cargas en la microrred. Para
lograr la sincronizacién en la microrred con un esquema multiagente, se suelen usar protocolos de
consenso con los que se presentan obstdculos, como el uso de generadores de diferentes fabrican-
tes con pardmetros distintos en los modelos dindmicos o con dindmicas no modeladas, ademas de

incertidumbres en las cargas.

1.2. Hipétesis

La adaptacién de un protocolo de consenso basado en redes neuronales permitird hacer frente
a los problemas de sincronizacion entre unidades de generacion distribuida con dindmica no lineal

e incertidumbre paramétrica.

1.3. Objetivo

El objetivo de esta tesis es desarrollar una estrategia de sincronizacién controlada para una
microrred en CD, mediante protocolos de consenso basados en redes neuronales, para hacer frente

a las incertidumbres y la dindmica no lineal de los agentes.

1.3.1. Objetivo especificos

1. Desarrollar una estrategia de sincronizacién por protocolos de consenso basados en redes

neuronales, que haga frente a incertidumbres en el modelado de los agentes.
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2. Desarrollar una estrategia de sincronizacién mediante protocolos de consenso basados en

redes neuronales, que haga frente a dindmicas no lineales en los agentes.

3. Implementar en simulacion las estrategias desarrolladas para el caso de una microrred.

1.4. Alcances y limitaciones

Se propone una estrategia de sincronizacidn con protocolo de consenso basado en redes neu-
ronales para sistemas multiagente con no linealidades e incertidumbre. Para hacer validacién de
la estrategia propuesta, se utiliz6 un modelo de una microrred en CD, reportado por Tucci et al.
(2015). Para propositos de este trabajo se consideran unidades de generacién de distinta poten-
cia, sin saturacién y con una dindmica relativamente alta con relacién a la dindmica del filtro de
acoplamiento, por lo que la dindmica dominante en el sistema serd la asociada a los filtros de aco-
plamiento. Se considera la incertidumbre paramétrica en los elementos del filtro y la saturacion en
el inductor. Los algoritmos de consenso y aprendizaje neuronal fueron programados en Scilab y
todas las pruebas para la validacién de la estrategia propuesta fueron realizadas en simulacidn,

utilizando el modelo matematico del sistema.

1.5. Aportaciones

El principal aporte de esta tesis es la adaptacion de una estrategia de consenso para sistemas no
afines al control, especificamente para la sincronizacion de una microrred en CD. Esta estrategia
es particularmente valiosa porque aborda la complejidad del sistema sin necesidad de conocer su
dindmica completa, sino solamente algunas de sus propiedades, como su condicién de Lipschitz y
su continuidad diferenciable. En otras palabras, esta estrategia tiene en cuenta la incertidumbre
inherente al desconocimiento de la dindmica precisa del sistema, lo que la hace especialmente util

en contextos en los que la complejidad del sistema puede ser muy elevada.

1.6. Justificacion

Los sistemas multiagente, a nivel investigacion, estan teniendo gran relevancia para el control
de microrredes, por la flexibilidad y facilidad de expansiéon que este paradigma aporta. Sin em-
bargo, la mayor parte de las investigaciones sobre los sistemas multiagente y su consenso se ha
enfocado en sistemas lineales, por ejemplo cadenas de integradores en los que se tiene completo
conocimiento de las caracteristicas del sistema. Pero estd demostrado que la mayor parte de los

sistemas que se encuentran fisicamente son no lineales. En estos sistemas no siempre es posible
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aplicar técnicas lineales de consenso, ademds puede intervenir incertidumbre al momento de crear
el modelo matematico de estos. Lo que deja una gran oportunidad de investigacion con sistemas

multiagente con agentes no lineales o con incertidumbre en el modelado.

1.7. Estado del arte

La presente tesis se centra en el consenso dentro de una microrred de CD con no linealida-
des e incertidumbre paramétrica. A lo largo de los afios se han realizado investigaciones que han
ayudado en la comprension sobre el consenso en general y sobre la sincronizacién dentro de una
microrred. Se realizé una revision sobre el estado del arte en la que se analizaron los trabajos de
investigacion mostrados en el Anexo A. Seguidamente, se muestran los trabajos de investigacion

que se consideraron mads relevantes para el desarrollo de esta tesis.

1.7.1. Sistemas multiagente no lineales con incertidumbre

Los sistemas multiagente han recibido atencion por su amplio campo de aplicacion, por ejem-
plo: sistemas informéticos, vehiculos aéreos no tripulados, redes de sensores, redes eléctricas, entre
otras. Considerando el control distribuido, los sistemas multiagente presentan grandes ventajas por
su flexibilidad y capacidad de expansion. Pero las principales investigaciones de estrategias de
control distribuido de sistemas multiagente, se concentran en sistemas lineales, en los cuales se
asume completo conocimiento del comportamiento dindmico de los agentes. A continuacion se
presenta una revision del estado del arte, en el que considera el consenso de sistemas multiagente

no lineales con incertidumbre.

Zhang et al. (2018) presenta un problema de consenso y tolerancia a fallas. Considera un sis-
tema multiagente con dindmica no lineal afin a la entrada, pérdida de efectividad del actuador y
desviacion de la sefal de control. Asimismo, los agentes tienen dindmicas no lineales desconoci-
das. Para resolver el problema de sincronizacion, se propone una estrategia de control adaptable
basada en redes neuronales. La red neuronal que se propone es una red con funcién de base radial,
la cual estima las no linealidades y la pérdida de efectividad del actuador, los realimenta por medio
de la sefial de control para poder cancelarlos en lazo cerrado, de tal manera que la red neuronal ac-
tia de forma local, una ley de consenso lineal logra la sincronizacién de los agentes. La estrategia
propuesta se probd en simulacion, se consideraron cuatro osciladores de Chen con incertidumbre

paramétrica en cada sistema.
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Qin et al. (2019) presenta el problema de consenso de sistemas multiagente con agentes de
dindmica no lineal no afines a la entrada y con fallas en la pérdida parcial de la efectividad del ac-
tuador. También, se consideran agentes heterogéneos con dindmica desconocida. Se presenta una
estrategia de consenso basada en redes neuronales para solucionar el problema de sincronizacion.
El protocolo de consenso se basa en el andlisis de Lyapunov para garantizar la estabilidad y con-
vergencia al consenso del sistema multiagente. Se propone una red neuronal de funcién de base
radial, con funciones Gaussianas como funcién de activacion. La entrada de la red neuronal son
los estados del cada agente y su error de consenso. La red neuronal estima la entrada ideal de con-
trol con la que se consigue el consenso con un error residual acotado. La estrategia propuesta fue
probada en simulacién con cuatro agentes, cuya dindmica consiste en un conjunto de funciones no

lineales diferentes para cada agente.

Ran et al. (2020) considera el problema de consenso en agentes no lineales de alto orden con
incertidumbre en el modelado y perturbaciones. Los agentes cuentan con una cadena de integrado-
res que incorpora estados no medibles con dindmica no lineal desconocida. La estrategia propuesta
es consenso basado en el observador, se propone un observador de estados extendido, el cual,
en los estados extendidos, estima los estados no medibles y la incertidumbre total del agente. La
estrategia de consenso usa los estados extendidos para eliminar los términos no lineales y con in-
certidumbre en la realimentacion en lazo cerrado. La estrategia de consenso propuesta fue puesta a
prueba en simulacién, se consideraron cinco agentes homogéneos con cuatro estados, dos estados
tienen una combinacién de funciones no lineales diferentes y los otros dos estados son una cadena
de integradores. Se consideran dos estados medibles y dos estados no medibles, de los cuales uno
tiene una funcion no lineal desconocida. Se comprobd que la estrategia propuesta logro llegar al

consenso con un pequeiio error residual.

1.7.2. Consenso en microrredes

El desarrollo de los sistemas de comunicacién e intercambio de informacidn ha facilitado la
aplicacion de algoritmos distribuidos en dmbitos de operacion y control de sistemas multiagente.
Un ejemplo es la administracion de una microrred, en donde se encuentran generadores distribui-
dos a diferentes distancias entre ellos. Con el intercambio de informacion inalaimbrica y redes de
comunicacion es posible intercambiar informacién local entre los generadores en tiempo real, lo
que permite lograr la sincronizacion de la microrred. Generalmente, las estrategias de sincroniza-
cién empleadas en las microrredes son estrategias lineales en un esquema de control jerarquico. A
continuacion se muestran algunos de los articulos en los que se presentan protocolos de consenso

en la segunda capa de control en una microrred.
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Han et al. (2018) presenta un controlador no lineal distribuido para la segunda capa de control
de una microrred de CD. El objetivo del controlador propuesto es distribuir la corriente y la regu-
lacion del voltaje. Esto se planea hacer con la realimentacién de la diferencia entre las corrientes
por unidad de los generadores multiplicada por el voltaje del punto de acoplamiento comtn y una
ganancia. La microrred estd formada por convertidores, los cuales, se asumen como fuentes ideales
con un filtro de acoplamiento a los se les cambia la referencia de voltaje. También, se consideran
las impedancias en cada linea eléctrica entre los generadores. Se propone un modelo general de
la microrred naturalmente estable para disefiar el principio activado por eventos y garantizar la
estabilidad del sistema. La estrategia propuesta se compara con un controlador de tipo V-1 droop
dando como resultado un comportamiento parecido en términos de estabilidad. El controlador fue
probado experimentalmente, se demostré robustez ante retrasos en la comunicacién y activacion

por eventos, lo que disminuye el trifico en las redes de comunicacion.

Tucci et al. (2018) proponen un controlador distribuido basado en consenso para la segunda
capa de control de una microrred de CD. EI controlador se encarga de la distribucién de cargas y
balance de voltaje de la microrred de CD. Esto se hace realimentando la integral de la diferencia
entre las corrientes por unidad de los generadores. Como caso de estudio proponen una microrred
en la que se asume que todas las fuentes de generacién son unidades de generacidn distribuida
con incertidumbre paramétrica, las cuales cuentan con un controlador descentralizado en su pri-
mera capa de control para garantizar la estabilidad del voltaje. También, se aplican reguladores
Plug-and-Play para disefar el controlador secundario de tal forma que permite afiadir o eliminar
unidades de generacion a la microrred. La estrategia propuesta fue puesta a prueba en simulacién
en una microrred con 7 unidades de generacion y de forma experimental con una microrred con
3 unidades de generacion. En las pruebas, tanto en simulacién como de forma experimental, se
realizaron pruebas afladiendo y eliminando unidades de generacién a la microrred. En todos los
casos fue posible distribuir la carga entre toda la microrred. También, el voltaje promedio quedo

igual que el voltaje nominal, demostrando el balance de voltaje en la microrred.

Turan et al. (2021) presenta un andlisis sobre la consensuabilidad de sistemas lineales interco-
nectados. La consensuabilidad denota la existencia de un controlador distribuido capaz de llevar al
consenso los agentes de sistema multiagente. Se presenta un estudio sobre la capacidad de consen-
so en sistemas interconectados, es decir, que tienen un acoplamiento fisico. El andlisis es puesto
a prueba en dos escenarios, el primero es el consenso de un arreglo de supercapacitores, donde el
objetivo de control es manipular la corriente de carga para que los voltajes de los supercapacitores
llegue al consenso. El segundo escenario es una microrred de CD con unidades de generacion dis-
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tribuida. Cada unidad de generacion se considera que tiene su propio controlador descentralizado
para el seguimiento de una referencia de voltaje. El objetivo de control es lograr el consenso de
voltaje en el punto de acoplamiento en comun. La estrategia de consenso en los dos escenarios, fue
realimentar la diferencia entre los voltajes de los agentes multiplicada por una ganancia. En los dos
escenarios se demostré que la consensuabilidad es mas facil cumpliendo dos condiciones, consi-
derar grafos de comunicacién y de acoplamiento fisico densamente conectados o un acoplamiento
fisico débil, es decir, que la dindmica de los agentes no se ve afectada por la de sus vecinos, por lo

que el acoplamiento fisico se puede ver como una perturbacion.

1.7.3. Discusion del estado del arte

En la descripcion del estado del arte, sobre consenso de sistemas multiagente de sistemas no
lineales con incertidumbre, se encontraron dos articulos en los que se aplican redes neuronales y
uno que aplica una estrategia basada en el observador para consenso de sistemas no lineales con
incertidumbre. Zhang et al. (2018) y Qin et al. (2019) proponen redes neuronales para enfrentar un
tipo de incertidumbre en la entrada del sistema, el cual es la pérdida de efectividad en el actuador,
uno con sistemas afines a la entrada y el otro con sistemas no afines a la entrada. Ambos utilizan
redes neuronales de base radial para hacer aproximaciones y darlas como entrada de control a cada
agente. Con las redes neuronales no es necesario tener conocimiento completo del sistema para
lograr el consenso. Ran et al. (2020) propone un observador extendido para enfrentar otro tipo de
incertidumbre, las dindmicas no lineales no modeladas de los agentes. En este caso es necesario
tener conocimiento parcial del sistema para poder desarrollar el observador extendido. En los ar-
ticulos encontrados, los agentes en los que se logra el consenso son sistemas de corte académicos

sin aplicacion real.

Sobre el consenso en microrredes se encontraron tres articulos. Tucci et al. (2018) y Turan
et al. (2021) presentan estrategias de consenso lineales, una para la distribucion de corrientes y el
otro para el consenso de voltajes de la microrred de CD. Los dos modelan sus agentes como uni-
dades de generacion distribuida de forma independiente, pero solo uno considera la incertidumbre
paramétrica. Han et al. (2018) modela la microrred completa y presenta una estrategia de consenso
no lineal para la distribucion de la carga entre todos los agentes en una microrred de CD. Aunque
solo en un articulo considera las incertidumbres, en una microrred se encuentran incertidumbres,
principalmente en las lineas de interconexidn, en las cargas y en los pardmetros de los modelos
dindmicos de las unidades de generacion. Considerando la afirmacién anterior, se plantea el uso
de las redes neuronales para lograr el consenso dentro la microrred, ya que las estrategias de con-

senso basadas en redes neuronales no necesitan conocimiento completo del sistema para lograr el
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consenso, lo que permite hacer frente a las incertidumbres. Asimismo, se prueban las estrategias
de consenso basadas en redes neuronales, las cuales por lo general se aplican a sistemas de corte

académico a forma de demostracion de su funcionamiento.

Conclusiones del capitulo

En este capitulo se plantea el panorama desde el cual se parte para hacer la presente tesis. Se
present6 el planteamiento del problema, los objetivos, los aportes del trabajo de investigacion y se
detallaron los alcances y limitaciones. Asimismo, se mostré el estado del arte, donde se abordaron
temas de consenso y sobre el consenso en microrredes. En el siguiente capitulo se presentardn

conceptos clave para el desarrollo de la tesis.



Capitulo

Marco Conceptual

En este capitulo se presentan conceptos clave para el desarrollo de la presente tesis. El pri-
mer tema en 2.1 Teoria de grafos es fundamental para comprender a los sistemas multiagente, los
cuales se representan con grafos no dirigidos. Dentro de los sistemas multiagente, existe un tipo
de sistema en el que los agentes estdn acoplados fisicamente, estos sistemas se presentan en 2.2
sistema multiagente interconectado, en esta seccidn se explica con ayuda de la teoria de grafos el
acoplamiento fisico y los enlaces de comunicacién entre agentes. Uno de los principales objetivos
dentro de los sistemas multiagente, se presenta en 2.3 Sincronizacién de sistemas dindmicos. En
esta seccion se presentan definiciones de sistemas multiagente y los métodos que se emplean para
lograr la sincronizacién. Dentro de estos métodos de sincronizacion se encuentra los protocolos
de consenso, estos protocolos por lo general tienen un desarrollo lineal, el cual es presentado en
2.4 Sincronizacion mediante protocolos de consenso. Finalmente, en 2.5 Red neuronal, se presen-
tan conceptos como base para comprender las redes neuronales y la aproximacién de funciones,

conceptos que son utilizados para el desarrollo del protocolo neuronal de consenso.

2.1. Teoria de grafos

Un grafo es un conjunto de nodos o vértices que estdn unidos por aristas. Los grafos son
empleados para la representacion y andlisis de las interrelaciones entre dichos nodos. Un grafo
& = (U,¢ .20 ) estd conformado por un conjunto U de N nodos o vértices, un conjunto de
aristas € y un conjunto de pesos de ponderaciéon 20 en cada arista. Los nodos estdn denotados
por v; € Uy cada arista ¢;; = (v;,v;) ponderada por un peso t,;, donde i € {1,2,..., N}y
j€JC{l,2,.., N} Losextremos de la arista ¢;; son v; y b;, se considera que estos nodos son
vecinos. Usualmente, se considera que los grafos son no dirigidos, un grafo no dirigido es aquel en

el que las aristas € no tienen una direccidn, se puede ir del vértice v; al vértice v; y viceversa, es

9
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decir, las aristas € tienen un flujo bidireccional y los pesos de ponderacion tv;;, tv;; serdn iguales.
El conjunto de vecinos del nodo v; estd denotado por 9; = {j : ij € € } (Zhao et al. 2014). El

grado del nodo v; es el nimero de sus vecinos, denotado por el cardinal del conjunto de vecinos

Ni = 9]

La matriz Laplaciana £ € RV*" es la representacién matricial de un grafo y est4 definida por

L = A — A, donde la matriz de grados A € R¥*" de un grafo no dirigido es una matriz diagonal:

A :diag{511,522,...,5NN} (21)
con entradas:
by e > jem, Wij; sti=] 2.2)
0, st # )

La matriz de adyacencia A € RV*¥ de un grafo no dirigido:

ai a192 P ainN
G21 QAz2 ... Q2N
A= . (2.3)
aniy an2 ... QNN
cuyas entradas son:
,;, siijeC
ay =4 0 ot (2.4)
0, siij¢¢

La matriz Laplaciana tiene la propiedad de que todas las sumas de sus filas son iguales a 0, por lo
tanto, tiene un vector propio con elementos iguales a 1 asociado al valor propio de 0 con multipli-
cidad 1. Si es un grafo no dirigido, entonces todos sus valores propios son reales positivos (Olfati
Saber & Murray 2003).

Ejemplo de un grafo no dirigido
Un ejemplo de un grafo no dirigido * = (0*, &', 20") se puede ver en la Figura 2.1, el cual tiene
tres nodos, tres aristas y seis pesos de ponderacion. El conjunto de nodos U* = {v], vl vi},
el conjunto de aristas €* = {(v],vl), (vl,0l), (bl,03)}. El conjunto de pesos de ponderacion
W* = {wl,, ok, wl i, wl i}, considerando un grafo no dirigido y por simplicidad se

considera ], = to}; = 1, t0]; = i, = 1y wl; = i, = 1. Por lo tanto, la matriz de grados A,
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de adyacencia A y Laplaciana L seran:

1 2 -1 -1
I/, =]-1 2 -1
0 -1 -1 2

Figura 2.1: Ejemplo de grafo no dirigido &*.

lo que sus elementos dependerdn de la topologia del grafo, en el caso de un grafo dirigido, los
elementos de la matriz Laplaciana podran tener valores positivos o negativos, dependiendo de si

las aristas en el conjunto € tienen.

2.2. Sistema multiagente interconectado

Un sistema multiagente estd compuesto por agentes con dindmica propia que interactian entre
ellos por medio de una red de comunicacion, la cual esta representada por un grafo de comunica-
cién B° = (%Y, €, 20°), donde Y es el conjunto de nodos o vértices que representan a cada agente,
¢¢ es el conjunto de aristas de comunicacién y 20 es el conjunto de los pesos de las aristas, los
cuales son iguales a 1 si se considera comunicacion bidireccional (Olfati Saber & Murray 2003).
Los sistemas multiagente interconectados (SMI) son aquellos en los cuales sus agentes, ademds de
tener una interconexién por comunicacion, tienen un acoplamiento fisico. Esta se representa con
el grafo de acoplamiento fisico &' = (0, &, 207), donde &' y 27 son el conjunto de aristas y el
conjunto de sus pesos de acoplamiento fisico. Como se muestra en la Figura 2.2, los grafos &€
y &' comparten el mismo conjunto de nodos U € RY, donde N es el nimero de agentes y los
conjuntos de vecinos del nodo v; estdn denotados por 91f para el grafo de comunicacién y ‘ﬁf para
el grafo de acoplamiento fisico. Asimismo, cada grafo puede ser representado por su propia matriz
Laplaciana L° 'y L' que representa matematicamente su topologia de interconexién. En los SMI,

el comportamiento dindmico del i-ésimo agente se ve afectada por sus vecinos ‘ﬁi Si se considera
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057

=== arista de acoplamiento
fisico
== arista de acoplamiento
de comunicacién

@C

Figura 2.2: Grafos &°y &' de un SMI.

un SMI con N agentes homogéneos con dindmica lineal, su modelo puede ser descrito como:

j:i:Axi—l-Amefj(Ii—mj)—i-Bui, i=1,2,....N (2.5

et
JEN,

donde x; € R" es el vector de estados del agente ¢, ; € R" pertenece al vector de estados de los

!

agentes vecinos, u; € R es la entrada de control, mfj = 103, € Res el peso de acoplamiento fisico

y Ay € R™" es la matriz de acoplamiento fisico entre los agentes (Turan et al. 2021).

