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Resumen

Este trabajo presenta una estrategia de control neuronal aplicada a un convertidor DC/DC tipo boost, combinando la identi-
ficacion de la planta mediante una red recurrente GRU con el disefio de un controlador por aprendizaje por refuerzo. Se formula
el problema de control considerando un lazo interno de corriente y un lazo externo de tensién. Una red GRU se entrena para
reproducir la dindmica del convertidor a partir del ciclo de trabajo, la corriente del inductor, la tensién de salida y la corriente
de carga, prediciendo incrementos en lugar de valores absolutos para mitigar la acumulacién de error. Esta planta neuronal se
emplea como entorno para entrenar un agente TD3, cuya accién es el ciclo de trabajo. El controlador resultante se integra en una
estructura en cascada con un PI externo de tension y se implementa en una plataforma experimental basada en médulos Imperix,
validando su capacidad de seguimiento y rechazo de perturbaciones sobre un convertidor real.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo, Identificacion no lineal, Aprendizaje automatico, Aprendizaje para control, Control
basado en datos, Identificacion para control, Validaciéon de modelos

Neural control of a boost converter: GRU modelling and reinforcement learning
Abstract

This paper presents a neural control strategy applied to a DC/DC boost converter, combining plant identification using a
recurrent GRU network with the design of a reinforcement learning controller. The control problem is formulated considering
an inner current loop and an outer voltage loop. A GRU network is trained to reproduce the converter dynamics from the
duty cycle, inductor current, output voltage and load current, predicting increments rather than absolute values to mitigate error
accumulation. This neural plant is used as the training environment for a TD3 agent, whose action is the duty cycle. The resulting
controller is integrated into a cascaded structure with an external PI voltage loop and implemented on an experimental platform
based on Imperix modules, validating its tracking capability and disturbance rejection on a real converter.

Keywords: Reinforcement learning control, Nonlinear system identification, Machine Learning, Learning for control,
Data-based control, Identification for control, Model Validation

1. Introducciéon rada por paneles fotovoltaicos a las necesidades de carga del
sistema.

Los convertidores DC/DC son componentes fundamenta-

les en numerosos sistemas de electrénica de potencia, presen-
tes en aplicaciones de energias renovables, almacenamiento
energético, accionamientos eléctricos y alimentacién regula-
da. El convertidor boost permite elevar una tensién continua
de entrada, aplicable a casos como adaptar la tensién gene-
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Tradicionalmente, el control de estos convertidores se ha
abordado a partir de modelos matemadticos derivados de las le-
yes fisicas del circuito, linealizados alrededor de un punto de
operacion para disefiar estrategias cldsicas como reguladores
PI (Proportional-Integral) o estructuras en cascada (Verma

Este trabajo fue financiado por las ayudas PID2023-1501180B-100 y ATR2023-145067, financiadas por MICIU/AEI/10.13039/501100011033/.

Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)


https://doi.org/10.17979/ja-cea.2026.47.13709
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es

Enseriat, J. et al. / Jornadas de Automdtica, 47 (2026)

et al., 2023). También se encuentran técnicas mas avanzadas,
como el control predictivo (Niu et al., 2023) o el Sliding Mode
Control (Guldemir, 2005), que presentan mayor robustez pero
exigen un conocimiento suficiente de la dindmica del sistema.
Sin embargo, en determinadas aplicaciones los pardmetros del
convertidor pueden no ser completamente conocidos o variar
con las condiciones de operacion, lo que motiva el disefio del
controlador desde un enfoque basado en datos.

Dentro de este enfoque, las redes neuronales recurrentes
resultan adecuadas para modelar sistemas dindmicos no li-
neales. Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) Hochrei-
ter and Schmidhuber (1997) han sido empleadas para mode-
lar convertidores de potencia Za’ter (2022). Por su parte, las
unidades GRU (Gated Recurrent Unit) ofrecen una estructura
mds compacta manteniendo la capacidad de modelar depen-
dencias temporales (Cho et al., 2014), con propiedades de es-
tabilidad demostradas Bonassi et al. (2021). Trabajos recientes
sefialan que ambas arquitecturas pueden integrarse en estrate-
gias de control, aunque su coste computacional condiciona su
aplicabilidad (Lawrynczuk and Zarzycki, 2025).