2.3. Sincronizacion de sistemas dinamicos

La sincronizacién en sistemas multiagente es un acuerdo en el tiempo entre dos o mas sis-
temas dindmicos (agentes), en el que los agentes convergen para operar en el mismo instante de
tiempo. Para determinar en que momento llegan a la sincronizacion, se separan las dindmicas en
subsistemas o estados, con la finalidad de poder cuantificar y comparar las dindmicas semejantes

(Blekhman et al. 1997). Considerando un sistema multiagente con los sistemas dindmicos:

oy = fi(x)
Ty = fo(2) (2.6)

iy = fozn)

donde x; € R y fz(l’z) = [le(xz), ceey fm(l’z)], 1= ]_, 2, ey N.
Se define y; como el resultado de medir numéricamente algtin estado o conjunto de estados de

interés del i-ésimo agente. Se define un intervalo de tiempo 7" y una funcién independiente h que
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compara los valores de las propiedades de interés medidas, es decir, compara las salidas y;, ¢ =
1,2, ..., N. Para el caso de interés de este trabajo de tesis se define y; := Clx;1, x0, ..., xm]T,
donde C' es la matriz de salidas del sistema.. De acuerdo con Brown & Kocarev (2000), los agentes
en (2.6) estan sincronizados respecto a y; en el intervalo de tiempo 7' si existe una funcién h tal
que:

Hh(ylawa"?yN)H EO? VieT (27)

los agentes en (2.6) estan aproximadamente sincronizados respecto con y; en el intervalo 7" si:

donde w es un nimero muy pequefio. Se dice que los agentes en (2.6) estan asintoticamente sin-

cronizados respecto con y; si:

Considerando un sistema multiagente con N agentes en 2.6, se considera el error de sincroni-

zacion para cada agente como:
|
2= &) G=m— 5D (2.10)
7j=1

donde = es un ejemplo de la funcién h. Siendo ||Z|| el error de sincronizacién global de un sistema

multiagente con agentes homogéneos (Zhongkui & Zhisheng 2015).

2.3.1. Meétodos de sincronizacion

La sincronizacion de sistemas puede tener 3 diferentes esquemas de control: descentralizado,
centralizado y distribuido. En la Figura 2.3, se muestran estos esquemas, en la parte superior en
rojo, se muestra el grafo &' de acoplamiento fisico de los agentes y en la parte inferior en azul, el
grafo &° de comunicacion. El esquema descentralizado en la Figura 2.3a, emplea solo el controla-
dor local y no tiene ningun tipo de intercambio de informacién entre los sistemas, usa informacién
local para lograr la sincronizacién, por lo que este esquema tiene una precision limitada. El esque-
ma centralizado, mostrado en la Figura 2.3b, ocupa un controlador centralizado (CC) que recopila
informacion de todos los agentes para lograr la sincronizacion. Este esquema tiene grandes ven-
tajas en la controlabilidad y observabilidad del sistema, pero tiene una gran desventaja, si alguna

parte del sistema llega a fallar, todo el sistema falla, esto lo hace poco flexible y reduce su capaci-
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dad de expansion, por lo que este método suele usarse en sistemas a pequefia escala. Finalmente,
el esquema distribuido, presentado en la Figura 2.3c, es usado para suplir las carencias de los mé-
todos anteriores, emplea ampliamente enfoques basados en consenso para lograr el control, ya que
proporciona una operacién més simple y directa. Los protocolos de consenso se instalan en el con-
trolador local y permite a los agentes realizar una tarea de manera conjunta mediante intercambio

de informacién.

057

= arista de acoplamiento
fisico

= arista de acoplamiento
de comunicacién

(a) Descentralizado (b) Centralizado (¢) Distribuido

Figura 2.3: Métodos de sincronizacion.

2.4. Sincronizacion mediante protocolo de consenso

En un sistema multiagente, se denomina consenso al hecho de alcanzar un acuerdo en uno,
varios o todos los estados de los agentes. Considerando un sistema multiagente en el que cada
agente tiene acceso a sus propios estados y a los de sus vecinos, ademads, con una topologia de

comunicacion en un grafo &° con N agentes homogéneos con el comportamiento dindmico lineal:

2.11
yi:Cl'i, i:1,2,...,N ( )

donde x € R", u € R . El acuerdo de consenso en todos los estados de los agentes estd definido
como:

Para lograr este acuerdo se emplean protocolos de consenso, los cuales son reglas de interaccion
en el intercambio de informacién entre los agentes vecinos (Wangl ef al. 2013). Al aplicar un

protocolo lineal de consenso, en donde se consideran todos los estados de los agentes, la entrada
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de control u; de cada agente que resuelve el problema de consenso esta definida por:

w =1k Y (1 — ;) + do (2.12)

El primer término de (2.12), es el error de consenso multiplicado por una ganancia de acoplamiento
7 € R y una ganancia de retroalimentacién k& € R'*", El segundo término d. € R es la desviacion
del consenso (Olfati Saber et al. 2007). Para garantizar que el sistema multiagente sea estable y
converja al consenso, el conjunto de matrices A+ 7A{ Bk, i = 1,2, ..., N tiene que ser Hurwitz . \;
representa el i-ésimo valor propio de la matriz Laplaciana del grafo de comunicacién £ (Zhongkui
& Zhisheng 2015).

2.5. Red neuronal

El cerebro humano contiene una masiva red de neuronas interconectadas, entre 10'° a 10
neuronas. Las sefales se propagan como diferencias de potencial entre el interior y exterior de las
células. La informacioén es recibida por las dendritas, se multiplica por un coeficiente de pondera-
cién de transferencia y es transportada al cuerpo de la neurona, llamado soma. Ahi, la capacitancia
celular integra las sefiales acumuldndolas, cuando la sefial acumulada excede el umbral celular,
se transmite una sefial no lineal a través del axén. El axén se conecta por sinapsis con dendritas
de otras neuronas. En la sinapsis, se descargan sustancias quimicas neurotransmisoras, las cuales
pueden ser excitatorias o inhibitorias, es decir, que tienden a activar o evitan la activacién de la
siguiente neurona (Lewis et al. 2020). Las neuronas artificiales son modeladas imitando a las neu-
ronas bioldgicas al procesar informacién. Pero no son exactamente iguales a las reales, porque su
comportamiento es muy complejo y desde un punto de vista técnico, podria no ser tan eficiente si-
mular el comportamiento completo de una neurona real. Ademas, las redes neuronales artificiales
son disefiadas para solucionar problemas especificos, por lo que sus caracteristicas dependen del
problema a resolver. Existen diferentes modelos de una neurona artificial, los cuales se asemejan
mas o menos a una neurona real. Una neurona se puede modelar de forma bésica con el modelo
de McCulloch-Pitts, el cual considera multiples entradas z ponderadas con pesos sindpticos w. El
soma o cuerpo de la neurona, se representa con una funcién de activacion no lineal s, algunos de
los ejemplos de la funcidén de activacion son: funcién sigmoide, funcidn signo o funciones de base
radial. El modelo mas basico de una neurona artificial, suma las entradas ponderadas por los pesos

sindpticos y pasa el resultado como argumento de la funcién de activacién, dando como resultado:

Yna = S Zwlzl (2.13)
=0



16 CAPITULO 2. MARCO CONCEPTUAL

donde w( es un umbral externo cuya entrada es 2y = 1 para mantener el valor de wy. En la Figura

2.4 se muestra el diagrama de una neurona artificial (Cochocki & Unbehauen 1993). Las redes

w
20 o— 0

Zlo—

J

o )

Figura 2.4: Diagrama de una neurona artificial.

neuronales artificiales se componen de varias neuronas artificiales, estas pueden formar multiples
estructuras con varias entradas y salidas. Las redes neuronales se componen de capas, la capa de
salida y las capas ocultas, estas tltimas son las que se encuentran antes de la capa de salida. En
la Figura 2.5 se muestra el diagrama de una red neuronal artificial con una neurona en la capa

de salida y m neuronas en la primera capa oculta. Si se considera que la capa de salida hace una

Figura 2.5: Diagrama de una red neuronal artificial.

combinacioén lineal de las neuronas en la primera capa, la salida de la red neuronal de la Figura 2.5

esta dada por:

Yrn = Zwlsl =WS (214)
=1
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donde W = [wy, we, ..., wi]y S = [s1, S2, ..., S

Uno de los aspectos mds importantes de las neuronas es su capacidad de aprender. Las neuronas
artificiales aprenden ajustando los pesos sindpticos, estos se adaptan de acuerdo con un algoritmo
de aprendizaje para obtener la salida deseada con las entradas apropiadas. Para ajustar los pesos
sindpticos se tienen dos propuestas, la primera toma como base el andlisis de estabilidad y la
segunda, toma técnicas de optimizacion (Esfandiari et al. 2022). Los algoritmos de aprendizaje
por lo general se basan en minimizar funciones de costos, por ejemplo el error medio cuadrado.

Uno de los algoritmos de aprendizaje mds utilizado es de propagacion hacia atrés.

2.5.1. Red neuronal de base radial

En una red neuronal de base radial, la funcién de activacidon de las neuronas es una funcion
de base radial, estas funciones calculan su salida dependiendo de una funcién simétrica radial. Se
obtiene una sefal de salida mayor cuando la entrada estd cerca del centro de la funcién (Park &
Sandberg 1991). Una red neuronal de base radial se puede considerar como una red de dos capas.
En la capa oculta, se transforma de forma no lineal las entradas y en la capa de salida, se combina

de forma lineal las salidas de las neuronas en la primera capa (Ge et al. 1999), quedando su salida

S ||z =
=S s (2 2.15
Y wy Sl< o ( )

=1

CcCOmo:

donde ; es el centro y o; es el factor de suavidad o el ancho de la funcién de base radial. Usual-

mente, se emplea una funcién Gaussiana como funcién de activacién (Liu 2013):

_ _ 2
g = exp (HZ—QMH) (2.16)

g

Este tipo de red neuronal es utilizada para aproximar funciones continuas, toma como base la idea
que alguna funcién arbitraria f(z), puede ser aproximada por la combinacién lineal de un conjunto
de funciones de base radial, llegando a la aproximacién universal (Taylor & Taylor 1996), la cual
estd descrita por:

f(x) =y, +e (2.17)

donde vy, es la salida de la red neuronal con los pesos sindpticos que minimizan el error de apro-
ximacién e, es decir W* = arg min{f(z) — y,,,}. Si se aumenta el nimero de neuronas en la

segunda capa, € puede llegar a ser arbitrariamente pequefio.
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Conclusiones del capitulo

En el presente capitulo se expusieron conceptos importantes para la comprensioén de los pro-
tocolos de consenso y las redes neuronales. Se abordaron temas sobre teorfa de grafos, sistemas
multiagente y sus métodos de sincronizacion y sobre la estructura general de las redes neuronales.
Estos conceptos sirven de base para el siguiente capitulo, donde se abordan los protocolos lineal y

neuronal de consenso.



Capitulo

Protocolos de Consenso

Los protocolos de consenso son reglas de interaccion para el intercambio de informacion en-
tre agentes vecinos de un sistema multiagente. Estas reglas de interaccion, tienen el objetivo de
lograr el consenso entre los agentes por medio de una entrada de control. Para explicar formal-
mente el concepto de protocolo de consenso, considere un sistema multiagente de /N agentes con

comportamiento dindmico del tipo:

jﬁi = fl<l’“u2), 1= 1,2, 7N

3.1)
Vi = Tig, ¢ € {1,2,...,n}

donde z; = [z;1, mi, ... xm]T € R" es el vector de estados, u; € R es la entrada del sistema,
y; es la salida del sistema y z;, es la q-ésima entrada del vector de estados z; del i-€simo agente.

Asimismo, considere la topologia de comunicacion del sistema multiagente en el grafo:
& = (7, ¢, 0°) (3.2)

el cual puede ser representado por su propia matriz Laplaciana L*.

El objetivo de control consiste en lograr por medio de un protocolo distribuido de consenso,
como el que se muestra en la Figura 3.1, que las salidas y; := x;, de los agentes lleguen a un valor
en comun, es decir:

tlgg |Tig — x| < w, Vi,j €T (3.3)

donde w es un nimero muy pequeio.

Considerando el concepto de consenso en (3.3), se define el error de consenso para cada agente

19
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Agente i

fi(zi, u;)

I - . .
79— Protocolo | ““ Yi

»| de consenso

A 4
v

$iq

Figura 3.1: Diagrama a bloques de un agente con protocolo de consenso.

COmo:

€= Y (wig—jq), i =1,2,..,N (3.4)

JENS
Note que si se extrae la i-ésima fila de la matriz Laplaciana L° = A — Ay se multiplica por

X, = [®14, Tag, ..., Tng)" se obtiene el error ¢;

Por lo tanto, si se toman los errores de todos los agentes, entonces el vector de errores de consenso
del sistema multiagente es:
E:=L'X, 3.6)

donde E = [ey, ..., en].

3.1. Protocolo de consenso lineal

Una de las estrategias de consenso mds faciles de implementar y de las mds usadas, es el
protocolo lineal de consenso. El cual es empleado y analizado para sistemas lineales, los cuales
suelen ser homogéneos. Para desarrollar el protocolo de consenso lineal, considere la dindmica del

sistema en (3.1) tiene una forma lineal:

lt'i = Al’l + BUZ’, 1= ]_,2, ,N

3.7
yi:xim QE {1727“‘7”} ( )

donde z; ER", Ac R™" Bc R yu; €R.

También, se considera que cada agente tiene acceso a sus propios estados 7 y los de sus vecinos

7. Con esto en cuenta, el protocolo lineal de consenso por realimentacién de estados es:

wp =7k Y (2 —x;) +do (3.8)
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donde £ € R" es una ganancia de retroalimentacién, 7 es una ganancia de acoplamiento y por
simplicidad, la desviacion de consenso se considera como d. = (. Partiendo de la representacién

en espacio de estados del sistema multiagente:

X=[Iy®AX+U®B (3.9)
donde X = [zT, 2T, ..., 2%), U = [u1, ua, ..., un], Iy € R¥*Y es una matriz identidad y ®
denota el producto de Kronecker. Considerando el protocolo lineal en (3.8) y el sistema multiagente

en (3.9), el lazo cerrado del sistema multiagente con el protocolo de consenso es:

X =[ly® A+ 7L ® BK]X (3.10)

3.1.1. Prueba de estabilidad del protocolo lineal

Con la finalidad de tener un vector de errores que involucre a todos los estados de los agentes,

se presenta el vector de errores promedio de consenso del sistema multiagente:

1
¢=[(Iy— NlNI%) QL)X =[G, G2y ooy C]T (3.11)
donde 1y € R" es un vector columna cuyos elementos son 1y ¢; = Zjvzl(% — z;). El

comportamiento dindmico de ¢ se obtiene a partir de (3.10) y (3.11), teniendo como resultado:

(=[INn®A+7L ® BE|C (3.12)
Considerando la forma canénica de Jordan de la matriz Laplaciana :

0 0

—1£c — ¢ _
T LT =J 0 A

(3.13)

donde 7 es la matriz que transforma la matriz Laplaciana L a la forma canénica de Jordan J°¢,
A es una matriz triangular superior, cuya diagonal principal contiene los valores propios diferentes
de cero \¢ de la matriz Laplaciana L°. Si se considera ( = [T ! ® I,,]¢, entonces (3.12) se puede

escribir en términos de ( como:

(=[Iy®A+7T°® BK|C (3.14)

A continuacién, para comprobar la estabilidad y convergencia al consenso del sistema multi-
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agente con el protocolo lineal de consenso, se propone la funcién de Lyapunov :

1o
Vo = §<T< (3.15)
al derivar (3.15) se tiene: '
Va =("¢

_ _ (3.16)

=TIy ® A+ 7J°® BEK|C
Se sabe que V,; > 0 es positiva definida y su derivada V;l < 0 va a ser negativa definida, si la
matriz Iy ® A+ 7J°® Bk] < 0 es negativa definida, esto solo se logra si el conjunto de matrices
A+ 1A Bk < 0 son negativas definidas, por lo que depende de la ganancia de realimentacién y la
ganancia de acoplamiento que el sistema sea estable y converja al consenso (Zhongkui & Zhisheng
2015).

3.2. Protocolo Neuronal de Consenso

El protocolo lineal de consenso presentado en la seccion anterior, estd ampliamente estudiado
y es utilizado en multiples aplicaciones, pero mantiene un andlisis lineal, el cual, no es aplicable
a sistemas no lineales o con incertidumbres, por lo que se propone el desarrollo de un protocolo
de consenso basado en redes neuronales. Para el desarrollo del protocolo neuronal de consenso, se

considera un modelo matematico general de los agentes, como el expresado en (3.1):

jﬁi = fl<l’“ul), 1= 1,2, ,N
Yi = Tig, ¢ € [1,...,1]

Los elementos de la funcion f;(z;, w;) = [fir (s, u;), fio(xi, w;), ..., fin(24,u;)] se asumen conti-
nuamente diferenciables con respecto a u;, cumplen con la condicidn de existencia y unicidad, se
consideran como funciones Lipschitz , es decir, para toda (z,,x;) pertenecientes al dominio de

f(zx) existe una constante L tal que:
| fi(wa) = filxo)|| < Ll|za — |

Se define la funcién sat(e;) como:

sat(e,) = {1 — exp(—ei/7), € >0 G

—1+exp(ei/y), € <0
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donde v es una constante positiva pequeia. Conforme v — 0, sat(e;) se aproxima a una funcién

sgn(e;), pasando de —1 cuando —e; — 0, a 1 cuando e; — 0.

Considerando el error de consenso en (3.4) y la funcién de saturacién en (3.17), se asume que
existe una entrada u; = u; que permite que el consenso de los agentes se cumpla al forzar el

comportamiento dindmico del error con la forma:
é; = —kype; — kysat(e;), i=1,2,.... N (3.18)

donde k, es una constante positiva que modifica la tasa con que el error decae a 0. Para demostrar la
estabilidad al forzar la dindmica del error como en (3.18), a continuacion, se presenta el siguiente
Lema propuesto por Ge et al. (1999), en el que se propone una funcion candidata de Lyapunov para

demostrar la estabilidad y convergencia al consenso.

Lema 1. Se propone la funcion candidata de Lyapunov:

1
Vo = 5ETE (3.19)
Donde F estd definido en (3.6).
Derivando (3.19) y considerando (3.18) se tiene:
Vo= ETE-=3" eé)

3.20
= Zfil —kye? — kye;sat(e;) (3-20)

Ya que e;sat(e;) > 0, se tiene que Vg > 0y Vo < 0, lo que demuestra la estabilidad y convergen-

cia del consenso en el sentido de Lyapunov .

Para lograr que la dindmica del error e; sea la dindmica deseada en (3.18), se deriva el error de

consenso en (3.4), se suma y se resta k,e; + k,sat(e;) para tener un cero artificial:

€ = Z (fig(xiswi) — fiq(zj,u;)) + kve; + kysat(e;) — kpe; — kysat(e;) (3.21)
jems
Si se considera p; = — e (fiq(),u})) + kve; + kysat(e;), || = N como el cardinal del

conjunto de vecinos del i-ésimo agente; (3.21) se puede reescribir como:
éi = ./\/;-Cfiq(l'i, U:) -+ Pi — k:vei — kvsat(ei) (322)

Considerando z; = [zig, pei(€i)]?, pei(e;) = kve; + kysat(e;) y de acuerdo con el teorema de



24 CAPITULO 3. PROTOCOLOS DE CONSENSO
funcion implicita, se asume que existe una entrada de control w;(z;) = uf(z;) tal que:
N fig(@s i) + pi = 0 (3.23)

Si (3.23) se cumple en (3.22), entonces el comportamiento dindmico del error serd (3.18), lo que

permite que se logre el consenso. Por lo que el objetivo es encontrar la entrada de control u;(z;).

3.2.1. Red neuronal para protocolo de consenso

Para encontrar la entrada u; se propone usar una red neuronal con la forma:
T

donde z; es la entrada de la red neuronal, IW; € R™ es el vector de pesos sindpticos, 5;(z;) € R™

es el vector de funciones de activacidn, con funciones Gaussianas como elementos:

|z — 2
si(z;) = exp (M> ,=1,2,...,m (3.25)

2
]

donde y; es el punto central y o; es el ancho de la funcién Gaussiana. Si se considera u; como una

funcion continua, es posible aproximarla con la red neuronal w,., ;(z;) tal que:

donde €;(z;) es el error de aproximacion. Se define el vector de pesos sindpticos W;* como aquel

que minimiza el error de aproximacion, es decir:
W} :=arg min{sup ||u; — W;S;(z)||} (3.27)

Se asume que existe una constante positiva w; de valor desconocido, que acota la norma de los

pesos sindpticos W, es decir, los pesos sindpticos de la red neuronal satisfacen:
W] < wi (3.28)

Para estimar los pesos IV, se presentan los pesos sindpticos estimados Wi y el algoritmo de apren-
dizaje obtenido de Ge et al. (1999):

Wi = —(kaol Wil + karles] + ka2) Si(zi)er — w([IWill + les] + DIISi(2)][]es Wi (3.29)
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donde el primer término es el algoritmo modificado de propagacion hacia atrds, en el que se le ana-
dieron grados de libertad con las ganancias k,. El segundo término corresponde al del e-modificado
para afiadir amortiguamiento al algoritmo de aprendizaje. Se presenta el error de estimacion de los
pesos:

W, =W, —W; (3.30)

3.2.2. Prueba de estabilidad del protocolo neuronal

A continuacion se presentan propiedades utiles solo para la prueba de estabilidad. Las siguien-
tes propiedades presentan constantes positivas que acotan a algunas funciones, pero no es necesario
conocer los valores numéricos de dichas constantes, solo saber de su existencia, ya que se ocuparan

en el analisis de estabilidad.

Propiedad 1
Si se considera la entrada de control de la red neuronal como u}, , = W*TS(z), se tiene una

™,

aproximacion de f;,(z,u}) con la expansién de la serie de Taylor:

figlw,ui) = figws upn i) + Afye (0] —uly) + O()(uf —uy,) (3.31)
donde (9’“f ( )
Ak = LTl k=12 ..
fur'n,i k‘auk o Y ) )

—Yrn,i

O() = Afge (uf —upy) + o+ fo2 (uf —up,)* ™

N, N,i

*

Considerando el error de aproximacion €;(z) = u} — u}, ; se tiene:

i~ Yrng

figlw,u”) = figlwi uly ;) + Afye (€i(2:)) + O()(€i(2:)) (3.32)

K

Asumiendo que f;,(z,u}) es Lipschitz y que los pesos sindpticos cumplen con ||| < w;. Ade-
mads, ya que u; es funcion de x;,, se tiene que deben existir las constantes positivas av;, cg;, ou; tal

que:

| fig(@,0") = fig(s, upn )l = [Afu (€i(2i)) + OC)(ei(20))] < cuisl|wigl| + omieillpil| + e
(3.33)
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Considerando que x;, y p; dependen de e; se tiene:

|Zig] < Pri + Paile| (3.34)
|pi] < Pai + Puile] (3.35)

donde las constantes Py;, Po;, Ps; ¥y Py son positivas. Tomando en cuenta (3.34), (3.35) y al multi-
plicar ambos lados de (3.33) por N¢, entonces existen las constantes positivas Q1; = Nfaq;(Pa; +
Pui) y Qoi = NF(a1;P1i + a3iPs; + ais;) tales que:

|-/\/’z’cfiq(xv u*) — -/V;sz‘q(%, Ujm)| < Quieilei] + Qaie; (3.36)
De (3.36) y considerando (3.23) se tiene:
NG fig(z,u™) — N fig (s, U;m)| = |-A/;szq(wzau:n1) + pi| < Quieilei] + Qo

Por lo tanto, si (3.28) se satisface y f;(x;,u;) es Lipschitz , entonces se mantiene siguiente la

desigualdad:
VT fig(i, ury i) + pil < Quiiles| + Qaie (3.37)
Propiedad 2
Para establecer el comportamiento dindmico de la funcién fi,(z;, u;) con la sefial de control uy,, ; =

WS;(z;) de la red neuronal. Se presenta una aproximacién con la expansion de la serie de Taylor

con Uy, ; = WZ-SZ-(zi):
Fia(@is ) = Fig(@i, din) — ASL WISi(2:) +O() (3.38)

donde i
o 0% fi(z,u)

ﬁrn,i — k'auk , k — 1, 2,

U=1yn,j

O()=Af7 (-W]Si(z))* + ... + fi

Urn,i

(—WlTSZ(Zl))k, k= 1,2,

Considerando que f;(x;, u;) es Lipschitz se presenta las siguientes desigualdades en las que se les

afiadi6 grados de libertad con las constantes positivas Lg;, L1 ;, Lo, L3, L4, Ls ;.

|0;(+)] S(Lo,z‘HWiH + Ly 4le;| + L21)|VT/ZTSZ(ZZ)| (3.39)
Afs §L32||WZ|| + Lyglei| + Ls, (3.40)

TN,
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Funcién de Lyapunov

Para demostrar la estabilidad y convergencia al consenso del sistema con la red neuronal, se

presenta la funcién candidata de Lyapunov :

N
1 1.
w=-E"F § —WI'w; 3.41
Vl 2 + =1 2 ' ( )

Al derivar (3.41), sustituir los respectivos términos con las ecuaciones (3.22), (3.29) (3.38) y apli-

cando operaciones algebraicas se tiene:

N N

Vel = Z ei(é;) + Z VT/ZTWz
i=1
N

Zez N fzd Xi, urn z) + Pi — kvei - kvsat(ei))

=1

— W (Kol [Wil| + katles] + Kaz) Si(z:)es

)

+r<:<HVVH + les] 4+ D)1Si(2)]]]e:| Wi (3.42)
_Zez C(fialwi up, ) + Afi,, WiSi(z)

—O()) + pi — kve; — kysat(e;))
- (k’aOHWzH + Katles| + kaz)mTSi(Zi)ei
— &(|[Will + les] + DI1Si(2) e [[Wi)

Al sustituir (3.30), (3.37), (3.39) y (3.40) en (3.42) se tiene la siguiente desigualdad:

N
V Z(leezlez| + Q2161)|6z’

=1

+ N (Ll Wil| + Lagles + Ls i) [WSi(z:)eil

— (kaol [Will + ka1 le:] + ka2) W/ S5(21)es]

+ (Loa|[Wil| + Lusles| + Lai) [WESi(z)ei] (3.43)
+ NP (Ll Wil | + Lagles] + Ls o) W, Si(z1) el

+ (Lol IWill + Lugles] + Laa) W7 T Si(z:)ei]

— kye? — kyessat(e;))

— &(|IWil] + les] + D)I1S:(2)]esl Wil
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Asumiendo que los pesos sindpticos estdn acotados ||WW;*|| < w; y reordenando se tiene:

V, < (Qui€ilei] + Qaiei)le]

o
Il

1
+ ((INF Lsi — kaol + Lo)|[Wil]

+ (INfLai — kar| + Ly el

+ (INFLsi — kazl + Loa)) W/ Si(21)ei]
+(

+

. (3.44)
(N7 Ls,i + Loji)ws | Wil
Ni Ly + Ly g)wiles)|
+ N Lsi + Lag)wi)|1Si(2:)]||es]
— kye? — kyles| + Eeite
— K[Vl + lea] + DIIS:(2) el [[Wi] [
donde
e = {em_eim’ €20 (3.45)
—exp(e;/v), e <0
Se declaran las siguientes constantes positivas:
Rii =|NfLs; — kao| + Lo (3.46)
Ro :|N;~CL4,1' — ka1| + L, (3.47)
Rsi =|NSLs; — kaa| + La; + (N Ls; + Loi)w; (3.48)
Rui =(NfLs; + Lai)w; (3.49)
Rsi =(NSLy; + Ly ;)w; (3.50)

Rei =sup{|[Si(z:)[} (3.51)
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Considerando las constantes en (3.46)-(3.51), entonces (3.44) se puede escribir como:

Ver < —(/% — Q6 — Rs,ﬂ%s,i)e? - (kv — Qo€ — R4,1Rs,7;)|€i’ + kyeite

WE

i=1
— (kle|l[Wil|* + wef [[Wil > + ke [[Wi|*) Ry
+ (Rugled[[Wil? + Roe? |[Wil| + Railes| || Wil ) R
N
< Z —(k’u — Q6 — RS,iRs,i)e? - (k’v — Qi€ — R4,iRs,i)‘6i’ + kyeite (3.52)

=1

— [IAIIWiI[* = Rl Wil el

+ [SIWil e

+ [SIWil = Ral Wil e

+ (8][Wil[* = Real Wil Def IR

Con manipulaciones algebraicas para completar los cuadrados se tiene la desigualdad:

N
Ve1 < Z _<kv — Qi€ — R5,iRs,i)€? - (/% — Qi€ — R4,iRs,i)|€i| + kyeite
i=1
. R\ [(Rai\’
o ) 2 1 2,1 . 2.1
Ry [(HWZH ) - () ]
. . Rii\>
- kR el (11 - ) 353

K a R’%i ? R’%i d
— 7 /%06 ill — ’ - ’
SRule (HWH 4,@) (4)

K A Rz 2 Rz 2]
= SRuded | (01 - B2 ) - (B}

Considerando que e; - exp(—e; /) va a tener su maximo valor cuando e; = , es decir, /ey, donde

ep = e = 2.718281, se tiene k,e;t. < k,7y/eo. Tomando esto en cuenta y de (3.53) se presentan las
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siguientes constantes:

R3,

S =ky — Quiei — | Rsi + 45’ Rs.i (3.54)
=k — . — LBt 4 . .
82,1 v Q2z€z <R4,z + 32%3 + % ) Rs,z (3 55)
Ssi =ky L (3.56)

€o

Considerando las constantes en (3.54)-(3.56) y (3.53) se tiene la siguiente desigualdad:

N
Vi < —81.€; — Sailei| + S
=2 (3.57)

< = SIEI = S| Bl + S5

donde S§; = min;(S;1;), So = min;(Sy;) y S = ZZ]L Ss3;. Se define Sy como una constante
positiva 'y ky como:
2

Rz .
ko = min (méx {Quei + (Rm + 42’2) Rs,i + So,
7 K

R, R2,
Qoi€; — <R4,i + 39,3 + e ) Rs,i+ 50})

Las constantes S, Sy y S3 serdn positivas, si se escoge k, > kg, entonces se garantiza que §; > Sy

(3.58)

y 8o > &p. Tomando en cuenta la afirmacién anterior, se considera el siguiente conjunto:

[|E(t)]] < max <\/§:‘z’ ﬁ—i) } (3.59)

El conjunto W, caracteriza la convergencia del error E(t), se tiene que la derivada de la funcién

v, = {E(t)

de Lyapunov es negativa definida, V., < 0, cuando E(t) ¢ V., es decir, el sistema serd estable
y convergera al consenso, siempre que el error £(¢) se mantenga fuera del conjunto V., lo cual
no puede ser garantizado si E(t) € V.. Esto es conocido como estabilidad uniforme finalmente
acotada (UUB por sus siglas en inglés) (Aleksandrov et al. 2012) (Kwon & Won 2014). Se dice que
es uniforme porque el conjunto ¥, no depende de las condiciones iniciales del error y es finalmente
acotado porque la norma del error || E'(t)|| se mantendra dentro del conjunto compacto W, después
de un intervalo de tiempo 7'. Esto implica que la norma del error || E'(t)|| con condiciones iniciales
||E(to)]| va a decrecer en el tiempo hasta converger al conjunto compacto V.. Esto se puede ver

de forma grafica en la Figura 3.2a. Si se aborda desde el sentido de Lyapunov, en la Figura 3.2b
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BT

(b) Sentido de Lyapunov

Figura 3.2: Estabilidad uniforme finalmente acotada.

se muestra que partiendo desde el punto de condiciones iniciales del error E(t,), la trayectoria del

error converge al espacio del conjunto V..

3.3. Ejemplos

A continuacién, en esta seccidn se presentan dos ejemplos para ejemplificar la aplicacién de
los protocolos de consenso desarrollados en esta seccion. Se realizaron simulaciones en Scilab y se
contemplan dos sistemas, un sistema lineal con incertidumbre y un sistema no lineal. Los sistemas
tienen una topologia de comunicacién descrita por un grafo &° = (U , &, 20°), el cual tiene una

matriz Laplaciana L° = NIy — 1 le,.

Para poder observar con mas detalle el comportamiento de los protocolos de consenso, utiliza
el error de sincronizacion ||= ||. Se utiliza el superindice " para referirse al protocolo neuronal y

“l para el protocolo lineal.



32 CAPITULO 3. PROTOCOLOS DE CONSENSO

3.3.1. Sistema lineal con incertidumbre

Considere un conjunto de sistemas masa resorte sin friccién como el que se muestra en la

Figura 3.3 donde el i-ésimo sistema tiene un comportamiento dindmico:

Ti1 = Tq2

(3.60)

ke 1
Tipg = T+ U

En este conjunto de sistemas masa resorte se considera incertidumbre paramétrica. Por lo que cada

kri U;

— L1
0000 0007

Figura 3.3: Sistema masa resorte.

parametro es diferente en cada sistema masa resorte. Para el consenso de este conjunto de sistemas
se toma en cuenta la posicién de la masa, por lo que el objetivo de control es lograr el consenso en

la posicion de las masas, es decir:
t—o0
Por lo tanto, el error de consenso es:

Cyi — Z(Izl - le)a 1= 1,2, ,N (362)

FEN:

Si se considera el conjunto de sistemas masa resorte y el protocolo de consenso lineal, se tiene que

la i-ésima entrada de control para el consenso es:

U; = k Z([x“’ er’Q]T — [Ijl, ZL’jQ]T), 7= ]., 2, ceey N (363)
JEM
donde k = [—2.9274, — 6.6994] es una ganancia de realimentacion de estados y de acuerdo con

lo descrito en la Seccién 3.1 Protocolo de consenso lineal, & fue calculada considerando que el

conjunto de los sistemas masa resorte son Hurwitz , .
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Ahora, considerando el protocolo neuronal, se tiene que la i-ésima entrada de control para

lograr el consenso es:

donde z; = [1, vei(€q)]s Si(2;) es un vector de funciones Gaussianas 'y W; son los pesos sindpti-

cos estimados con el algoritmo de aprendizaje en (3.29).

En la Figura 3.4 se muestran las posiciones de los sistemas con los protocolos lineal y neuronal.
Con ambos protocolos se logra el consenso, aunque se puede ver que el protocolo neuronal es méas

rapido.

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 3.4: Posicion con protocolos de consenso e incertidumbre.

En la Figura 3.5 se muestran los errores de sincronizacion ||= || con el protocolo lineal y
el protocolo neuronal. Igualmente, se puede ver a simple vista como el protocolo neuronal es
mads ripido en lograr un consenso, sin embargo, presenta un error mayor en estado estable en

comparacion con el protocolo lineal.
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(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 3.5: Error de sincronizacién con protocolos de consenso e incertidumbre.

3.3.2. Sistema no lineal

Considere un conjunto de péndulos como el que se muestra en la Figura 3.6, donde el i-€simo

péndulo tiene un comportamiento dindmico descrito en:

Ti1 = X2

(3.65)

Ztig = —l%sen(wﬂ) + U;

ms,ilp,i

Figura 3.6: Péndulo.

Considere la condicién de Lipschitz

fi(xa) = filz)[| < Lf[za — x|
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y el subespacio D,:
Dp = {(CL’“,IZ‘Q) ‘Iﬂ’ < = 2 ‘Izgl < OO} (366)

Para todo (14, Ti2a), (Tite, Tiv) € D, se puede demostrar que los agentes en (3.65) son

Li2a Li2b
__9r . 1 X o __ 9r . 1 .
lp,i ((%Zhl) + ms,ilp,'i ul lp,i (mzlb) _'_ ms,ilp,i /U/Z

Li2a — T2
gr

ey (—sen(z1q) + sen(zp))

Lipschitz :

Dado que z;; estd acotado, se tiene la siguiente desigualdad —sen(z;1,) + sen(x;,) < 2. por lo

Ti2a — Ti2b Ti2a — Ti2b
lir (—sen(ziq) + sen(xp)) 2 g:
Abhora al tomar en cuenta la condicion de Lipschitz , se tiene:
Li2a — Li2b Li2a — Li2b
12a , ) S Lp i2a i (367)
QE Tila — Tilb

De (3.67) es facil ver que si se selecciona una constante de Lipschitz L, 1o suficientemente grande,

la condicién se mantiene para cualquier punto del subespacio D,

Una vez demostrado que los agentes en (3.65) son Lipschitz , se prosigue con los protocolos
de consenso. Para el consenso de los péndulos, se toma en cuenta la posicién angular del péndulo,

por lo que el objetivo de control es lograr el consenso en la posicion angular, es decir:
tliglo |z — x| =0, Vij €D (3.68)
y de igual forma, el error de consenso es:
evi =Y (za—xp), i=12.,N (3.69)
jems

Si se considera el conjunto de péndulos y el protocolo lineal, la i-ésima entrada de control para el

consenso €S:
U; = k’ Z([x“’ er’Q]T — [lea ZL’jQ]T), 7= ]., 2, ceey N (370)

FEN

Como se puede ver, el sistema es no lineal, por lo que no se puede aplicar directamente la meto-
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dologia lineal para calcular la ganancia de realimentacion k, es necesario aplicar otros métodos de

sistemas no lineales, pero por simplicidad se considera como k = [1, 1].

Ahora si se aplica la red neuronal para el protocolo de consenso, en este caso es posible cons-
truir la entrada de control directamente porque el protocolo neuronal estd disefiado para sistemas
no lineales, por lo que considerando el protocolo neuronal, la entrada de control para el consenso
es:

w; = WESi(z) (3.71)

donde z; = [x;1, vei(ew)], Si(z;) es un vector de funciones Gaussianas y W son los pesos de

sindpticos estimados con el algoritmo de aprendizaje en (3.29).

En la Figura 3.7 se muestra la posicion del conjunto de péndulos con el protocolo neuronal y el
protocolo lineal, como se puede ver, con el protocolo lineal es posible lograr el consenso, aunque

con el protocolo neuronal se logra llegar al consenso un poco mas rapido.

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 3.7: Posicidn con protocolos de consenso e incertidumbre.

En la Figura 3.8, se puede observar que con el protocolo neuronal se llega més rdpido a un error
de sincronizacién bajo, pero tiene la desventaja que mantiene un mayor error de sincronizacién en

estado estable.
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(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 3.8: Error de sincronizacién con protocolos de consenso e incertidumbre.

Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentaron los protocolos lineal y neuronal de consenso. Con cada pro-
tocolo se desarrolld su prueba de estabilidad por el método de Lyapunov y se explicaron sus ca-
racteristicas. Finalmente, se presentaron dos ejemplos para demostrar el funcionamiento de los
protocolos de consenso ante incertidumbre y no linealidades. En el siguiente capitulo se presentan

los protocolo con mayor detalle para sincronizacién de una microrred de CD.



Capitulo

Caso de estudio: Microrred de CD

Una microrred es un conjunto finito de cargas y fuentes de energia distribuida interconectadas
eléctricamente que actian como una entidad controlable (Ton & Smith 2012). Una microrred puede
considerarse como un sistema multiagente con interconexion fisica, en el que cada generador dis-
tribuido o sistema de almacenamiento es un agente y las lineas eléctricas son las interconexiones.
En la Figura 4.1 se muestra el diagrama de una microrred, en donde cada agente es considerado
como una unidad de generacion distribuida (UGD), la cual es el conjunto de una fuente primaria
de energia (FPE), un convertidor reductor (Buck), un filtro de interconexion RLC'y su carga Ry;.

Las lineas eléctricas de acoplamiento fisico estdn representados por las resistencias en rojo.

Figura 4.1: Diagrama de una microrred.

El control de la microrred suele tener un esquema jerarquico, constituido por tres capas de
control, como se muestra en la Figura 4.2. La primera capa se encarga de la regulacion local de
voltaje y corriente de las UGD, sus puntos de referencia estdn definidos por los controladores de la
segunda capa. La segunda capa de control se encarga de la coordinacién entre las UGDs, pudien-

do llegar a la sincronizacion de forma centralizada, distribuida o descentralizada. Finalmente, la

38
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tercera capa regula y optimiza la generacion de potencia en la microrred (Bhargavi et al. 2021).

Microrred

Primera capa de control
(Regulacién de voltaje y corriente)

Segunda capa de control
(Coordinacion entre UG)

Tercera capa de control
(Administracién de potencia)

Figura 4.2: Diagrama de control jerarquico en una microrred (Bhargavi et al. 2021).

4.1. Modelo de convertidor reductor (Buck)

Un convertidor reductor, mejor conocido en inglés como Buck , es una fuente de alimentacion
conmutada. Es utilizado ampliamente para convertir o reducir un voltaje en su entrada a un voltaje
menor en su salida (Ejury 2013). En la Figura 4.3 se muestra el diagrama eléctrico del convertidor
Buck, donde V, es el voltaje de entrada, R;;, es la resistencia de carga, s es un interruptor y los
componentes Ry, Ly, Cy conforman un filtro para el voltaje de salida v,;. Este convertidor funciona
por modulacién de ancho de pulso (PWM, siglas en inglés) (Rahman 2007). La sefial PWM regula
el tiempo en que el interruptor s estd cerrado o abierto.

S Rb Lb
= W\—T0
—_—

1 I,
V, = D 7S o Rbé

Figura 4.3: Diagrama del convertidor reductor Buck.

Cuando el interruptor s se encuentra cerrado se considera que tiene un valor igual a 1, el diodo
D tiene polarizacién inversa, por lo que no conduce y la corriente circula por el filtro RLC' hasta
la carga R, . El diagrama equivalente se encuentra en la Figura 4.4a y las ecuaciones dindmicas

correspondientes son:
dvci — Y
Cb dt [b Ryr, (4 1)
di :
Lyt = —Rplpy — vei + Ve
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Cuando el interruptor s se encuentra abierto es considerado que tiene valor igual a 0. En este caso,
se desconecta el voltaje de entrada V, y el diodo D cierra el circuito para que el inductor L, libere
la energia almacenada hacia la resistencia de carga Ry;.. El diagrama equivalente se muestra en la

Figura 4.4b y las ecuaciones correspondientes son:

dvei _ Vi
Gt =l 4.2)
L5k = —Rply — ve;
s=1 Rb Lb . S = 0 Rb Lb

| W\,_}Wit Vi _l: T '\/V\,_}Wl Vi
1 % 3 1

(@a)s=1 (b)s=0

Figura 4.4: Diagramas equivalentes del convertidor reductor Buck.

Considerando los dos estados del convertidor Buck , se pueden unificar las ecuaciones en (4.1)

y (4.2) para obtener el modelo dindmico promediado del convertidor Buck, quedando como:

CypBet = [, — L
U b dt b Ryr, (4'3)
Lbd_tb = _RbIb — Ve + S‘/e

En la Figura 4.5 se muestra una comparacion entre el modelo dindmico promediado en (4.3) y el
circuito del convertidor Buck en simulacién. Se puede apreciar que el comportamiento dindmico,
tanto como en el voltaje de salida v.; (Figura 4.5a) como en la corriente /. (Figura 4.5b) son iguales
en ambos casos. El convertidor Buck tiene una respuesta de salida muy rdpida, casi instantdnea,

0.11s en llagar al estado estable.

654

Ucic

—_— = Ugie

604

U(;i(

554

504

007 008 009 01 011 012 013 014

(a) Voltaje (b) Corriente

Figura 4.5: Estados de convertidor reductor (circuito y modelo promediado).
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4.2. Modelo de una microrred de CD

En este trabajo se tom¢é el modelo de una microrred de CD reportado en (Tucci et al. 2015),
se considera una microrred de CD con N UGDs, la i-ésima unidad es modelada como una fuente
de voltaje ideal y un convertidor reductor (Buck) con un filtro RLC conectado a una carga Ry,
donde , : = 1,2,..., N. El acoplamiento fisico de las UGDs vecinas estd representado por medio
de una resistencia I;;, la cual tiene relacion con el calibre y extension del cable que conecta las
UGDs; la salida de voltaje de cada UGD vecino es identificado como V; (Figura 4.6). Se asume
que el convertidor Buck cuenta con su propio controlador. Como se mostrd en la Seccion 4.1, la
dindmica de este convertidor reductor es muy rdpida, la dindmica de la microrred en comparacién
es muy lenta. Ademés, el nivel de tensidn no estd acotado; esto permite considerar al bloque del
convertidor Buck como ideal en lo subsecuente. Cada convertidor a su vez es controlado mediante
una estrategia de retroalimentacion de estados con ganancia k. = [k¢1, keo, k3] mds una accion
integral que regula el sistema y permite el seguimiento de referencia V,..¢, lo que evita que V; en el
punto de acoplamiento comun (PAC) llegue a niveles criticos (Nahata et al. 2020). El controlador
primario manipula el voltaje de referencia v.; del convertidor Buck para ajustar la corriente del

inductor L;, de esta forma controla el voltaje V; de salida del capacitor C;.