Por otra parte, el aprendizaje por refuerzo permite formu-
lar el disefio del controlador como un problema de interaccién
entre un agente y un entorno. Saha et al. (2024) aplican el
algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization) al control de
un convertidor boost, mientras que Cheng et al. (2025) propo-
nen una variante compensada del algoritmo TD3 (Twin De-
layed Deep Deterministic Policy Gradient) para reducir las
fluctuaciones del ciclo de trabajo. En particular, el algoritmo
TD3 Fujimoto et al. (2018) ha demostrado ventajas frente a
otros métodos actor-critico en espacios de accién continuos, al
incorporar dos redes criticas para mitigar la sobreestimacién
del valor y una actualizacién retardada del actor para estabili-
zar el entrenamiento. Su aplicacién a convertidores DC/DC ha
sido estudiada por Wang et al. (2024) para topologias MIMO
y por Rajamallaiah et al. (2024) para la regulacién de tension
en convertidores buck con cargas de potencia constante, con-
firmando su capacidad para generar sefiales de control suaves
en escenarios con variaciones paramétricas.

El objetivo de este articulo es evaluar una metodologia de
identificacion y control basada inicamente en datos del con-
vertidor. La principal aportacién radica en combinar un mode-
lo de planta GRU entrenado en incrementos, que actda como
entorno de entrenamiento, con un controlador de corriente ob-
tenido por aprendizaje por refuerzo (TD3) e integrado en una
estructura en cascada, obteniendo la ley de control sin conocer
explicitamente los pardmetros internos del sistema y validan-
do la metodologia completa sobre una plataforma experimen-
tal real. El articulo se organiza como sigue: la Seccién 2 for-
mula el problema de control, las Secciones 3 y 4 describen la
identificacién GRU y el disefio del controlador por aprendizaje
por refuerzo, y la Seccidn 5 presenta la validacion experimen-
tal.

2. Descripcion del sistema y formulacion del problema

El sistema considerado es un convertidor DC/DC boost del
cual se cuenta con un conjunto de datos de sus entradas y sa-
lidas caracteristicas; estas son la tension de entrada v;,, la co-
rriente en la bobina i, la tension de salida v, la corriente de
salida i, y el ciclo de trabajo d. Las unidades y los valores de

los pardmetros del sistema se recogen en la Tabla 1. Se consi-
dera que el convertidor se controla mediante el ciclo de trabajo
d, es decir, la ley de control se implementa con un modulador
tipo PWM (Pulse Width Modulation). Por tanto, la sefial de
control serd la que gobierne los transistores que conmutan los
modos de funcionamiento del convertidor, a través del ciclo
de trabajo d.

Hipotesis 1. Considera un conjunto de datos procedentes de
un convertidor boost al cual no se tiene acceso. Considera
que las sefiales ipy, ik ¥ Vox sSon accesibles y muestreadas
cada instante de tiempo k € {1,2,...} y que la sefial de control
cumple la siguiente restriccion:

dmin < dk < dmax' (1)

El objetivo de este trabajo es minimizar el error de la co-

rriente iz ; y de la tensién de salida v, ; respecto a una referen-
. . ref ref .

cia variable dada i Lk Y Vo » Fespectivamente.

El problema se formula como sigue:

Problema 1. Considera un convertidor boost que satisface la
Hipotesis 1. Se desea:

1. Identificar la planta del convertidor a partir de una
muestra de datos de las variables iy, io, Vor y di de
forma que se obtenga un comportamiento equivalente.

2. Establecer una senial de control d; que minimice los

errores
ey =iLk— lze{ 2
evk = vor = V1. 3)

La metodologia a seguir consiste en realizar una identifi-
cacién de la planta mediante una red GRU, consiguiendo el
objetivo del Problema 1.1. Posteriormente, se emplea dicha
planta como entorno para entrenar una segunda red basada en
aprendizaje por refuerzo que satisfaga los objetivos del Pro-
blema 1.2, obteniendo una ley de control my : R"™ — R, para-
metrizada por un vector de pesos 6 € R™, que genera directa-
mente el ciclo de trabajo dy = mg(oy).

3. Identificacion de la planta mediante GRU

En esta seccion se aborda la solucién al Problema 1.1,
identificando el convertidor boost mediante una red GRU. Se
describe primero la formulacién de la unidad GRU y su em-
pleo como modelo de la planta, y a continuacion el procedi-
miento de entrenamiento.