Vei 4_O i'_ VTGN

‘ —»I PAC | V; i Vj
. M2 A0
R; L;
— | Buck i Cy== RLi§
O
UGD yCargai Linea eléctrica ij

Figura 4.6: Diagrama de UGD y carga (Nahata et al. 2020).

El modelo matematico del filtro de acoplamiento se obtiene utilizando las leyes de corriente
y voltaje de Kirchoff para el diagrama de la Figura 4.6, obteniendo el siguiente sistema dindmico

que considera el controlador proporcional con accién integral:

V=
i =

<_RVLii +1i — Zjemi RL”(VZ - Vj))
((ka = 1)V + (kea — Ri)L; + kesve;) (4.4)
Ve = _‘/z + ‘/ref,i

1

C;
1
L;
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El modelo en ecuaciones diferenciales de la i-ésima UGD en (4.4), se puede representar en

espacio de estados como en (2.5) de la siguiente forma:

Tip| = (kcl - 1)/Li (kc2 - Ri)/Li ch/Li Ti2 4.5)
i‘ig —1 0 0 i3
1/02 0 0 Ti1 Tj1 0
1
_OOOZE zio| = x| | +{0|u
0 0 0 jemi ’ X3 T3 1
donde z; £ [V;, I;,vei]T = [i1, Tig, 7i3]T y u = Vs, cada peso de interconexién mlfj =zyel

indice j € 9! denota a las UGDs vecinas de la i-ésima UGD.

4.3. Consenso en una microrred

Considerando una microrred conformada por N UGDs con la dindmica en (4.5) y topologia de
acoplamiento fisico de un grafo &'. El objetivo del controlador secundario es sincronizar alguno
de los estados de las UGDs, por lo general el voltaje V; o la corriente [;. El control secundario
modifica la referencia de voltaje V. para cada agente, con la finalidad de lograr la sincronizacién
de las UGDs. Esta modificacion se hace mediante el incremento AV}, el cual, cambia el voltaje de
referencia V,..s,; en cada UGD, el cambio se hace sumando AV al voltaje nominal de referencia de
la microrred V. :

Viepi = Vies + AV, (4.6)

Para la sincronizacién de las UGDs en un esquema de control distribuido, usualmente, se usan

protocolos de consenso. Considerando el protocolo de consenso descrito en (2.12):

AV serd igual al error de consenso y V,..r es la desviacion del protocolo de consenso d,.. Conside-
rando que la microrred tiene una topologia de comunicacién de un grafo &¢ y la i-ésima UGD tiene
un conjunto de vecinos ;. A continuacion se presentan protocolos de consenso para voltajes y co-

rrientes por unidad.
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4.3.1. Protocolo lineal para consenso de voltajes en una microrred de CD

Una microrred tiene un voltaje nominal, todas las UGDs tienen que dicho voltaje. Para el

consenso de voltajes en el PAC, se presenta el siguiente protocolo:
Vieri = Voe + kv Y _ (Vi = Vj) (4.7)
JEMS
donde Ky € R es una ganancia de realimentacion. La Figura 4.7 muestra el diagrama a bloques

de una UGD y la segunda capa de control con un protocolo de consenso de voltajes en el PAC.

Protocolo lineal para consenso
de voltaje en el PAC

Vref

) AV; l Viers _l Vei Filtro RLC l Vi
Vi =0 jeos i kv —® : +=O_' i’{@—'% y carga

UGD;

® =

vy

Vjél‘ﬁ.f A+
4—@‘

%

Comunicacion

\

Figura 4.7: Diagrama a bloques de UGD con protocolo de consenso para voltajes.

4.3.2. Protocolo lineal para consenso de corrientes por unidad en una mi-
crorred de CD

En una microrred pueden existir escenarios donde una UGD no sea capaz de abastecer a su
carga local, por lo que requiera potencia de otra UGD. Uno de los principales objetivos dentro de
una microrred es el compartir la corriente de salida de cada generador. Esto se logra si en estado
estable, la corriente de carga total se comparte en proporcion a la capacidad de cada generador, es
decir, en corriente por unidad (1, ,,.):

L _ L Vi,j €U (4.8)

nom nom
em T

donde I;**™ > 0 es la corriente nominal de cada UGD . Para resolver el consenso de corrientes por

unidad en la microrred se presenta el siguiente protocolo de consenso propuesto por Tucci et al.
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(2018):

V;efz = ref + kl/ Z ( nom Z’nom) dt (49)

]Gmc l

donde k; € R es una ganancia de realimentacion que acopla las unidades de corriente para poder
ser sumado al voltaje. En la Figura 4.8 se muestra el diagrama de una UGD vy la segunda capa

de control con un protocolo de consenso de corrientes por unidad. Para el consenso de corrientes

Protocolo lineal para consenso

de corrientes por unidad UGD;

® |

1 > [&7 | aw l Veeta fl Filtro RLC
o™ —O— jems 1 ?I ——® + O— 4’{@_'69_’ y carga

!
” |

<
m &~
3

Comunicacion

nom
Ii

/%’\*

Figura 4.8: Diagrama a bloques de UGD con protocolo de consenso para corrientes por unidad.

por unidad, el voltaje de las UGDs no puede ser el mismo, pero en la microrred el voltaje esta

balanceado si el promedio de los voltajes de las UGDs es igual al voltaje nominal, es decir:

N
1
= d Vi =V, (4.10)
i=1

4.4. No linealidad del inductor

La inductancia es la magnitud de oposicion a los cambios en la corriente de un inductor. Se
define como la relaciéon que hay entre los enlaces de flujo ¢ y la corriente I que fluye por el

inductor, los cuales tienen la relacion:

L:?HqﬁzL-I “4.11)

Los enlaces de flujo tienen la siguiente relacion con el voltaje:

==l _y (4.12)
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Considerando el comportamiento dindmico de una UGD en (4.4) pero sin interconexion fisica y la

relacién de los enlaces de flujo y el voltaje en (4.12), se presenta el siguiente modelo de una UGD:

dvy __ Vi
CZW = Iz ~ R
Wi = (ke — D)V + (ko — Ri)L; + kegvai (4.13)

% == _‘/z + V;“ef,i

Un inductor tiene una no linealidad de saturacién en los enlaces de flujo, la cual ocurre en valores
altos de corriente. Esta no linealidad se aproxima mediante una funcién de saturacién, mencionada

en Mastromauro et al. (2008) como:

Llsata ] > [sat
¢(I) = Sata<j) = LIu Isat Z I 2 _]sat (414)
_L[sat7 —lgqr > 1

donde I, es el valor de saturacion de la corriente. Con base en esta aproximacion, se propone una

aproximacioén derivable con una funcién sigmoide:

a

o(I) = sat,,(I) = 11 e pLilite (4.15)

donde a, p y c son parametros que ajustan la amplitud, pendiente y cruce por 0 de la funcién
sigmoide. El modelo matematico de la UGD con la no linealidad en términos de la derivada de la

corriente [; es:

dl; _ (14ePLilite) dt i T Ry,
@ = apperrrre (ke = DVit (ke — Bo) i + kegvei) (4.16)

Gt = Vit Vieg

En la Figura 4.9 se muestra como cambian los enlaces de flujo con respecto a la corriente con la

aproximacioén en (4.14) y con (4.15).
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Figura 4.9: Corriente contra enlaces de flujo.

En estado estable, un inductor real en CD se considera como una resistencia, porque no hay
cambios de voltaje. Es en el transitorio donde la no linealidad muestra su efecto. En la Figura
4.10, se muestra una comparaciéon del modelo lineal de una UGD en (4.4) y el modelo de una
UGD en (4.13) considerando la aproximacion no lineal de la saturacion de los enlaces de flujo en
(4.15), como se puede apreciar, no hay practicamente diferencia en el comportamiento dindmico

del modelo lineal al no lineal, solo una ligera diferencia en el transitorio.

’——— 6
40
= <4
= 20 =
> ~ 21 = Modelo No Lineal
0 0 = Modelo Lineal
0O 02 04 06 08 1 0O 02 04 06 08 1
~10] &y 0.004] -
) Eo.ooz\
0 , , , , ~ 0 —————
0 02 04 06 08 1 0 0.2 0406 08 1

t(s) t(s)

Figura 4.10: UGDs con y sin no linealidad en el inductor.

Como se demostré en las pruebas de estabilidad del protocolo neuronal, para garantizar la
estabilidad es un requisito contar con un sistema Lipschitz . El modelo dindmico de la UGD en
(4.5) es lineal y como todo sistema lineal es Lipschitz , no es necesario demostrarlo. Pero el modelo
en (4.13) contempla una funcién sigmoide, la cual no es lineal, por lo tanto, para demostrar que una
UGD con no linealidad en el inductor con la funcién sigmoide es un sistema Lipschitz , considere
el subespacio Dyycx:

Dyyer := {(Vi, Ii, ve) = Iy € (0, ")} 4.17)
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donde /*** es la corriente mdxima de la i-ésima UGD. Considerando el subespacio Dy, se tiene

la siguiente constante:

(4.18)

G { (1 + e_pLi(0)+C)2 (1 + e—PLz’IZ"““+c)2 }
s = Sup

apLiePLO+e  qpLe Pl e

La constante G acota el valor de la funcién no lineal. Por lo tanto para todo (Viq, Lia, Veia); (Vip, Lip, Veiv) €
Dy, se puede demostrar que los agentes en (4.16) son Lipschitz . A continuacién se presenta la de-

mostracion, empezando con el término izquierdo de la condicion de Lipschitz se tiene la siguiente

expresion:
Lia _ _Via
Ci Rp;C;
((kcl - ) (k z)]za + kc3vcm)Gs
V + Vtrefz
Ly _ _Vip
C; Rp;C;
- ((kcl - 1) b+ ( Rz)Iib + kc3vcib)Gs
Vi + Vieri
Cii(lia - Izb) - ﬁ(%a - ‘/zb)
= ((kcl - 1)(‘/;(1 - ‘/;b) + (kCQ - Rz)([m - Izb) + kc?)(vcia - Ucib))Gs (419)

(‘/;b - V;a)
Al desarrollar la norma euclidiana de (4.19), con manipulaciones algebraicas y empleando la des-

igualdad de la media cuadrética con la media aritmética y la desigualdad de la media geométrica

con la media aritmética se tiene la siguiente desigualdad:

CLi(Iia - [zb) - ﬁ(‘/za - ‘/zb)
((kcl - 1)(‘/;(1 - V;b) + (kc2 - Rz)(Iza - Izb) + kc?)(Ucia - Ucib))Gs
(V;b - ‘/ia>

< K(RL?Q) +3G2 (ko — 1) + 1) (Via — Vip)®

+ 3Gk (Veia — veip)’ (4.20)

9 1/2
<@ + 3G (ke Rz-)2) (Lia — Iib)ﬂ
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Ahora al aplicar la desigualdad de Minkowski se tiene:

2
[(m +3G% (kg — 1)* + 1) (Via — Vip)?
+ 3G§k:f3(vcw — Ucib)Q

9 1/2
+ (E +3G2(key — Ri)2> (Lo — I )2]

< '\/(ﬁ +3G2(key — 1) + 1) (Via — Vip)

+ ‘\/ 3G§k?3(vcm — Ucz’b) (421)
2 3G2(k R)? | (L — 1.
+ o2 Sk — Ri)? | (Tia — 1in)
Finalmente, aplicado la desigualdad de Cauchy-Schwarz se tiene:
L+3G2(k1—1)2—|—1 (Via — Vip)
(RLICI)Q S C a (2
+ ‘\/ 3G§k33<vcm — Ucib)
2 3G2(k R;)? | (I I
+ 2T (ke — Ri)? | (Lia — 1)
<=2+ 3G%(key — 1) + 1) + 3G2k2
— [\ (RL:C;)? sl e
(Via — Vi) (4.22)

+ (i + 3G (ke — Ri)Qﬂ b (Lia = Lin)

c?
(vcia - Ucib)

Al comparar (4.22) con la condicién de Lipschitz :

1 fi(a) = filwp)|| < Lf[za — ]l

es facil ver que la UGD con el modelo en (4.16) es un sistema Lipschitz , con una constante de
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Lipschitz :

Kﬁ + 3G ke — 17+ 1) 3G,
Li“i (4'23)

9 1/2
+ (@ +3G2(key — Ri)z)}

Conclusiones del capitulo

En el presente capitulo se describi6 el concepto y modelo de una microrred de CD. En la que
sus agentes son UGDs, las cuales tienen un convertidor reductor con un filtro de acoplamiento co-
nectado a una carga y a otras UGDs. Asimismo, se prestaron protocolos lineales y neuronales para
el consenso de voltajes o de corrientes por unidad. Dichos protocolos permiten la sincronizacién
de las UGDs dentro de la microrred. En el siguiente capitulo se presentan una serie de pruebas
bajo diferentes escenarios, para comprobar el comportamiento del protocolo neuronal contra el

protocolo lineal.



Capitulo

Pruebas y Resultados

El protocolo neuronal de consenso propuesto en el Capitulo 3. Protocolos de Consenso, se pro-
bo en simulacion en Scilab, considerando diferentes escenarios y ruido Gaussiano para simular
ruido de medicion a la entrada de cada protocolo de consenso. En todos los escenarios, se compara
el protocolo neuronal de consenso con el protocolo lineal de consenso, con la finalidad de tener
un punto de referencia del comportamiento del protocolo neuronal de consenso aplicado a micro-
rredes de CD. La microrred estd compuesta por unidades de generacion distribuida (UGD) cuyo

comportamiento dindmico es:

Vim & (s + - S G- V)
I = % ((ker = D)Vi+ (kea — Ri)L; + keavei)® (.1
i}ci = _V; + V;‘ef,i

Tal como se especificé en el Capitulo 4 Caso de estudio: Microrred de CD, las UGDs son conside-

radas como los agentes dentro de la microrred.

El objetivo de control es lograr el consenso de las UGDs de la microrred de CD. Se consideran
dos vertientes posibles para el consenso. La primera, consenso en voltajes en el punto de acopla-
miento comun, es decir V; = V}-,V(i, j) € *U; la segunda vertiente, consenso en corriente por
unidad para distribuir la carga total entre todas las UGD, es decir: I;/ I} = I; /17" V(i, j) € T,
donde /™y I7°™ son las corrientes nominales de cada UGD. Se asume que la entrada de control
para el consenso de cada UGD es AV, con una desviacion de 48V que es el voltaje nominal de la

microrred, esto es:
Vieri = 48+ AV 5.2)

Para poder medir el rendimiento de los protocolos de consenso se considera el error de sincroniza-

50
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cion global de un sistema multiagente ||=||, para consenso en voltajes, el error de sincronizacion

en voltaje ||Z, || se define como:

N

— 1
j=1

y para consenso en corrientes por unidad, el error de sincronizacién en corrientes por unidad ||=,||

se define como:

I 1N T

1Zel) o= 11D, €5, s EN], i = e ] (5.4)

fom N 2o e
]:1 J

Asimismo, se considera el error de sincronizacién acumulado como un indice de desempeiio, el

cual se define como la integral del error de sincronizacién:

T
ea:/ ||=]|dt (5.5)
0

Y el error promedio en estado estacionario:

1 T
= — =Z||dt 5.6
cr=7=7 | IE 5.6

1

donde T es tiempo final de la simulacién y ¢; es el 80 % de T

Se usa el superindice “* para hacer referencia al protocolo neuronal de consenso, por lo tanto:
eq", e, [|=5"[| 'y [|="|| son los errores en la microrred con el protocolo neuronal de consenso. De

cl
a

igual forma, el superindice ¢ hace referencia a los protocolos lineales de consenso, por lo que e

12| y ||=¢!]| son los errores en la microrred con el protocolo lineal de consenso.

cl
€f,

Para el protocolo neuronal de consenso se considera v;(e;) = kye; + kysat(e;) y una red
neuronal con la forma:
AV, = WTSi(z) (5.7)

en donde las funciones de activacion S;(z;) son funciones Gaussianas y los pesos sindpticos W;

son estimados con el algoritmo de aprendizaje:
Wi = —(kol Wil + kalei| + k) Si(z)es — (Wil + les| + DIISi(2)lle:W;  (5.8)

Para el consenso en voltajes se considera una red neuronal con 120 neuronas y entrada z; =
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[Vi, vei(€yi)]. Se define el error de consenso en voltajes e,; como:

evi =Y (Vi-V),i=12.,N (5.9)

JeN:

El diagrama a bloques del protocolo neuronal de consenso de voltajes y la i-ésima UGD se muestra

en la Figura 5.1.

Protocolo neuronal para consenso

de voltaje en el PAC UGD;
Vret
DN [ A l —l - l 17

\% —:»O—» . » Vei AV Vrets R 1 Ve Filtro RLC g >
PR e > RN’Q ——® +O_' s @ y carga —
3 (Z]\
g
Q

Figura 5.1: Diagrama a bloques del protocolo neuronal de consenso con UGD para voltajes.

Para el consenso en corrientes por unidad se considera una red neuronal con 32 neuronas y

entrada z; = [I;/I1"°™, ve;(eci)]. Se define el error de consenso en corrientes por unidad e.; como:

L L\
ci =D (Inom - Im{m) L i=1,2,., N (5.10)
J

. (2
je‘ﬂ;

El diagrama a bloques del protocolo neuronal de consenso de corrientes por unidad y la i-ésima

UGD se muestran en la Figura 5.2.

Para el consenso con protocolos lineales, se ocupan los descritos en la "Seccién 4.3. Consenso

en una microrred”, el protocolo lineal de consenso para el voltaje es:

Viepi = Vier + kv Z(VQ - Vi)

jeMS

y el protocolo lineal de consenso para la corriente por unidad es:

1; I
Vieti = Vies +k’1/ Z ([-"Om — [mj)m> dt
J

jeme Nt
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Protocolo neuronal para consenso

. - Dy
de corrientes por unidad UGD;
Vref
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Figura 5.2: Diagrama a bloques del protocolo neuronal de consenso con UGD para corrientes por
unidad.

donde las ganancias de realimentacién son ky = K; = 1. Pruebas enfocadas al protocolo lineal de
consenso en la microrred se presentan en el articulo titulado: Estrategias de consenso en microrred

de CD, publicado en la 9* jornada de ciencia y tecnologia, el cual se presenta en el Anexo B.

5.1. Incertidumbre paramétrica

En las microrredes se pueden encontrar UGDs con el mismo modelo dindmico, pero con com-
portamiento un poco diferente, esto se debe a la incertidumbre paramétrica que se encuentra en
las UGDs, incluso siendo del mismo fabricante. La incertidumbre paramétrica se entiende como
la variacion del valor del mismo pardmetro dentro de las UGDs, por ejemplo, los valores de los
pardmetros del filtro de acoplamiento. La incertidumbre estd presente principalmente en las re-
sistencias de carga e interconexion de la microrred. Para la validacion del protocolo neuronal de
consenso propuesto ante incertidumbre paramétrica, se realizaron una serie de simulaciones, en
las que se consideraron las tolerancias maximas y minimas de desviacion del valor nominal en
los componentes de las UGD, dichas tolerancias fueron escogidas de acuerdo con el valor de to-
lerancia estandar especificado por los fabricantes. Se considera el parametro de resistencia 12, con
una tolerancia de desviacién del =10 % del valor nominal, la inductancia L y la capacitancia C,
con una tolerancia de desviacion del +30 % de su valor nominal en sus respectivas unidades y R,
con una desviacién del 50 % de su valor. Las resistencias de interconexion R;; estdn ligadas al
cable de interconexion y a la distancia entre las unidades de generacion, se consideré que hay una
distancia minima con la que la resistencia del cable es de 0.5¢2 y una distancia maxima con la que
la resistencia es de 1€2. En la Tabla 5.1 se muestran los pardmetros nominales, maximos y minimos
considerando sus respectivas tolerancias. Para esta prueba se realiz6 una combinacion entre los

parametros, dando un total de 32 combinaciones, las cuales se muestran en el Anexo C.
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Tabla 5.1: Parametros de las UGDs.

Parametro Tolerancia minimo nominal mAaximo
R(mSQ) +10% 1.80 2.00 2.20
L(mH) +30% 1.26 1.80 2.34
C(mF) +30% 1.54 2.20 2.86
R () +50 % 16 32 48
R;; () np 0.5 0.75 1

Tomando en cuenta las pruebas de estabilidad, el protocolo neuronal de consenso no necesita
conocer por completo el modelo matemdtico del sistema. Asimismo, al contemplar las toleran-
cias maximas y minimas, se valora que las 32 simulaciones resultantes de la combinacion de los
parametros en la Tabla 5.1, son suficientes para demostrar el funcionamiento de los protocolos
de consenso ante incertidumbre paramétrica. Porque al trabajar con los limites de la incertidum-
bre, se estima que los protocolos tendrdn un comportamiento semejante con valores intermedios.
Adicionalmente, en el Anexo D se muestran algunas pruebas de los protocolos de consenso con
pardmetros aleatorios.

Como escenario de prueba se considera una microrred con tres UGDs, los cuales tienen el com-
portamiento dindmico en (5.1) y su topologia de comunicacion y acoplamiento fisico se muestra
en la Figura 5.3 con los grafos B¢y &'. Las lineas rojas en el grafo de acoplamiento fisico ¢/

representan las resistencias de interconexion ;5.

1 2 3

UGD @ UGD Q5 f

= arista de acoplamiento
isico

= arista de acoplamiento
de comunicacién

UGD UGD UGD @ C

Figura 5.3: Grafos de una microrred con tres agentes.

5.1.1. Escenario 1: consenso para voltajes ante incertidumbre paramétrica

Se probo primero el consenso en voltajes, se realizaron simulaciones consecutivas en las que
se combinaron los diferentes pardmetros maximos y minimos de las UGDs, dando como resultado
32 simulaciones usando protocolo lineal y 32 simulaciones con el protocolo neuronal. En la Figura
5.4, se muestran tres de las 32 simulaciones con cada protocolo de consenso, cada gréfica es una
simulacidn diferente, la primera gréfica es la primera simulacién, en la que se toman las tolerancias

minimas de los pardmetros de las UGDs, en la siguiente, se cambia a la tolerancia maxima de las
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resistencias [ y R;;, por ultimo, en la tercera grifica se contempla la tolerancia méaxima de C.
Como se puede observar en todos los casos se logro el consenso de voltajes, tanto con el protocolo
neuronal, como con el protocolo lineal, llegando siempre al voltaje nominal 48V en todas las

simulaciones.

(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.4: Voltajes de las UGDs con protocolos de consenso ante incertidumbre paramétrica.

En la Figura 5.5 se muestran los errores de sincronizacién ||=,|| de cada simulacion, la linea
punteada marca una banda de error 0.02. Como se puede ver, el protocolo neuronal muestra una
respuesta oscilante, en contraste con el protocolo lineal que tiene una respuesta suave. Con ambos
protocolos, en todas las simulaciones se logra reducir el error de sincronizacién a menos de 0.02,

con un tiempo promedio de 0.76s para el protocolo neuronal y de 0.81s para el protocolo lineal.

En la Tabla 5.2 se muestran los tiempos en los que cada protocolo de consenso llegé a la banda
de error de 0.02. Los tiempos maximos y minimos en los que llegaron a esta banda son: 0.89s y
0.68s para el protocolo neuronal; 0.91s y 0.71s para el protocolo lineal. La desviacién estandar de
los tiempos en los que llegan a la banda son: 0.091s para el protocolo neuronal y 0.061s para el

protocolo lineal.

Para comparar ambos consenso de forma numérica, se considera el error de sincronizacién

acumulado ¢, en (5.5), en el cual se muestra en la Tabla 5.3, donde se puede apreciar que el
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(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.5: Error de sincronizacion en voltajes ante incertidumbre paramétrica.

Tabla 5.2: Tiempos de convergencia a la banda de 0.02 del error de sincronizacion en voltaje ante
incertidumbre paramétrica.

Tiempo protocolo lineal protocolo neuronal
Maiximo 0.91s 0.89s
Promedio 0.81s 0.76s
Minimo 0.71s 0.68s
Desviacion estandar 0.061s 0.091s

protocolo neuronal presenta un menor error de sincronizacién acumulado en todas las simulacio-
nes. El protocolo neuronal tiene un promedio de error de sincronizacién acumulado en voltaje de
3516.88, mientras que el protocolo lineal tiene un promedio de error de sincronizacién acumulado
de 7182.58. La desviacion estandar del error de sincronizacion acumulado del protocolo neuronal
es de 30.58 y del protocolo lineal es de 13.67. Finalmente, el promedio del error promedio en es-
tado estacionario e en (5.6), para el protocolo neuronal es 0.004766 y con el protocolo lineal es
0.003535.

Como se pudo apreciar en las simulaciones anteriores, el protocolo neuronal propuesto es capaz
de lidiar ante la incertidumbre paramétrica. Se logré llegar al consenso considerando la tolerancia
méxima y minima de desviacion del valor nominal de los pardmetros en la microrred. En el con-
senso de voltajes con incertidumbre, la diferencia de tiempo promedio en el que ambos protocolos

reducen el error de sincronizacién no es grande. Pero el protocolo neuronal, presentd un error de
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Tabla 5.3: Errores de sincronizacion en voltaje ante incertidumbre paramétrica.

Error acumulado protocolo lineal protocolo neuronal
Miximo 7213.56 3570.69
Promedio 7182.58 3516.88
Minimo 7154.70 3450.54
Desviacion estdndar 13.67 30.58
Error estado estacionario e 0.003535 0.004766

sincronizacion acumulado menor al error de sincronizacion del protocolo lineal. Sin embargo, con
el error en estado estable es lo contrario, el error del protocolo neuronal es mayor que con el pro-

tocolo lineal. Lo que significa que el protocolo neuronal reduce mejor los errores en el transitorio.

5.1.2. [Escenario 2: consenso para corrientes por unidad ante incertidumbre

paramétrica

Para el consenso de corrientes por unidad para la distribucion de las cargas en toda la microrred,
se tomo el mismo escenario, considerando 32 simulaciones para el protocolo lineal y 32 para el
protocolo neuronal, en las cuales se tomaron los valores maximos y minimos de los parametros de
la microrred. De las simulaciones, se obtuvo la Figura 5.6, en la cual se puede ver las corrientes por
unidad de las UGDs en tres de las 32 simulaciones con cada protocolo de consenso. De igual forma
que con el consenso de voltajes, en la primera grafica se toman todas las tolerancias minimas de los
parametros de las UGDs, en las siguientes graficas, las tolerancias maximas de las resistencias R,
R;; y finalmente, la tolerancia maxima de C'. Como se puede apreciar, en todas las simulaciones se
llega a un consenso en corrientes por unidad. Asimismo, el protocolo neuronal tiene una respuesta

oscilatoria en comparacién con el protocolo lineal, aun en estado estacionario.

En la Figura 5.7 se muestran los errores de sincronizacién ||=.|| de cada simulacién, donde, la
linea punteada marca la banda de error de 0.02. Se puede observar que el protocolo neuronal tiene
un comportamiento semejante en todas las simulaciones, mientras que el protocolo lineal presenta
un comportamiento un poco diferente en cada simulacién. También, el protocolo neuronal logra
reducir el error de sincronizaciéon mds rapido que el protocolo lineal. Pero, con ambos protocolos
se logra reducir el error de sincronizacién a menos de 0.02, con un tiempo promedio de 1.87s para
el protocolo neuronal y de 3.21s para el protocolo lineal. En la Tabla 5.4 se muestran los tiempos
en los que los protocolos de consenso llegaron a la banda de error de 0.02. Los tiempos maximos
y minimos son: 3.27s y 1.06s para el protocolo neuronal; 4.54s y 1.94s para el protocolo lineal.

La desviacion estdndar de los tiempos en los que llegan a la banda de error son: (0.71s para el
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.6: Corrientes por unidad de las UGDs con protocolos de consenso ante incertidumbre
paramétrica.

protocolo neuronal y 0.98s para el protocolo lineal.

Tabla 5.4: Tiempos de convergencia a la banda de 0.02 del error de sincronizacién en corrientes
por unidad ante incertidumbre paramétrica.

Tiempo protocolo lineal protocolo neuronal
Miximo 4.54s 3.27s
Promedio 3.21s 1.87s
Minimo 1.94s 1.06s
Desviacion estdndar 0.98s 0.71s

De igual forma, para comparar numéricamente los protocolos de consenso, se emplea el error
de sincronizacién acumulado e, en cada simulacion, los cuales se muestran en la Tabla 5.5. El pro-
tocolo neuronal tiene un promedio de error de sincronizacién acumulado de 1568.05 y el protocolo
lineal de 4848.69. De los errores de sincronizacién acumulados, se puede ver que el protocolo neu-
ronal tiene un menor error de sincronizaciéon acumulado y con valores cercanos entre si, mientras
que el protocolo lineal tiene errores de sincronizacion acumulados mas altos y con una dispersion
mayor entre todas las simulaciones. Esto se puede ver mds claramente con la desviacion estandar
del error de sincronizacién acumulado, para el protocolo neuronal es de 478.95 y para el protocolo

lineal es de 821.58. El promedio del error promedio en estado estacionario e con el protocolo
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neuronal es 0.003212 y con el protocolo lineal es de 0.001144.

Tabla 5.5: Errores de sincronizacién en corrientes por unidad ante incertidumbre paramétrica.

Error acumulado protocolo lineal protocolo neuronal
Miximo 6007.05 2399.80
Promedio 4848.69 1568.05
Minimo 3698.52 873.44
Desviacion estdndar 821.58 478.95
Error estado estacionario e 0.001144 0.003212

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.7: Error de sincronizacion en corrientes por unidad ante incertidumbre paramétrica.

Con el consenso de corrientes por unidad con incertidumbre, se observd con mayor claridad
una caracteristica importante en el protocolo neuronal, en todas las simulaciones se observd un
comportamiento parecido en la dindmica del error de sincronizacién, lo que significa que no se ve
tan afectado por la variacion de los parametros de las UGDs. Por otra parte, con el protocolo lineal,
si se presentd una variacion notable en el comportamiento dindmico del error de sincronizacion,
tendiendo hacia cuatro tipos de comportamiento dindmico. Esto, también se puede observar en los
tiempos de convergencia a la banda de error de 0.02. Tanto en el consenso de voltajes como el de
corrientes por unidad, los errores acumulados muestran el mismo comportamiento, el protocolo
neuronal mostré un menor error de sincronizaciéon acumulado y un mayor error en estado estable

en comparacion con el protocolo lineal. Con los datos obtenidos de las simulaciones, se puede
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decir que ambos protocolos pueden llegar al consenso considerando la incertidumbre paramétrica,
el protocolo neuronal mantiene un comportamiento semejante entre si y puede reducir el error de
sincronizacion mads rapido, pero mantiene un error en estado estacionario mayor al del protocolo

lineal.

5.2. Topologias de redes de comunicacion

Los sistemas multiagente con estrategias distribuidas de sincronizacion, tienen la caracteris-
tica fundamental de tener redes de intercambio de informacién. La topologia de estas redes esta
representada por un grafo &° y puede tener diferentes estructuras. Dependiendo de la estructura
del grafo de comunicacién &¢, los protocolos de consenso pueden ser mds o menos efectivos. Esto
dependerd de las conexiones que existan entre los agentes. Un grafo completo, es decir, que todos
los agentes estdn comunicados entre si, tiene mejor desempeiio de llegar al consenso, en compara-
cién a uno que tiene pocos enlaces de comunicacion. Si se ve desde un punto de vista matematico,
en un grafo no dirigido, el desempeiio con que los protocolos consigan el consenso, dependera de
los valores propios de la matriz Laplaciana L° del grafo & y su relacion propia ¢, la cual estd se
considera como: \e

= 2 A\, %0 (5.11)

- ¢ min
)‘min

@

donde A{ .y A’ . son el mayor y menor valor propio diferentes de cero de la matriz Laplacia-
na L. Una relacién propia con un valor grande tendra peor desempefio en llegar al consenso y a
relacién propia con un menor valor tendrd un mejor desempefio para los protocolos en llegar al
consenso (Turan et al. 2021), dicho de otra forma, mientras mejor comunicados estén los agentes,
serd mads facil llegar al consenso por tener mayor informacién. Para probar el protocolo neuronal
de consenso propuesto, se considera una microrred con UGDs con el comportamiento dindmico
expresado en (5.1) y con diferentes topologias de comunicacion. Las diferentes topologias se pre-
sentan en los grafos de la Figura 5.8, los cuales presentan diferente relacion propia, por lo tanto,
cada grafo tiene diferente nivel de desempeiio en lograr el consenso para los protocolos. Cada par
de grafos cuenta con seis UGDs con la misma topologia en el grafo de acoplamiento fisico &7,

pero diferente topologia en el grafo de comunicacion &°¢.

El grafo en la Figura 5.8a se muestra un grafo completo, con el que se espera el mejor desem-
pefo para llegar al consenso, porque todas UGDs estin comunicadas entres si, lo que da como
resultado que la relacién propia sea ¢ = 1, la cual es la minima posible, por lo tanto, con el mejor

desempefio para los protocolos de consenso. El grafo completo tiene una matriz Laplaciana L con
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s arista de acoplamiento
isico

m arista de acoplamiento
de comunicacién
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(a) Completa (b) Radial (c) Serie

Figura 5.8: Topologias de comunicacion.

relacién propia:

,p=1 (5.12)

-1 -1 -1 -1 -1 5

En la Figura 5.8b se muestra un grafo con una topologia de tipo radial, en el que una sola UGD tiene
comunicacion con todas las demds UGDs, con este grafo se presenta una dificultad mas alta para
que los protocolos lleguen al consenso, ya que la relacién propia de este grafo es mayor. El grafo

tipo radial tiene una matriz Laplaciana L° y relacion propia:

5 -1 -1 -1 -1 -1

-1 1 0 0 0 0
10 1 0 0 0

L o=6 5.13
10 0 1 0 o]°7 613
-1 0 0 0 1 0
10 0 0 0 1

Finalmente, en la Figura 5.8c se muestra un grafo con una topologia tipo serie, en el que la co-
municacién fluye de la primera UGD hasta la sexta UGD y viceversa. Este grafo tiene la mayor

dificultad para los protocolos en llegar al consenso, porque tiene la mayor relacion propia ¢ de las
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tres topologias presentadas. El grafo tipo serie tiene una matriz Laplaciana L* y relacion propia:

1 -1 0 0 O
-1 2 -1 0 O
-1 2 -1 0
0o -1 2 -1
0 -1 2 -1

0 -1 1

, p=13.93 (5.14)

o O O O

o O o O

5.2.1. Escenario 3: consenso para voltajes ante topologias de comunicacion

Primero se probd con el consenso de voltajes en el PAC, se probd el protocolo neuronal y
lineal con todos las topologias de comunicacion de la Figura 5.8, dando como resultado seis simu-
laciones. Las respuestas en voltaje de la microrred con las diferentes topologias y protocolos de
consenso, se muestran en la Figura 5.9. Cada grafica es una simulacion. Como se puede apreciar,
tanto el protocolo neuronal como el lineal, logran llegar al consenso de voltaje y convergen al vol-
taje nominal de 48V. Con el grafo completo, no se presentd ningiin problema, pero con los grafos
con topologia del tipo radial y serie, el protocolo neuronal presenta un sobre tiro en el voltaje, de

2V para la topologia radial y 7V para la topologia serie.

(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.9: Voltajes de las UGDs con protocolos de consenso ante topologias de comunicacion.

En la Figura 5.10 se muestran los errores de sincronizacién ||=,|| de cada simulacidn, la linea
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negra punteada representa una banda de error de 0.02. Como se puede ver y como era esperado,
cada topologia de comunicacién representa diferente grado de dificultad para que los protocolos
lleguen al consenso. Los dos protocolos tuvieron semejantes dificultades para llegar al consenso

con las diferentes topologias. Esto se puede ver en la Tabla 5.6, donde se muestra que tiempo pro-

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.10: Error de sincronizacion en voltajes ante topologias de comunicacion.

medio para el protocolo neuronal es de 0.60s y el del protocolo lineal es de 0.62s, practicamente,
no hay diferencia entre los tiempos de convergencia e incluso con la topologia de serie, la que tiene
mayor dificultad para el consenso, ambos protocolos tuvieron el mismo tiempo de convergencia a

la banda de error.

Tabla 5.6: Tiempos de convergencia a la banda de 0.02 del error de sincronizacion en voltaje ante
topologias de comunicacion.

Grafo Protocolo lineal Protocolo neuronal

Completo 0.18s 0.26s
Radial 0.66s 0.53s
Serie 1.03s 1.03s
Promedio 0.62s 0.60s

En la Tabla 5.7 se muestran el error promedio en estado estacionario ey de los protocolos de
consenso con las diferentes topologias de comunicacién. Como se puede observar, al igual que con

los tiempos de convergencia, los protocolos presentaron valores parecidos. Con un promedio en
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el error promedio en estado estacionario de 0.0055 para el protocolo neuronal y de 0.0063 para el

protocolo lineal.

Tabla 5.7: Errores promedio en estado estacionario ey para voltaje ante topologias de comunica-
cion.

Grafo Protocolo lineal Protocolo neuronal

Completo 0.0096 0.0076
Radial 0.0050 0.0049
Serie 0.0041 0.0040
Promedio 0.0063 0.0055

Para comparar los protocolos de consenso, también se considera el error de sincronizacién
acumulado e,, el cual se muestra en la Tabla 5.8. En ella se puede ver que el protocolo neuronal
presenta un menor error de sincronizacion acumulado en comparacion con el protocolo lineal. El
promedio del error de sincronizacién acumulado con las diferentes topologias de comunicacién es

de 2803.76 para el protocolo neuronal y de 5211.90 para el protocolo lineal.

Tabla 5.8: Errores de sincronizacion acumulados e, para voltaje ante topologias de comunicacion.

Grafo Protocolo lineal Protocolo neuronal

Completo 2056.47 1678.08
Radial 4670.41 2134.80
Serie 8908.81 4598.40
Promedio 5211.90 2803.76

Con las simulaciones realizadas de los protocolos neural y lineal, se puede observar que con los
dos protocolos es posible llegar al consenso de voltajes ante diferentes topologias de comunicacion.
Los protocolos neuronal y lineal presentaron una respuesta parecida, menos en dos aspectos. El
protocolo neuronal presento sobre tiros en los voltajes de las UGDs, pero tuvo errores menores. Lo

que indica que tiene un mejor desempeio en el consenso, en comparacion con el protocolo lineal.

5.2.2. Escenario 4: consenso para corrientes por unidad ante topologias de
comunicacion
También se probo con el consenso de corrientes por unidad y las diferentes topologias de la

Figura 5.8. De igual forma que como con el consenso de voltaje, se hicieron seis simulaciones con

cada topologia y protocolo de consenso. Las respuestas en corriente por unidad se presentan en la
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.11: Corrientes por unidad de las UGDs con protocolos de consenso ante topologias de
comunicacion.

Figura 5.11, en la que cada grafica es una simulacion. Como se puede apreciar, el protocolo neu-
ronal tiene una respuesta muy oscilatoria, en comparacion, el protocolo lineal, presenta respuestas
mads sobreamortiguadas. No obstante, ambos protocolos logran llegar a un consenso de corrientes

por unidad.

En la Figura 5.12 se muestran los errores de sincronizacién ||=.|| de todas las simulaciones
para el consenso de corrientes por unidad considerando las diferentes topologias y protocolos de
consenso. De igual forma, la linea negra punteada representa la banda de error de 0.02. En este
caso, al igual que con el consenso en voltajes, el protocolo lineal presenta dificultades notables
en llegar al consenso con las diferentes topologias de comunicacidn, incluso en el mismo orden
de dificultada, siendo el grafo con la topologia serie con la que se presenté la mayor dificultad.
En cambio, el protocolo neuronal, con las topologias de los grafos completo y serie, tienen un
comportamiento semejante, practicamente igual a simple vista. Algo a destacar, con el grafo con la
topologia radial, el protocolo neuronal tuvo mayor dificultad en llegar al consenso, incluso cuando
no es el que representa la mayor dificultad para conseguir el consenso. De acuerdo con la relacion
propia ¢ = 6, la topologia radial es el que tiene la segunda dificultad para que los protocolos

consigan el consenso.

En la Tabla 5.9, se muestran los tiempos de convergencia a la banda de error de 0.02. Donde
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(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.12: Error de sincronizacién en corrientes por unidad ante topologias de comunicacion.

se puede observar que el protocolo neuronal tiene menores tiempos de convergencia a la banda
de error. El tiempo promedio del protocolo neuronal en alcanzar la banda de error es de 2.09s,
contra el tiempo del protocolo lineal de 12.65s. Como se puede apreciar, el protocolo neuronal,
con la topologia radial, tiene el mayor tiempo de 3.59s, aunque sigue siendo menor al tiempo
de convergencia del protocolo lineal, el cual es de 5.46s. Con el protocolo neuronal, los tiempos
de los grafos con las topologias completo y serie tienen 0.19s de diferencia y como se esperaba,
la topologia serie, tiene el mayor tiempo de convergencia. También, con la topologia de serie, el

protocolo lineal tiene el mayor tiempo, 29.455s en alcanzar la banda de error.

Tabla 5.9: Tiempos de convergencia a la banda de 0.02 del error de sincronizacién en corrientes
por unidad ante topologias de comunicacion.

Grafo Protocolo lineal Protocolo neuronal

Completo 2.50s 1.24s
Radial 5.46s 3.99s
Serie 29.49s 1.43s
Promedio 12.65s 2.09s

En la Tabla 5.10 se muestran los errores promedio en estado estacionario ey de los protocolos de
consenso con las diferentes topologias de comunicacion. En esta tabla, se puede observar otro dato
interesante, con la topologia radial, que es con la que se ha observado mayor dificultad de llegar al

consenso para el protocolo neuronal, con el error promedio en estado estacionario es lo contrario,
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ya que tiene el menor error en estado estacionario en comparacion con las otras topologias de
comunicacion. Si se comparan los errores promedio en estado estacionario del protocolo lineal con
los del protocolo neuronal, el que tiene los mayores errores es el protocolo neuronal, a excepcion
del error con la topologia serie, en el que el error promedio en estado estacionario es muy superior,
ya que se encuentra en los limites de la banda de error. Por esta razén, el promedio del error
promedio en estado estacionario del protocolo lineal es de 0.0086, siendo mayor que el promedio

del error promedio en estado estacionario del protocolo neuronal, el cual es de 0.0059.

Tabla 5.10: Errores promedio en estado estacionario ey para corrientes por unidad ante topologias
de comunicacion.

Grafo Protocolo lineal Protocolo neuronal

Completo 0.0013 0.0067
Radial 0.0024 0.0034
Serie 0.0220 0.0077
Promedio 0.0086 0.0059

Los errores de sincronizacién acumulados e, de los protocolos de consenso con las diferentes
topologias se muestran en la Tabla 5.11. En esta tabla se puede ver que los errores de sincronizacion
acumulados del protocolo neuronal son menores a los errores del protocolo lineal, el cual tiene un
error de sincronizacion acumulado promedio de 7743.02, por otra parte, el protocolo neuronal
tiene un error de sincronizacién acumulado promedio de 3418.67. Con el error de sincronizacién
acumulado, se puede ver otra vez que con la topologia serie, el protocolo neuronal tiene mayor

dificultad para llegar al consenso.

Tabla 5.11: Errores de sincronizacién acumulados e, para corrientes por unidad ante topologias de
comunicacion.

Grafo Protocolo lineal Protocolo neuronal

Completo 4877.39 3025.17
Radial 6959.06 3653.02
Serie 11392.60 3577.82
Promedio 7743.02 3418.67

Como se pudo observar, las diferentes topologias de comunicacién pueden ayudar o hacer
mads dificil para los protocolos llegar al consenso de la microrred. Sin embargo, ambos protocolos
lograron llegar al consenso de corrientes por unidad ante diferentes topologias de comunicacion.
El protocolo neuronal presenté una respuesta muy oscilatoria en las corrientes por unidad, en

comparacion con el protocolo lineal, que tiene una respuesta mds sobreamortiguada. Por otra parte,
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el protocolo neuronal tiene mayor resistencia al cambio de la topologia de comunicacién. Tuvo
mejor desempeino que el protocolo lineal, el cual tuvo mayor dificultad en llegar al consenso con

la topologia serie.

5.3. Incrementos de agentes

Una de las caracteristicas de los protocolos distribuidos de consenso es tener la factibilidad de
escalar los sistemas multiagente, es decir, tener la facilidad de afadir o quitar agentes del siste-
ma. En una microrred con unidades de generacion distribuida (UGD), es comtn que se presente
la necesidad de ir afiadiendo o de ser necesario, quitar algunas UGDs. Para probar el protocolo
neuronal con la escala de una microrred, se realizaron una serie de simulaciones, en las que en
cada simulacién se fue afiadiendo una UGD, hasta llegara a un total de seis UGDs. La topologia

de la microrred se presenta el grafo en la Figura 5.13.

1 2 3 4 5 6

UGD @ @ @ @ UGD 6 f

e arista de acoplamiento
fisico
= arista de acoplamiento
de comunicacién

UGD UGD UGD UGD UGD UGD 6 C

Figura 5.13: Grafo en serie para aumento de agentes.

5.3.1. Escenario 5: consenso para voltajes ante incremento de agentes

Se empezd con el consenso en voltajes en el PAC, con cada protocolo se realizaron cuatro
simulaciones, la primera simulacién con tres UGD y se fue afiadiendo una UGD hasta llegar a un
total de seis UGDs. Un total de ocho simulaciones, dando como resultado las graficas de la Figura
5.14, donde cada gréfica es una simulacién. Como se puede apreciar, con ambos protocolos es
posible llegar al consenso en voltajes y llegar al voltaje nominal de 48V de la microrred. Como se
ha visto en casos anteriores, el protocolo neuronal presenta un sobretiro en el voltaje y en este caso
el sobretiro aumenta, conforme aumenta el nimero de UGDs en la microrred. Con tres UGDs el

sobretiro es de 3v, con cuatro UGDs es de 4v, con cinco UGDs es de 5.5v y con seis es de 6v.

Los errores de sincronizacién en voltaje ||=Z,|| se muestran en la Figura 5.15. La linea negra
punteada representa una banda de error de 0.02. Como se puede ver, al protocolo lineal le cuesta

mas llegar al consenso al aumentar el nimero de UGDs. Con el protocolo neuronal no queda tan
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.14: Voltajes de las UGDs con protocolos de consenso ante incremento de agentes.

claro debido a su respuesta oscilatoria.

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.15: Error de sincronizacion en voltajes ante incremento de agentes.

Para ver con mds detalle como los protocolos llegan al consenso, en la Tabla 5.12 se muestran

los tiempos de los protocolos en converger a la banda del error. Como se puede observar, conforme
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aumentan las UGDs en la microrred, también aumenta el tiempo de convergencia de ambos proto-
colos. Con los tiempos de convergencia a la banda de error, se puede ver que al protocolo neuronal
le cuesta mas trabajo llegar al consenso conforme aumenta el nimero de UGDs en la microrred.
Ambos protocolos presentaron tiempos semejantes en llegar a la banda de error, esto se puede ver

en el tiempo promedio de cada protocolo en llegar a la banda de error, para el protocolo neuronal

CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

el tiempo promedio es de 0.96s y para el protocolo lineal es de 0.91s.

Tabla 5.12: Tiempos de convergencia a la banda de 0.02 del error de sincronizacién en voltaje ante

incremento de agentes.

No. Agentes Protocolo lineal Protocolo neuronal
3 Agentes 0.68s 0.62s
4 Agentes 0.89s 0.89s
5 Agentes 0.95s 1.09s
6 Agentes 1.10s 1.25s
Promedio 0.91s 0.96s

En la Tabla 5.13 se muestran los errores promedio en estado estacionario e ;. Como se esperaba,
conforme aumenta el nimero de UGDs, también aumenta el error promedio en estado estacionario.
El protocolo neuronal presenté un mayor error promedio en estado estacionario, ya que tiene un

promedio del error promedio en estado estacionario de 0.0066, mientras que el protocolo lineal

tienen un promedio del error promedio en estado estacionario 0.0045.

Tabla 5.13: Errores promedio en estado estacionario ey para voltaje ante incremento de agentes.

No. Agentes Protocolo lineal Protocolo neuronal
3 Agentes 0.0030 0.0055
4 Agentes 0.0044 0.0063
5 Agentes 0.0047 0.0067
6 Agentes 0.0060 0.0079
Promedio 0.0045 0.0066

En la Tabla 5.14, se muestran los errores de sincronizacién acumulados e, de los protocolos
de consenso. En este caso, al contrario que con el error promedio en estado estacionario ey, el
protocolo neuronal presenta menores errores de sincronizacién acumulados que el protocolo lineal,

esto es mds claro al ver el promedio del error de sincronizacion acumulado, el cual es de 4724.70

para el protocolo neuronal y de 7756.22 para el protocolo lineal.
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Tabla 5.14: Errores de sincronizacién acumulados e, para voltaje ante incremento de agentes.

No. Agentes Protocolo lineal Protocolo neuronal

3 Agentes 4117.37 1957.42
4 Agentes 6982.01 4049.50
5 Agentes 8026.62 5615.80
6 Agentes 11898.89 7276.09
Promedio 7756.22 4724.70

Considerando diferente nimero de UGDs en la microrred, los protocolos neuronal y lineal son
capaces de llegar a un consenso en voltajes. Los protocolos neuronal y lineal presentaron una res-
puesta semejante entre si. Aunque el protocolo neuronal presenta un sobretiro en el voltaje de las
UGDs. En cuanto al tiempo de convergencia, ambos protocolos tienen un tiempo de convergen-
cia muy cercano entre si. Pero en los errores de sincronizacién acumulados y errores promedio
en estado estacionario, se puede observar que el protocolo neuronal reduce mejor el error en el

transitorio, mientras que en el estado estacionario, el protocolo lineal reduce més el error.

5.3.2. [Escenario 6: consenso para corrientes por unidad ante incremento de

agentes

También, se probo con el consenso en corrientes por unidad, de la misma forma que como con
el consenso de voltajes, con el consenso de corrientes por unidad se realizaron cuatro simulaciones
con cada protocolo, en las que en cada simulacion se fue afiadiendo una UGD, hasta llegar a un
total de seis UGDs. En la Figura 5.16 se muestran las respuestas de las corrientes por unidad de
las UGDs con los protocolos de consenso. Con ambos protocolo es posible llegar a un consenso
en corrientes por unidad. Como se puede observar, el protocolo neuronal presenta una respuesta
oscilatoria en las corrientes por unidad, especialmente, con cuatro UGDs tienen una respuesta
mads oscilatoria. En cambio, el protocolo lineal tiene una respuesta sobreamortiguada en todas las

simulaciones.

El error de sincronizacién ||=.|| se puede ver en la Figura 5.17, donde la linea negra punteada
representa una banda de error de 0.02. Como se puede ver en esta figura, el protocolo lineal tiene
una respuesta dindmica del error diferente conforme se van afiadiendo UGDs, por el contrario, el
protocolo neuronal tiene una respuesta semejante con diferente nimero de UGDs, a excepcion de
que con cuatro UGDs tiene mayor dificultada para llagar al consenso y mantiene una respuesta
mads oscilatoria que con otros nimeros de UGDs. Caso contrario es el del protocolo lineal, el cual
parece que con cuatro UGDs llega mds rdpido a la banda de error. En el consenso de corrientes

por unidad, no se nota una relacion entre la dindmica del error de sincronizacion y el nimero de
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal
Figura 5.16: Corrientes por unidad de las UGDs con protocolos de consenso ante incremento de

agentes.

UGDs, como era el caso del consenso de voltajes.

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.17: Error de sincronizacion en corrientes por unidad ante incremento de agentes.

En la Tabla 5.15 se muestran los tiempos de convergencia a la banda de error de 0.02. En forma
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general, el protocolo neuronal es més rdpido en llegar a la banda de error, tienen un promedio de
tiempo de 3.59s en llegar a la banda de error, mientras que el protocolo lineal tiene un promedio
de tiempo de 5.18s en llegar a la banda de error. De igual forma, con los tiempos de convergencia
a la banda de error, se puede ver que con cuatro UGDs, al protocolo neuronal le cuesta trabajo en
llegar al consenso, pues tiene un tiempo de 8.90s, esto debido a las altas oscilaciones que presenta
el protocolo neuronal, por el contrario, con cuatro UGDs, el protocolo lineal tiene su menor tiempo,
el cual es de 1.74s. En contraste, con seis UGDs, el protocolo lineal tuvo problemas para llegar
al consenso, ya que su tiempo de convergencia a la banda de error fue de 13.06s, mientras que el

protocolo neuronal llego a la banda en 2.54s.

Tabla 5.15: Tiempos de convergencia a la banda de 0.02 del error de sincronizacion en corrientes
por unidad ante incremento de agentes.

No. Agentes Protocolo lineal Protocolo neuronal

3 Agentes 3.93s 1.25s
4 Agentes 1.74s 8.90s
5 Agentes 2.38s 1.65s
6 Agentes 13.06s 2.54s
Promedio 5.18s 3.59s

Los errores promedio en estado estacionario ey se muestran en la Tabla 5.16. En este caso, el
protocolo lineal tiene un menor error promedio en estado estacionario, en promedio tiene un error
de 0.0048, mientras que el protocolo neuronal tiene un promedio del error promedio en estado es-
tacionario de 0.0055. En cuanto a los errores promedio en estado estacionario, con cuatro UGDs, el
protocolo lineal tuvo su mejor desempefio, con un error de ejf = 0.0009, mientras que el protocolo
neuronal, no tuvo su peor desempeiio, en este caso su error promedio en estado estacionario es de
ef" = 0.0067. Con seis UGDs, los dos protocolos tuvieron el mayor error, ejf = 0.0168 para el

protocolo lineal y de e* = 0.0079] para el protocolo neuronal.

Tabla 5.16: Errores promedio en estado estacionario ey para corrientes por unidad ante incremento
de agentes.

No. Agentes Protocolo lineal Protocolo neuronal

3 Agentes 0.0004 0.0028
4 Agentes 0.0009 0.0067
5 Agentes 0.0011 0.0045
6 Agentes 0.0168 0.0079

Promedio 0.0048 0.0055
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Finalmente, el error de sincronizacion acumulado e, se muestra en la Tabla 5.17. El protocolo
neuronal presenta un menor error de sincronizacion acumulado que el protocolo lineal. El prome-
dio del error de sincronizacién acumulado del protocolo neuronal es de 3142.29, mientras que el
protocolo lineal tiene un promedio de 4183.27. En este caso, el protocolo neuronal tuvo su mayor
error de sincronizacion acumulado con cuatro UGDs, con un error de e* = 4126.20, mientras que
el protocolo lineal tuvo un error de egl = 2027.58. Por el contrario, con seis UGDs, el protocolo
neuronal tuvo menor error de sincronizacion acumulado, e = 3642.89, en comparacion con el

error del protocolo lineal de e = 7947.79.

Tabla 5.17: Errores de sincronizacién acumulados e, para corrientes por unidad ante incremento
de agentes.

No. Agentes Protocolo lineal Protocolo neuronal

3 Agentes 3029.36 1851.79
4 Agentes 2027.58 4126.20
5 Agentes 3728.35 2948.26
6 Agentes 7947.79 3642.89
Promedio 4183.27 3142.29

Con el consenso en corrientes por unidad, los protocolos lograron llegar al consenso ante di-
ferente nimero de UGDs en la microrred, aunque presentaron diferencias entre si. El protocolo
lineal tiene diferentes comportamientos dindmicos del error de sincronizacién al variar el nimero
de UGDs en la microrred, mientras que el protocolo neuronal, presenté una dindmica mas unifor-
me en el error de sincronizacién y tiende a reducir mas rapido dicho error. Esto se puede ver con
los tiempos de convergencia a la banda de error y el error de sincronizacién acumulado. Por otra
parte, el protocolo lineal mantiene un menor error promedio en estado estacionario que el error del

protocolo neuronal.

5.4. Desconexion de un agente

Una microrred es muy comun que esté conformada por fuentes de energia distribuida, las cua-
les pueden funcionar sin la necesidad de las fuentes vecinas y puede existir la posibilidad en la
que se tenga que desconectar una UGD de la microrred, el protocolo de consenso debe de tener la
capacidad de mantener el consenso de las UGDs restantes en la microrred. Para probar este esce-
nario con el protocolo neuronal, se plantea hacer una simulacion, en la que en una microrred con
la topologia en la Figura 5.18, se le desconecta la cuarta UGD , tanto del acoplamiento fisico como

con la comunicacién con las demas UGDs, pero la carga de la cuarta UGD se mantiene dentro de la
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microrred. La simulacién empieza con la microrred ya sincronizada, un segundo después, la cuarta
UGD se desconecta, por lo que deja de aportar potencia a la microrred. También se considera una
fuente de voltaje externa (FVE 1) de 48V, la cual estd acoplada fisicamente con la primera UGD ,

pero que no mantiene comunicacion con ninguna de las UGDs en la microrred.

o7

e arista de acoplamiento
fisico
m—— arista de acoplamiento
de comunicacién

@C

Figura 5.18: Grafos para desconexion de un agente.

5.4.1. Escenario 7: consenso para voltajes ante desconexion de un agente

Primero se probd con el consenso en voltajes en el PAC. Se realizé una simulacioén con el
protocolo lineal y una con el protocolo neuronal. Los estados de las UGDs con los dos protocolos
y la desconexién de la cuarta UGD se muestra en la Figura 5.19. En t = 1s la cuarta UGD se
desconecta de la microrred. Como se puede ver, los dos protocolos logran llegar al consenso en
voltajes, pero el protocolo neuronal, presenta pequefias oscilaciones en el voltaje de las UGDs, por
ende también en el resto de sus estados. Ambos protocolo logran mantener al voltaje nominal de

la microrred, esto se puede ver mds claro en la gréfica del voltaje promedio v,,.

En la Figura 5.20 se muestran las potencias dentro de la microrred con los protocolos neuronal
y lineal. En esta figura, se observa que la carga R4 se mantiene consumiendo la misma potencia,
aun después de que se desconecte la cuarta UGD en ¢t = 1s. También, se puede ver que la tercera
UGD , es la que se encarga principalmente de alimentar a la carga R 4. En este caso, la FVE no
aporta ni consume potencia a la microrred en estado estable. En esta grifica también se puede ver

las oscilaciones que produce el protocolo neuronal.

En la Figura 5.21 se muestra el error de sincronizacion ||=, ||, en donde la linea negra punteada

representa una banda de error de 0.02. En esta grafica se puede ver que con el protocolo neuronal,
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.19: Estados de UGDs con protocolos de consenso para voltaje ante desconexién de un
agente.

(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.20: Potencias de la microrred con protocolos de consenso para voltaje ante desconexion
de un agente.

el error de sincronizacion presenta un comportamiento oscilatorio, por el contrario, el protocolo
lineal presenta un comportamiento sobreamortiguado. El protocolo neuronal tarda 0.55s en volver

a la banda de error después de la desconexion de la cuarta UGD . En el caso del protocolo lineal,
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este es mas rapido, tarda 0.43s en volver a la banda de error después de la desconexion de la cuarta
UGD . En cuanto el error promedio en estado estacionario, el protocolo lineal tiene un menor
error, e;l = 0.0036, contra el error de ejc” = (.0058 del protocolo neuronal. Por el contrario, el
error de sincronizacién acumulado del protocolo neuronal es e5" = 912.65, mientras que el error
de sincronizacién acumulado del protocolo lineal es menor, e = 868.81. Lo que significa que el

protocolo neuronal tarda mds en llegar a la banda de error y reduce menos el error inicial.

Figura 5.21: Error de sincronizacién en voltajes ante desconexion de un agente.

Al probar en simulacion la desconexion de una UGD de la microrred con los protocolos neuro-
nal y lineal, se observé que en el consenso de voltajes, ambos protocolo lograron llegar al consenso
y tuvieron un desempefio semejante, salvo que el protocolo neuronal presento oscilaciones en los
estados de las UGDs. Asimismo, tuvo peor desempeiio en el transitorio que el protocolo lineal, por

otra parte, este Ultimo, reduce mads el error de sincronizacién en el estado estacionario.

5.4.2. Escenario 8: consenso para corrientes por unidad ante desconexion

de un agente

Se realizaron simulaciones para el consenso en corrientes por unidad. Una simulacién con el
protocolo lineal y una con el protocolo neuronal, para el consenso en corrientes por unida, la cuarta
UGD se desconecta en t = 1s. Los estados de las UGDs con cada protocolo de consenso se mues-
tran en la Figura 5.22. Como se puede ver, el protocolo neuronal también presento oscilaciones
en los estados de las UGDs, pero en este caso fue menor en comparacion al consenso en voltajes.
Aunque en mantener al voltaje nominal de 48V después de la desconexion, tienen un comporta-
miento parecido. Esto se aprecia mejor en la grifica del voltaje promedio v,. Con el protocolo
neuronal, se observa que las corrientes /; tienen una respuesta muy rapida para llegar a un estado

estacionario.

En la Figura 5.23 se puede ver que el comportamiento de las UGDs considerando el consenso

en corrientes por unidad, cambia con respecto a cuando se considera el consenso en voltajes, esto se
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.22: Estados de UGDs con protocolos de consenso para corrientes por unidad ante desco-
nexion de un agente.

debe a que tienen que mantener diferente nivel de voltaje y por ende una diferente de potencia para
mantener el consenso en corrientes por unidad y distribuir la carga total de la microrred entre todas
las UGDs. Con el consenso en corrientes por unidad, el protocolo neuronal tiene una respuesta
oscilatoria al principio, pero llega rdpido a un estado estacionario. Por el contrario, el protocolo
lineal tiene una respuesta mas sobreamortiguada y tarda mds en llegar al estado estacionario. La
FVE tiene un comportamiento interesante en la potencia que genera, con el protocolo lineal, tiene
mayor interaccién en la microrred, mientras que con el protocolo neuronal, su participacion es
minima al aportar potencia a la microrred. Como se esperaba, después de la desconexidén de la
cuarta UGD , el resto de las UGDs aportan potencia para alimentar a la carga 74, esto se observa,
ya que las UGDs aumentan la potencia generada, pero la potencia de las cargas R;; se mantiene

igual.

Las corrientes por unidad de las UGDs se muestra en la Figura 5.24, como se puede observar,
ambos protocolos logran llegar al consenso en corrientes por unidad después de la desconexién
de la cuarta UGD en ¢ = 1s. El protocolo neuronal tiene una respuesta muy oscilatoria en com-
paracion a la respuesta del protocolo lineal, especialmente, al principio, pero llega rapidamente al
consenso de corrientes por unidad. Por el contrario, protocolo lineal tiene una repuesta mds sobre-

amortiguada y lenta.

Finalmente, en la Figura 5.25 se muestra el error de sincronizacién ||=.||. La linea negra pun-
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.23: Potencias de la microrred con protocolos de consenso para corrientes por unidad ante
desconexion de un agente.

(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.24: Corrientes por unidad de las UGDs con protocolos de consenso ante desconexion de
un agente.

teada representa una banda de error de 0.02. En esta grafica se puede ver que el protocolo lineal
tiene una dindmica del error mds lenta, mientras que el protocolo neuronal tiene una respuesta di-

namica del error mds rapida. El protocolo neuronal logra regresar a la banda de error con un tiempo
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0.74s, mientras que el protocolo lineal tardo 14.13s en regresar a la banda de error después que
se desconecta la cuarta UGD . El protocolo lineal tuvo un error promedio en estado estacionario
de ejf = 0.0032, el protocolo neuronal tuvo un menor error promedio en estado estacionario, el
cual es de eff“ = (.0034. Por el contrario, con el error de sincronizacién acumulado, el protocolo
neuronal tuvo un error menor, e = 1430.58, contra el error eff = 10937.29 del protocolo lineal.

Esto se debe a la lentitud del protocolo lineal.

Figura 5.25: Error de sincronizacion en corrientes por unidad ante desconexion de un agente.

De las simulaciones con desconexién de una UGD , se puedo observar que ambos protocolos
logran mantener el consenso dentro de la microrred atn después de la desconexion de la cuarta
UGD . En el consenso en corrientes por unidad, fue notable la diferencia entre los protocolos de
consenso. El protocolo lineal presentd una respuesta més lenta pero sobreamortiguada, mientras
que el protocolo neuronal una respuesta oscilatoria, pero més rdpida y con menor error de sincro-
nizacion acumulado. En el error promedio en estado estacionario, los protocolos tuvieron un resul-
tado muy cercano entre ellos. Un aspecto interesante, con el protocolo lineal, la FVE tuvo mayor
participacion al alimentar las cargas de la microrred, en comparacién con el protocolo neuronal.
Con estas simulaciones se concluye que el protocolo neuronal, es capaz de volver al consenso si
se van desconectando UGDs de la microrred tanto en acoplamiento fisico como en comunicacion,
teniendo resultados parecidos a las pruebas de incremento de agentes. En el caso de consenso de
corrientes por unidad, se debe acotar que las UGDs en estas pruebas no estdn saturadas, es decir,
no tienen limite en la generacion de potencia, por lo tanto, las UGDs restantes en la microrred

pueden alimentar las cargas de la microrred al quitar UGDs.

5.5. Dinamica no lineal

Los sistemas lineales no existen, si se considera rigurosamente, el concepto lineal, puesto que
en la realidad todos los sistemas son no lineales en cierto grado. Los sistemas que son considera-
dos lineales solo tienen un comportamiento lineal dentro de un intervalo de operacidn, en el cual

es vélido el principio de superposicion. Pero, si se extiende mds alld del dicho intervalo lineal, el
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sistema podria tener un comportamiento en el cual dejaria de ser considerado como lineal. Dicho
esto, las UGDs tienen comportamiento no lo lineal, el cual no suele ser contemplado en el mode-
lado matemaético. Para probar el protocolo neuronal propuesto con un tipo de no linealidad en las
UGDs, se plantea una simulacion de una microrred con tres UGDs con la no linealidad de satura-
cién en el inductor del filtro de acoplamiento. Se considera el comportamiento dindmico no lineal
de los enlaces de flujo descrito en la Seccidn 4.4 No linealidad del inductor, el cual es aproximado

con la funcién sigmoide:
14L;
1 + e 0AL+L;

O(I) = sat,(I) = (5.15)

El comportamiento dindmico de las UGDs considerando los enlaces de flujo con dindmica no lineal

= O — 1. VY
tdi Y R
W = (ka — Vi + (ke — Ri) i + kegve (5.16)

% = _‘/z + V;"ef,i

La topologia de la microrred es de tipo linea, la cual se muestra en la Figura 5.26. Dentro de
la microrred, también, se considera una fuente de voltaje externa (FVE 1), la cual estd acoplada

fisicamente con la primera UGD, pero no mantiene ningtin tipo de comunicacién con las UGDs de

== arista de acoplamiento
fisico
== arista de acoplamiento
de comunicacién

Figura 5.26: Grafos de una microrred con tres agentes.

la microrred.

5.5.1. Escenario 9: consenso para voltajes ante dinAmica no lineal

Los protocolos de consenso se probaron en el consenso de voltajes en el PAC, se realizé una
simulacién con el protocolo lineal y otra con el protocolo neuronal, las respuestas de los estados
de las UGDs no lineales se muestra en la Figura 5.27. Cémo se puede ver, con ambos protocolo es

posible llegar a un consenso en voltajes. El protocolo neuronal presenta su caracteristica respuesta
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.27: Estados de UGDs con protocolos de consenso para voltaje ante dindmica no lineal.

oscilatoria y con sobretiro, en comparacion, el protocolo lineal tiene una respuesta mas sobreamor-
tiguada. Asimismo, ambos protocolo logran llegar al voltaje nominal de 48V de la microrred. El
protocolo lineal logra llegar mas rapido al voltaje nominal, mientras que al protocolo neuronal tar-
da mas en llegar al voltaje nominal por el sobretiro inicial, esto se puede ver con mayor claridad

en la grafica del voltaje promedio v,,.

En la Figura 5.28 se puede ver las potencias de la microrred con UGDs no lineales y los
protocolos de consenso. Se puede ver en las graficas el sobretiro inicial del protocolo neuronal,
en comparacion de la respuesta sobreamortiguada del protocolo lineal. En estado estable no se
presenta ningiin comportamiento anormal en las potencias de la microrred. Asimismo, la FVE 1

no tiene participacion en cuanto a alimentar las cargas de la microrred.

En la Figura 5.29 se muestran los errores de sincronizacién de voltaje ||=,||. La linea negra
punteada representa una banda de error de 0.02. Cémo se puede ver, el protocolo neuronal presenta
una respuesta oscilatoria, mientras que el protocolo lineal no presenta una respuesta oscilatoria.
Ambos protocolos de consenso logran llegar a la banda de error, el protocolo neuronal llega en
0.84s y el protocolo lineal llega a la banda en 0.76s. El error promedio en estado estacionario
del protocolo neuronal es de ¢f" = 0.0052 y del protocolo lineal es e? = 0.0026. En cuanto
a los errores de sincronizacién acumulados, el protocolo lineal tuvo un error de sincronizacion

acumulado de e = 5487.95 y el protocolo neuronal tuvo un error de e = 3483.90.
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.28: Potencias de la microrred con protocolos de consenso para voltaje ante dindmica no
lineal.

Figura 5.29: Error de sincronizacion en voltajes ante dindmica no lineal.

De acuerdo con las simulaciones hechas con las UGDs considerando la saturacion en el induc-
tor, los protocolos lineal y neuronal son capaces de llegar al consenso de voltajes. Los protocolos
presentaron un desempeiio semejante, a excepcion de que con el protocolo neuronal se presentan
sobretiros en los estados de las UGDs no lineales. Sin embargo, los protocolos de consenso no se
ven afectados por la no linealidad, esto se puede ver al comparar la dindmica de los voltajes de las
UGDs no lineales con la dindmica de los voltajes de las UGDs lineales en las simulaciones de las

secciones anteriores, en especial con los voltajes en la Figura 5.4.
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5.5.2. Escenario 10: consenso para corrientes por unidad ante dinamica no

lineal

En la microrred con UGDs no lineales, también se probd con el consenso en corrientes por
unidad. Se hizo una simulacién con el protocolo lineal y otra con el protocolo neuronal. En la
Figura 5.30 se muestran los estados de las UGDs no lineales con los protocolos de consenso.
Cémo se puede ver, el protocolo neuronal, como con el consenso en voltajes, también presenta
un sobretiro inicial, en comparacién con el protocolo lineal que no tiene sobretiro, pues tiene una
respuesta sobreamortiguada. Ambos protocolos logran llegar al voltaje nominal de la microrred,
aunque debido al sobretiro del protocolo neuronal, este tarda més en llegar al voltaje nominal de

48V, Esto se puede ver en la gréfica del voltaje promedio v,,.

(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.30: Estados de UGDs con protocolos de consenso para corrientes por unidad ante dina-
mica no lineal.

En la Figura 5.31 se muestran las potencias dentro de la microrred con UGDs no lineales y
los protocolos de consenso. En esta gréfica se puede ver el sobretiro que produce el protocolo
neuronal en los elementos de la microrred. Aunque, en estado estable, las UGDs producen las
mismas potencias, tanto con el protocolo lineal como con el protocolo neuronal. En este caso, en
el consenso de corrientes por unidad, los dos protocolos le entregan potencia a la FVE 1. Con el
protocolo neuronal, la FVE 1 absorbe el sobretiro inicial de las UGDs, después, las UGDs y la

FVE convergen a una menor potencia. La misma que con el protocolo lineal.
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(a) Protocolo lineal (b) Protocolo neuronal

Figura 5.31: Potencias de la microrred con protocolos de consenso para corrientes por unidad ante
dindmica no lineal.

En la Figura 5.32 se muestran las corrientes por unidad de las UGDs no lineales con los proto-
colos de consenso. Como se puede ver en las graficas, los protocolos lineal y neuronal logran llegar
a un consenso en corrientes por unidad. El protocolo neuronal presenta una respuesta oscilatoria
y con un sobretiro en las corrientes por unidad, por el contrario, y como se esperaba, el protocolo
lineal, presenta una respuesta sobreamortiguada y lenta. De acuerdo con las simulaciones de las
secciones anteriores, no se nota diferencia en el comportamiento dindmico en el consenso de co-

rrientes por unidad de las UGDs no lineales.

Finalmente, en la Figura 5.33 se muestran los errores de sincronizacion en corrientes por unidad
||=c|| con los protocolos lineal y neuronal. La linea negra punteada representa una banda de error de
0.02. Cémo se puede ver, ambos protocolos logran llegar a la banda de error. El protocolo neuronal
tarda 1.65s y el protocolo lineal tarda 2.43s en llegar a la banda de error. El error promedio en
estado estacionario del protocolo neuronal es e§* = 0.0024, mientras que el protocolo lineal tiene
un error promedio en estado estacionario de e¢ = 0.0032. En cuanto al error de sincronizacién
acumulado, el protocolo lineal tuvo un error de sincronizacién acumulado de e = 4965.82 y el

protocolo neuronal tuvo un error de e = 2354.24.

En consenso de corrientes por unidad, en términos de consenso, se observé un mejor desem-

peiio con el protocolo neuronal. Pero igual que con el consenso de voltajes, el protocolo neuronal
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(a) Protocolo lineal

(b) Protocolo neuronal

Figura 5.32: Corrientes por unidad de las UGDs con protocolos de consenso ante dindmica no
lineal.

Figura 5.33: Error de sincronizacion en corrientes por unidad ante dindmica no lineal.

presenta oscilaciones y sobretiros en los estados de las UGDs. Por otra parte, el protocolo lineal
presenta una respuesta mds lenta, pero sobreamortiguada. Si se comparan las respuestas dinamicas
de las UGDs no lineales y de las UGDs lineales, especialmente las corrientes por unidad en la
Figura 5.6, con los protocolos de consenso no se nota ninguna diferencia significativa. Se puede
concluir que los protocolos de consenso, lineal y neuronal, son capaces de llagar al consenso de

las UGDs con la no linealidad de saturacion en el inductor.

Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentaron pruebas de simulacién con el protocolo neuronal y lineal en
una microrred. Se plantearon diferentes escenarios, como: UGDs con incertidumbre paramétrica,

diferentes topologias de comunicacidn, variacion en el nimero de UGDs en la microrred, desco-
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nexién de una UGD de la microrred y UGDs con inductores no lineales. En dichos escenarios, se
logré el consenso para voltajes y corrientes por unidad. En el siguiente capitulo se presentan las

conclusiones generales de la tesis.



Capitulo

Conclusiones

En el presente documento se propuso un protocolo de consenso basado en redes neuronales para
lograr la sincronizacién de sistemas multiagente, siendo el caso de estudio una microrred de CD.
Se presentaron conceptos base sobre sistemas multiagente con acoplamiento fisico, sincronizacion,
redes neuronales y microrredes de CD. Con base con estos conceptos, se adaptd una estrategia
basada en una red neuronal para lograr el consenso de sistemas multiagente. Como parte del disefio
se realizé un andlisis de estabilidad adecuado a la microrred de CD. La estrategia fue probada en
diferentes escenarios, comparando su desempefio con el obtenido a través de protocolos lineales
de consenso reportados en la literatura. Con apoyo de lo descrito en los capitulos 3 y 5, se afirma

que se han cumplido los objetivos especificos de esta tesis:

1. Desarrollar una estrategia de sincronizacién por protocolos de consenso con incertidumbre

en el modelado de los agentes en una microrred.

Se demostrd que el protocolo de consenso basado en redes neuronales logré hacer frente a
las incertidumbres paramétricas en el modelado de las UGDs,las cuales fueron establecidas

con tolerancia de +30 % para las inductancias y capacitancias y de +10 % para resistencias.
2. Desarrollar una estrategia de sincronizacién mediante protocolos de consenso para una mi-
crorred con agentes de dindmica no lineal.

Se demostré que considerando la no linealidad de saturacién del inductor, el protocolo neu-
ronal fue capaz de lograr el consenso tanto de voltajes como de corrientes de una microrred
de CD.

3. Implementar en simulacion las estrategias desarrolladas para el caso de una microrred.
Se realizaron las simulaciones correspondientes, tanto para la estrategia neuronal, como para

la estrategia lineal.
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Asimismo, se considera que se cumplid con el objetivo general:

= El objetivo de esta tesis es desarrollar una estrategia de sincronizacion controlada para una
microrred en CD mediante protocolos de consenso basados en redes neuronales para atacar

la incertidumbre y la dindmica no lineal de los agentes.

Como se menciona en los objetivos particulares, el protocolo neuronal fue probado con in-
certidumbre paramétrica y agentes no lineales. Sin embargo, se aiadieron algunas pruebas
relacionadas con la flexibilidad obtenida a partir del uso del paradigma multiagente y pro-
tocolo neuronal de consenso en una microrred, como cambio de topologia en el grafo de
comunicacion, incremento de agentes y desconexion de agentes. En todas la pruebas el pro-
tocolo neuronal tuvo un resultado satisfactorio al llegar al consenso, tanto en voltajes como

en corrientes por unidad de las UGDs de la microrred.

Durante las pruebas en simulacidn, se comparé el protocolo lineal con el neuronal, dando di-
ferentes resultados en cada escenario propuesto. En las pruebas con incertidumbre paramétrica, se
considerd la tolerancia mdxima y minima de los componentes del filtro de acoplamiento. En el
escenario 1 de consenso de voltajes, el protocolo lineal y neuronal tuvieron una respuesta seme-
jante, pero el protocolo neuronal tuvo un mejor desempefio en el transitorio. En el escenario 2 de
consenso de corrientes por unidad, el protocolo neuronal presenté un comportamiento semejante
en todas sus simulaciones con incertidumbre paramétrica, también mantuvo un error de sincroni-

zacion acumulado menor al del protocolo lineal.

Al considerar diferentes topologias de comunicacidn, en el escenario 3 de consenso de voltajes,
igualmente, los protocolo de consenso presentaron un comportamiento semejante, pero el proto-
colo neuronal mantuvo mejor desempefio en el sentido del consenso, al mantener menores errores
de sincronizacidn, aunque presentd sobretiros en los voltajes de las UGDs. En el escenario 4 de
consenso de corrientes por unidad, el protocolo neuronal, igualmente, presentd sobretiros, pero se
mantuvo robusto ante el cambio de la topologia de comunicacion, en comparacion con el protocolo
lineal, que tuvo dificultades, en el sentido del tiempo que le tomo para llegar al consenso con la

topologia serie.

Considerando el escalamiento de la microrred, en el escenario 5 de consenso de voltajes, los
protocolos de consenso tuvieron un desempefio semejante, pero el protocolo lineal tuvo mejor
desempefio en el transitorio. En el escenario 6 de consenso de corrientes, al igual que con los
resultados con diferentes topologias de comunicacion, el protocolo neuronal present6 robustez y
reduce rdpidamente el error de sincronizacion, pero mantiene un mayor error en el estado estacio-

nario.
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En el caso de la desconexion de una UGD de la microrred, tanto en comunicacién como en
acoplamiento fisico, en el escenario 7 de consenso de voltajes, el protocolo lineal tuvo un mejor
desempefio que el protocolo neuronal. Por el contrario, en el escenario 8 de consenso de corrientes
por unidad, el protocolo neuronal tuvo una respuesta rapida y con menor error de sincronizacion,

presentando ligeras oscilaciones en los estados de las UGDs.

Por ultimo, cuando se considera la saturacion en el inductor del filtro de acoplamiento, en el
escenario 9 de consenso de voltajes, ambos protocolos no se ven afectado por dicha no linealidad.
Asimismo, en el escenario 10 de consenso de corrientes, los protocolos logran llegar al consenso

de las UGDs sin verse afectados por la no linealidad.

Con las pruebas y resultados presentados se puede afirmar la hipétesis plateada: "La adaptaciéon
de un protocolo de consenso basado en redes neuronales permitird hacer frente a los problemas de
sincronizacion entre agentes con dindmicas no lineales e incertidumbre en el modelado". Por lo
que se concluye que es posible usar un protocolo de consenso basado en redes neuronales para
lograr la sincronizacion de sistemas multiagente. La aportacion principal de este proyecto tesis es
adaptacion de un protocolo neuronal de consenso para la sincronizacion de UGDs dentro de una
microrredes de CD, con dindmicas desconocidas e incertidumbre en su modelado matematico. Esta
estrategia contempla el desconocimiento exacto del modelo matematico de las UGDs en la micro-
rred, pero considerando que sean sistemas Lipschitz y continuamente derivables. De acuerdo con
la revisién bibliografica, las soluciones reportadas para el caso de microrredes, van hacia el drea

de consenso lineal y escasos trabajos desde el punto de vista no lineal mediante otras estrategias

Como trabajos futuros se plantea la verificacion experimental de las estrategias, la introduccién
de las dindmicas no modeladas en esta tesis, por ejemplo el convertidor reductor Buck, la fuente
primaria de energia y la introduccién de sistemas de almacenamiento, con lo que se tendrd un
modelo mas completo. De igual forma, es interesante ampliar esta estrategia hacia microrredes
de CA y considerar los problemas de consenso ante saturacién de generacion de potencia en las
UGDs.
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Resumen: En este articulo se desarrollé una revision de la estructura y consenso de microrredes
de CD con un enfoque multiagente. Se presenta una estructura general de sistemas multiagente
interconectados, con la que se acopla un modelo de unidades de generacion distribuida.
Cada unidad se considera como un convertidor Buck ideal con un filtro RLC conectado
a una carga. Se presentan dos protocolos de consenso encontrados en la literatura, uno
para consenso de voltajes y otro de consenso para distribucién de corrientes con balance
de voltaje. Los protocolos fueron puestos a prueba en simulacion, en la que se considera
incertidumbre paramétrica, ruido de medicién y perturbacion en uno de los agentes. Con el
protocolo de consenso para distribucién de corrientes se anadié una fuente de voltaje externa
sin comunicacién con los demas agentes y se encontré que puede tanto consumir como aportar

potencia a la microrred.

Keywords: Multi-agent systems, Control of interconnected systems, Consensus algorithms,

DC microgrids, Power/Energy systems.

1. INTRODUCCION

Las energias renovables se estan convirtiendo rapidamente
en la meta de generacion energética a nivel mundial. Esto
cambia la forma de distribucién y almacenamiento de la
energia eléctrica. Muchas de las fuentes renovables son
de generacién descentralizada (Trigo et al., 2019), una
de las soluciones para su integraciéon es optar por un
esquema de microrredes para su distribucién, el cual ha
sido considerado como el mejor camino para aprovechar
el potencial de la generacién distribuida (Shahbazitabar
et al., 2021). Las microrredes pueden considerarse como
una entidad controlable o como un sistema multiagente.
La sincronizacion de sistemas multiagente se ha analizado
ampliamente por diversos autores como (Blekhman et al.,
1997), (Spanos et al., 2005), (Olfati Saber et al., 2007),
(Qin et al., 2017), por lo que al enlazar el esquema multi-
agente con las microrredes presenta una gran oportunidad
de desarrollo, al permitir mayor flexibilidad al modificar
la microrred en comparacion con otros esquemas de sin-
cronizacién.

Se ha realizado una revisién sobre las microrredes y los sis-
temas multiagente, la cual se presenta en este documento.
Se empieza por la estructura general de un agente en un
sistema multiagente interconectado. Después se presenta

* Espénsor Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (Conacyt)

la descripcion de una microrred y uno de sus posibles
componentes, un Buck con un filtro RLC conectado a
una carga y otros Bucks. Posteriormente, se presentan
dos protocolos de consenso encontrados en la literatura,
los cuales se pusieron a prueba en simulaciéon consideran-
do ruido de medicién, incertidumbre paramétrica y una
perturbacion en la corriente demandada por una carga.

Notacion y definiciones basicas

()¢ superindice ¢ hace referencia a que pertenece al grafo
de comunicacion.

(-)f superindice f hace referencia a que pertenece al grafo
de interconexién fisica.

2. SISTEMAS MULTIAGENTE
INTERCONECTADOS

Un sistema multiagente estd compuesto por agentes con
dindmica propia que interactian entre ellos por medio
de una red de comunicacion, la cual estd representada
por un grafo G. = (V,&.,W,), donde V es el conjunto
de nodos o vértices que representan a cada agente, &,
es el conjunto de aristas de comunicacién y W, es el
conjunto de los pesos de las aristas, los cuales suelen ser
igual a 1 (Olfati Saber and Murray, 2003). Los sistemas
multiagente interconectados (SMI) son aquellos en los



Figura 1. Grafos G, y Gy de un SMI (Turan et al., 2021)

cuales sus agentes, ademds de tener una interconexién
por comunicacion, tienen interconexion fisica. Esta se
representa con el grafo Gy = (V,&r, Wy), donde & y
W; son el conjunto de aristas y el conjunto de sus
pesos de interconexién. Como se muestra en la Figura
1, los grafos G. y Gy comparten el mismo conjunto de
nodos V = {V1,Vs,..,Vn}, donde N es el nimero de
agentes y el conjunto de vecinos del nodo V; esta denotado
por N¢ y /\/f, 1 = 1,2,...,N respectivamente a cada
grafo. Asimismo, cada grafo puede ser representado por
su propia matriz Laplaciana £y Lfs que representa
matematicamente su topologia de interconexiéon. En los
SMI, el comportamiento dindmico del agente i se ve
afectada por sus vecinos /\/'if . Considerando un SMI con
N agentes homogéneos con dindmica lineal, la cual puede
ser descrita como:

;= Avi+A; Y whi(wi—z;)+Bu;, i=1,2,.,N (1)
jeN;

donde z; € R es el vector de estados del agente i, x; € R"

pertenece al vector de estados de los agentes vecinos,
u; € R es la entrada de control, wf; = w{z € Res el
peso de interconexién fisica y Ay € R™™™ es la matriz de
acoplamiento fisico entre los agentes (Turan et al., 2021).
El error de consenso global para cada agente estda dado
por:

N
52[5?"“7517\17]7 gi:xi_%zxj (2)
j=1

y el error de consenso del sistema multiagente es |[¢]|
(Zhongkui and Zhisheng, 2015).

3. MICRORRED ELECTRICA

Una microrred es un conjunto finito de cargas y fuentes
de energia distribuida interconectadas eléctricamente, que
actian como una entidad controlable (Ton and Smith,
2012). Una microrred puede considerarse como un siste-
ma multiagente con interconexién fisica, en el que cada
generador distribuido o sistema de almacenamiento es un
agente y las lineas eléctricas son las interconexiones. En

vp p—"\N\—od vep p—A\—4 uvep
¥y J y
Carga 1 Carga 2 Carga N

Figura 2. Diagrama de una microrred
Microrred

Primera capa de control
(Regulacién de voltaje y corriente)

Segunda capa de control
(Coordinacién entre UG)

Tercera capa de control
(Administracién de potencia)

Figura 3. Diagrama de control jerdrquico en una micro-
rred (Bhargavi et al., 2021)

la Figura 2 se muestra el diagrama de una microrred,
en donde cada bloque contiene una unidad de generacién
distribuida (UGD) y su carga Ryp;. Las lineas eléctricas
de interconexién estan representados por las resistencias
en rojo Rip y Ryj.

El control de la microrred suele tener un esquema
jerarquico, constituido por tres capas de control, como
se muestra en la Figura 3. La primera capa se encarga de
la regulacién local de voltaje y corriente de las UGD, sus
puntos de referencia estan definidos por los controladores
de la segunda capa. La segunda capa de control se encarga
de la coordinacién entre las UGDs, pudiendo llegar a la
coordinacién de forma centralizada, distribuida o descen-
tralizada. Finalmente, la tercera capa regula y optimiza la
generacién de potencia en la microrred (Bhargavi et al.,
2021).

3.1 Modelo de microrred de corriente directa

Se toma el modelo de (Tucci et al., 2015), se considera una
microrred de CD con N UGDs, cada unidad es modelada
como una fuente de voltaje ideal y un convertidor reductor
(Buck) con un filtro RLC conectado a una carga Rp;.
La interconexién a las UGDs vecinas esta representada
por medio del resistor R;;, la cual tiene relacién con
el calibre y extensién del cable que conecta las UGDs;
la salida de voltaje de cada UGD vecino es identificado
como V; (Figura 4). Se asume que el convertidor Buck
cuenta con su propio controlador, la dindmica de este
subsistema es muy rapida en comparacién con la dindmica
de la microrred y el nivel de tensién no esta acotado; esto
permite considerar al bloque como ideal en lo subsecuente.
Cada convertidor a su vez es controlado mediante una
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Figura 4. Diagrama de UGD y carga (Turan et al., 2021)

estrategia de retroalimentacion de estados con ganancia
ke = [ke1, ke2, ke3] més una accidén integral que regula
el sistema y permite el seguimiento de referencia V¢,
lo que evita que V; en el punto de acoplamiento comin
(PAC) llegue a niveles criticos (Nahata et al., 2020). El
controlador primario manipula el voltaje de referencia v,;
del convertidor Buck para ajustar la corriente del inductor
L;, de esta forma controla el voltaje V; de salida del
capacitor C;.

El modelo matematico del filtro de acoplamiento se obtie-
ne utilizando las leyes de corriente y voltaje de Kirchoff
para el diagrama de la Figura 4, obteniendo el siguiente
sistema dindmico:

. 4 1
CVim -t fi= Y (V- V)
Ry, Rij
. JEN] (3)
Li; = (k. ) + (ke2 — Ri)I; + ke3vei
= _V + waz

Para el caso de la microrred el modelo de la Ecuacién
(3) representa al sistema de la Ecuacién (1) de la forma
siguiente:

Zio| = (ka1 — 1)/Ly (ke2 — Ri)/Li kes/Li| |@ia| (4)
T3 -1 0 0 X3
]./Cl 00 1 Ti1 Tj1 0
— 0 00 Z R Tio | — |Tj52 + 10| u
O O 0 jEMf ij €T3 Ijg 1
donde z; £ [Vi,Ii,Uci]T = [$i17$i2’1‘i3]T yu=Veesiy

cada peso de interconexion wlfj = Rl_‘ .
ij

4. COORDINACION DE UNA MICRORRED CON
ESTRATEGIAS BASADAS EN CONSENSO

En esta seccion se presentan dos estrategias de consenso
para la coordinacién de UGDs en una microrred, la
primera estrategia estd enfocada en el consenso de voltaje
en nodos y la segunda estrategia, para el consenso en la
distribucién de corrientes.

Se considera una microrred con N UGDs con dinamica
en (3). El control secundario modifica la referencia de
voltaje V;..y,; para cada agente con la finalidad de lograr
el consenso de las UGDs. Esta modificacion se hace

mediante el incremento AV; al voltaje nominal de la
microrred Viey:

‘/;ef,i = ‘/;"ef - AV; (5)

4.1 Consenso de voltajes de nodo

Para el consenso de voltajes de las UGD dentro de la
microrred se emplea un protocolo de consenso basico:

AVi=k > wi(Vi=V;), i=1,2,..,N  (6)
JEN?

la cual permite que los voltajes en la microrred lleguen al
consenso si su grafo de comunicacién G. estd conectado
y su interconexién fisica es débil (Turan et al., 2021). En
(6), k € R es la ganancia de realimentacién del protocolo
de consenso, la cual permite cumplir con la condicién de
que todos los agentes en lazo cerrado sean Hurwitz.

4.2 Consenso para distribucion de corrientes

El objetivo de control de la estrategia de consenso para
distribucién de corrientes es lograr que todas las UGDs
alimenten proporcionalmente la carga total en la micro-
rred. Esto es deseable cuando alguna UGD no es capaz
de suplir la demanda de su carga, por lo que necesita
de la potencia de las demas UGDs. La distribucién de
la carga en proporcién a la capacidad de cada UGD se
consigue midiendo la corriente de salida por unidad, es
decir escalando I; respecto a un factor de escalamiento,
en este caso el valor de la corriente nominal I7*°™ de cada
UGD. Por lo que si se considera una corriente de carga
constante, la distribucion de la carga de la microrred entre
las UGDs se consigue cuando:
I;

I?’L()m

Inom Vi,j eV (7)
Esta distribucién de corrientes se logra mediante un
balance de voltajes en la microrred, al lograr que el voltaje
promedio de todos los voltajes V;, i = 1,2, ..., N sea igual
al valor de referencia de voltaje V,..y, es decir:

1
Up:NZVi:V;'ef (8)
%
Para solucionar el problema de la distribucién de corrien-
tes y balance de voltaje en (Tucci et al., 2018) se propone
el siguiente algoritmo de consenso.

AVi=Fk > wf

JEN?

I; ,
pwm - P.wml L i=1,2,.,N (9)

5. RESULTADOS DE SIMULACION

En esta seccién se presentan los resultados de simulacién
de una microrred de CD con voltaje nominal de 48V, se
consideran tres UGDs con la topologia de los grafos en
la Figura 5, cada linea roja representa un resistor R;; €
[1,0 1,1], las lineas azules los enlaces de comunicacién y
los nodos representan a las UGDs. El comportamiento



dindmico de cada UGD es el presentado en (4). También,
se considera una fuente de voltaje externa (FVE), la cual
no tiene comunicacién con los deméas agentes, solo tiene
interconexién fisica con el Agente 1 y tiene un voltaje
fijo en 48V. Se consideran tres escenarios en el control
secundario de la microrred; el primero, se considera lazo
abierto; el segundo, se aplica la estrategia para consenso
de voltajes y finalmente, en el tercero, se aplica la estrate-
gia para balance de voltaje y consenso para distribucion
de corrientes. La simulacién se realizé en Scilab, se afiadié
ruido blanco Gaussiano a la entrada de cada protocolo de
consenso para simular ruido de medicién. Asimismo, se
considera incertidumbre paramétrica, cada agente tiene
diferentes valores paramétricos en los elementos del filtro
RLC y su resistencia de carga, los cuales estan en la Tabla

1.
(D—) 9
& @&
©1®:
® @

Figura 5. Grafos de microrred con 3 agentes

Tabla 1. Pardmetros de las UGD (Tucci et al.,

2016)
UGD  Ri(Q) Li(mH) Ci(mF) Rp;(Q)
1 0.2 1.8 2.2 8
2 0.1 2.2 1.7 12
3 0.6 2.5 2.3 24

5.1 Lazo abierto

Se considera el voltaje de referencia Vicf; = Viey = 48V
en cada agente y en lazo abierto, se tiene la respuesta
de los estados de las UGDs en la Figura 6, en la cual
se puede ver que llega al voltaje de referencia en ¢t = 1s
En ¢t = 15s se aplica al Agente 1 una perturbacién de
tipo escalén para aumentar la demanda de corriente de
su carga. En la Figura 7 se muestra el comportamiento
de la potencia. En lineas continuas las UGDs y la FVE; en
lineas punteadas las cargas. Se puede ver que cada agente
genera solo la potencia demandada por su carga.

5.2 Consenso de voltajes

Considerando el voltaje de referencia V,.y = 48V, con
Vresi en (5) y bajo el protocolo de consenso en (6), con
k=1ywj =1, Vi,j € V; se tiene la respuesta de
los estados en la Figura 8. En ¢t = 155 al Agente 1 se le
aplica una perturbacién de tipo escalén para aumentar la
demanda de corriente de su carga.

Figura 6. Estados de las UGDs en lazo abierto

Figura 7. Potencias en la microrred en lazo abierto

En la Figura 9 se muestra el error de consenso ||, || para
el protocolo de voltajes, el cual fue calculado con (2).
Como se puede apreciar, el protocolo (6) reduce el error de
consenso rapidamente, incluso después de la perturbacion,
pero se ve afectado por el ruido blanco a la entrada del
protocolo. En la Figura 10, se muestra las potencias en la
microrred con la estrategia de consenso para voltajes.

5.3 Consenso para distribucion de corrientes y balance de
voltage

Para probar la estrategia de consenso para el balance
de voltaje y distribucién de corrientes, se considera el
voltaje de referencia de la microrred V,.r = 48V, con
Vref,i en (5) y con la estrategia de consenso en (9), con
k=1yw =1, Vi,j € V. Las corrientes nominales de
los agentes son: I7°™ = 104, I3°™ = HA, [3°" = 3A.
Igualmente, en 15s se aplica una perturbacién de tipo
escalén al primer agente para aumentar la demanda de
corriente de su carga.

La respuesta de los estados de las UGDs se muestra en
la Figura 11. En color azul estd el Agente 1, en verde
el Agente 2 y en rojo el Agente 3. Como se puede ver,



Figura 8. Estados de las UGDs con protocolo de consenso
para voltajes

Figura 9. Error de consenso en voltajes

Figura 10. Potencias en la microrred con consenso en
voltajes

al principio el Agente 1 mantiene un mayor voltaje para
poder repartir parte de su corriente a los demés agentes.
Después de la perturbacién baja su voltaje para recibir
corriente de los otros agentes. También se puede ver
que el voltaje promedio v, se mantiene practicamente en
48V, aun durante la perturbacién, regresa rapidamente
a 48V. Asimismo, como se muestra en la Figura 12, se
logra el consenso en la corriente por unidad. Después
de la perturbacién, las corrientes por unidad vuelven
al consenso, aunque con una dindmica ma&s lenta, con

Figura 11. Estados de las UGDs con protocolo de consenso
para distribucién de corrientes

Figura 12. Corrientes por unidad

respecto al consenso de voltajes. Esto se puede apreciar
mejor en la Figura 13 donde se muestra el error de
consenso de corrientes ||&.||.

Figura 13. Error de consenso en corrientes por unidad

En la Figura 14 se muestran las potencias de la FVE,
las UGDs y sus cargas. Al principio se observa que la
FVE consume parte de la potencia de la microrred, pero
después del aumento de la demanda de la carga del Agente
1, la FVE empieza a aportar potencia a la microrred, por
lo que la carga total de la microrred también es distribuida
entre la FVE, incluso si no tiene comunicacién con los
demas agentes.



Figura 14. Potencias en microrred con consenso para
distribucién de corrientes

6. CONCLUSIONES

En este articulo se analizé una microrred con estrategias
de consenso, desde un punto de vista de SMI. Se aplicaron
las estrategias de consenso para voltaje; para balance de
voltaje con distribucién de corrientes y en lazo abierto
en la segunda capa. Se pudo observar que en ambos
casos, con las estrategias de consenso, se logré el consenso.
Durante las simulaciones, al protocolo de consenso de
voltaje propuesto en (Turan et al., 2021), se aplic6 una
modificacién, en este articulo solo se consideré como
realimentacion a V;, en comparaciéon con el protocolo
original en el que se realimentan todos los estados. Esto se
hizo porque al considerar la incertidumbre paramétrica,
los estados de los agentes son distintos, por ende al tratar
de llegar al consenso con todos los estados, solo se logra
aumentar el error de consenso a la salida, en este caso el
voltaje V;. También, se observd que se vio afectado por el
ruido blanco que se agregé a la entrada del protocolo de
€onsenso.

El segundo protocolo de consenso tienen una mayor uti-
lidad en la microrred, porque permite distribuir pro-
porcionalmente la carga total de la microrred entre las
UGDs, inclusive entre la FVE que no tiene comunicacién
con los demés agentes, a diferencia de la estrategia de
consenso para voltajes y lazo abierto, en donde la FVE
no participa, ya que no consume ni aporta potencia a la
microrred. Cabe resaltar que este segundo protocolo tiene
una respuesta lenta, 15s en llegar al consenso estacionario,
en comparacién con el primer protocolo, que llega al
consenso en 1s.

Los trabajos futuros se concentraran en evaluar una
estrategia con redes neuronales artificiales en apoyo a los
protocolos de consenso, tomando como base el presente
articulo.
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Combinaciones de parametros del filtro de

acoplamiento y resistencia de carga de las

UGDs

Tabla C.1: Combinaciones de pardmetros del filtro de acoplamiento y resistencia de carga de las

UGDs.

Simulacién R(m€) L(mH) C(mF) Rp(Q2) R;(Q)
1 1.8 1.26 1.54 16 0.5
2 1.8 1.26 1.54 16 1
3 1.8 1.26 1.54 48 0.5
4 1.8 1.26 1.54 48 1
5 1.8 1.26 2.86 16 0.5
6 1.8 1.26 2.86 16 1
7 1.8 1.26 2.86 48 0.5
8 1.8 1.26 2.86 48 1
9 1.8 2.34 1.54 16 0.5
10 1.8 2.34 1.54 16 1
11 1.8 2.34 1.54 48 0.5
12 1.8 2.34 1.54 48 1
13 1.8 2.34 2.86 16 0.5
14 1.8 2.34 2.86 16 1
15 1.8 2.34 2.86 48 0.5
16 1.8 2.34 2.86 48 1
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17 2.2 1.26 1.54 16 0.5
18 2.2 1.26 1.54 16 1
19 2.2 1.26 1.54 48 0.5
20 2.2 1.26 1.54 48 1
21 2.2 1.26 2.86 16 0.5
22 2.2 1.26 2.86 16 1
23 2.2 1.26 2.86 48 0.5
24 2.2 1.26 2.86 48 1
25 2.2 2.34 1.54 16 0.5
26 2.2 2.34 1.54 16 1
27 2.2 2.34 1.54 48 0.5
28 2.2 2.34 1.54 48 1
29 2.2 2.34 2.86 16 0.5
30 2.2 2.34 2.86 16 1
31 2.2 2.34 2.86 48 0.5
32 2.2 2.34 2.86 48 1
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Incertidumbre paramétrica aleatoria

Se realizaron una serie de simulaciones, en cada simulacién se cambiaron de forma aleatoria
los pardmetros de los agentes. Para generar los pardmetros de forma aleatoria se usé la funcién
grand' en Scilab que devuelve niimeros aleatorios con distribucién normal y se configuraron los
pardmetros R, L y C' con una desviacion estdandar de 0.2 en sus respectivas unidades y R con
desviacion estandar es 2€). En la Tabla D.1 se muestran los pardmetros nominales de cada variable.

Como escenario de prueba se considera una microrred con tres agentes, los cuales tienen el com-

Tabla D.1: Parametros de las UGDs.

Parametro Valor Desviacion estandar

R 02 0.0292
L(mH) 1.8 0.2mH
C(mF) 2.2 0.2mF
R.(Q) 16 20

portamiento dindmico en (5.1) y su topologia de comunicacién e interconexidn fisica se muestra
en la Figura D.1 con los grafos &y &'. Las lineas rojas en el grafo de interconexién fisica &' re-
presentan las resistencias de interconexion ;;, las cuales también fueron seleccionadas de forma

aleatoria con una distribucién normal con media en 12 y desviacién estandar de 0.2€).

D.1. Consenso para voltajes ante incertidumbre paramétrica

aleatoria

Para el consenso en voltajes, se realizaron simulaciones consecutivas en las que se cambiaron

los pardmetros de las UGDs, diez simulaciones usando consenso lineal y diez con el consenso neu-

'https://help.scilab.org/docs/6.1.2/en_US/grand.html
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1 2 3

UGD @ UGD QS f

e arista de acoplamiento
fisico
m—— arista de acoplamiento
de comunicacién

UGD UGD UGD @ C
Figura D.1: Grafos de una microrred con tres agentes.

ronal. En la Figura D.2, cinco de las diez simulaciones, cada grifica es una simulacion diferente.
Como se puede observar en todos los casos se logré el consenso de voltajes, tanto con el consenso
neuronal, como con el consenso lineal, llegando siempre al voltaje nominal 48V en todas las simu-

laciones. En la Figura D.3 se muestran los errores de sincronizacion ||=,|| de cada simulacién, la
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(a) Consenso lineal (b) Consenso neuronal

Figura D.2: Voltajes con incertidumbre paramétrica.

linea punteada marca una banda de error 0.021". Como se puede ver, el consenso neuronal muestra
una respuesta oscilante, en contraste con el consenso lineal que tiene una respuesta suave. Con
ambos protocolos, en todas las simulaciones se logra reducir el error de sincronizacién global a
menos de 0.02V, con un tiempo promedio de 0.75s para el consenso neuronal y de 0.76s para el
consenso lineal. En la Tabla D.2 se muestran los tiempos en los que cada protocolo de consenso
llegd a la banda de error de 0.02V. Los tiempos maximos y minimos en los que llegaron a esta
banda son: 0.85s y 0.67s para el consenso neuronal; 0.81sy 0.72s para el consenso lineal. La des-

viacion estdndar de los tiempos en los que llegan a la banda son: 0.069s para el consenso neuronal
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y 0.0265s para el consenso lineal.

(a) Consenso lineal

(b) Consenso neuronal

Figura D.3: Error de sincronizacién en voltajes con incertidumbre paramétrica.

Tabla D.2: Tiempos de convergencia del error de sincronizacion en voltaje a banda de 0.02.

Tiempo Consenso lineal Consenso neuronal
Miximo 0.81s 0.85s
Promedio 0.76s 0.75s
Minimo 0.72s 0.67s
Desviacion estandar 0.026s 0.069s

Para comparar ambos consenso de forma numérica, se considera el error de sincronizacion acu-
mulado e,, el cual se muestra en la Tabla D.3, donde se puede apreciar que el consenso neuronal
presenta un menor error de sincronizacién en todas las simulaciones. El consenso neuronal tiene
un promedio de error de sincronizacién acumulado en voltaje de 3889.87, mientras que el consenso
lineal tiene un promedio de error de sincronizacion acumulado de 7204.40. La desviacion estandar
del error acumulado del consenso neuronal es de 126.52 y del consenso lineal es de 78.11. Final-
mente, el error promedio en estado estacionario ey, considerando el promedio, para el consenso
neuronal es 0.005520V" y con el consenso lineal es 0.003684V.
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Tabla D.3: Errores de sincronizacién en voltaje con incertidumbre paramétrica.

Error acumulado Consenso Lineal Consenso Neuronal

Miéximo 7376.98 4151.01
Promedio 7204.40 3889.87
Minimo 7110.44 3717.86

Desviacion estandar 78.11 126.52
Error estado estable 0.003684 0.005520

D.2. Consenso para corrientes por unidad ante incertidumbre

paramétrica aleatoria

Para el consenso en corrientes para la distribucién de las cargas en toda la microrred, se to-
mo el mismo escenario. También, se realizaron diez simulaciones para el consenso lineal y cinco
para el consenso neuronal, en las cuales se cambiaron los pardmetros de forma aleatoria. De las
simulaciones, se obtuvo la Figura D.4 se puede ver las corrientes por unidad de las UGDs en cada
simulacién. Como se puede apreciar, en todas las simulaciones se llega a un consenso en corrientes
por unidad. Asimismo, el consenso neuronal tiene una respuesta oscilatoria en comparacion con el

consenso lineal. En la Figura D.5 se muestran los errores de sincronizacién ||=.||, donde la linea
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(a) Consenso lineal (b) Consenso neuronal

Figura D.4: Corrientes por unidad con incertidumbre paramétrica.

punteada marca la banda de error de 0.021,,, . Se puede observar que el consenso neuronal tiene

un comportamiento semejante en todas las simulaciones, mientras que el consenso lineal presenta
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un comportamiento un poco diferente en cada simulacién. También, el consenso neuronal logra
reducir el error de sincronizaciéon mas rapido que el consenso lineal. Pero con ambos protoco-
los se logra reducir el error de sincronizacion a menos de 0.027, ., con un tiempo promedio de
1.545s para el consenso neuronal y de 4.62s para el consenso lineal. En la Tabla D.4 se muestran
los tiempos en los que los protocolos de consenso llegaron a la banda de error de 0.027,,,.. Los
tiempos maximos y minimos son: 1.69s y 1.25s para el consenso neuronal; 7.90s y 1.86s para el
consenso lineal. La desviacion estdndar de los tiempos en los que llegan a la banda de error son:

0.118s para el consenso neuronal y 2.038s para el consenso lineal. De igual forma, para comparar

(a) Consenso lineal

(b) Consenso neuronal

Figura D.5: Error de sincronizacion en corrientes por unidad con incertidumbre paramétrica.

Tabla D.4: Tiempos de convergencia del error de sincronizacion en corriente a banda de 0.02.

Tiempo Consenso lineal Consenso neuronal
Miximo 7.90s 1.69s
Promedio 4.62s 1.54s
Minimo 1.86s 1.25s
Desviacion estandar 2.038s 0.118s

numéricamente los protocolos de consenso, se emplea el error de sincronizaciéon acumulado e, en
cada simulacion, los cuales se muestran en la Tabla D.5. El consenso neuronal tiene un promedio
de error acumulado de 2003.29 y el consenso lineal de 5933.85. De los errores de sincronizacion

acumulados, se puede ver que el consenso neuronal tiene un menor error de sincronizacién y con
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valores cercanos entre si, mientras que el consenso lineal tiene errores de sincronizacién mas al-
tos y con una dispersion mayor entre todas las simulaciones. Esto se puede ver mds claramente
con la desviacion estandar del error de sincronizacidén acumulado, para el consenso neuronal es de
164.67 y para el consenso lineal es de 3053.40. El error promedio en estado estacionario e con el

consenso neuronal es 0.0048961,, ., y con el consenso lineal es de 0.0044581, ..

Tabla D.5: Errores de sincronizacion en corrientes por unidad con incertidumbre paramétrica.

Error acumulado Consenso Lineal Consenso Neuronal

Maximo 12933.62 2331.56
Promedio 5933.85 2003.29
Minimo 3050.11 1771.66
Desviacion estandar 3053.40 164.67

Error estado estable 0.004458 0.004896
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