3.1. Formulacion matemdtica de la unidad GRU e identifi-
cacion neuronal de la planta

Launidad GRU, introducida en Cho et al. (2014), constitu-
ye una arquitectura recurrente con puertas cuyas propiedades
de estabilidad han sido analizadas en Bonassi et al. (2021) y
cuyo uso como modelo de procesos dindmicos en control ha
sido estudiado en Lawryiiczuk and Zarzycki (2025). En una
GRU, la informacion temporal se almacena en un estado ocul-
to iy € R™, que actia como memoria interna de la red. Para
cada instante k, la red recibe x; € R"™ y actualiza dicho es-
tado mediante la puerta de actualizacién z; € R™ y la puerta
de reinicio r; € R™. La primera determina qué parte de la
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informacion anterior debe conservarse, mientras que la segun-
da regula qué componentes del estado previo se emplean para
construir la nueva representacion temporal. Ambas puertas se
calculan como:

O'(szk + Uzhkfl + bz), (4)
o(Wrxy + Urhy-y + by), Q)

Lk

Tk

donde o(+) es la funcién sigmoide; W,, W, € R"**_ U, U, €
Ry b, b, € R™ son los pesos y sesgos de cada puer-
ta. A partir de estas variables se obtiene el estado candidato
h € R™, calculado mediante una combinacién no lineal de
la entrada actual y del estado oculto previo filtrado por r;. El
nuevo estado oculto se obtiene finalmente como una interpo-
lacién elemento a elemento entre A y By

T = tanh(Wyx + Up(r © hi_y) + by), 6)
= -2)0 Iy + 70Ny, @)

donde tanh(-) es la tangente hiperbdlica, ® el producto de Ha-
damard, y W, € R"" U, € R"" y b, € R™ son los
pardmetros del estado candidato. Una vez procesada la se-
cuencia, el estado oculto de la dltima capa GRU se transforma
en la salida mediante dos capas densas:

)Afk =W, RCLU(Wlhk + bl) + bz, (8)

con ReLU(-) = max(0,-) y Wi, Wy, by y b, los pesos y sesgos
correspondientes.

A partir de esta formulacidn, la planta del convertidor se
identifica mediante una red GRU entrenada con datos del pro-
pio convertidor. El objetivo no es sustituir de forma definitiva
al modelo fisico, sino disponer de un entorno dindmico repre-
sentativo, diferenciable y rdpido de evaluar para el posterior
disefio del controlador por aprendizaje por refuerzo. El vector
de entrada se define como

X = [dk iLk Vok io,k]Ta 9

y, en lugar de predecir directamente los valores absolutos de
corriente y tension en el siguiente instante, la red estima sus
incrementos:

T
e = [Bing Aves] (10)

donde Aipy = ipg+1 — irxy AVyx = Voi+1 — Vorx. Esta formu-
lacién en incrementos reduce la acumulacién de error durante
la prediccién autorregresiva, ya que la red aprende las varia-
ciones locales de la dindmica y el estado predicho se obtiene
sumando el incremento estimado al estado actual, en lugar de
estimar directamente los valores absolutos.

La estructura empleada se representa en la Figura 1. El
vector x; se procesa a través de dos capas GRU apiladas, con
una capa de dropout de probabilidad p entre ambas para redu-
cir el sobreajuste, y una etapa de regresion final que produce
Aip y Av,; estos incrementos se suman al estado actual y se
emplean como entrada del siguiente paso.

Salida Ayk
Ay, € R™

Densa + ReLU
ng neuronas

Yk
[iL ks Vol

i

GRU 2

nf) unidades

Dropout
P

K e R

GRU 1

(1)
,

, unidades

dy

—> Entrada
R —— x; € R™ retroalimentacion

iok

Figura 1: Estructura de la red GRU empleada para la identificacién de la plan-
ta. Las sefiales dy e i, x se proporcionan externamente, mientras que iz x y Vo x
provienen de la retroalimentacion autorregresiva.

3.2.  Entrenamiento

Antes del entrenamiento, todas las variables se normali-
zan mediante una transformacién z-score calculada inicamen-
te sobre el conjunto de entrenamiento para evitar fuga de in-
formacién desde validacion. El conjunto de datos procede de
trayectorias simuladas en bucle abierto sobre el modelo con-
mutado del convertidor, excitando el ciclo de trabajo con es-
calones aleatorios, rampas y componentes sinusoidales super-
puestos, mientras que la carga varia de forma independiente
mediante escalones y las condiciones iniciales se seleccionan
aleatoriamente para cubrir el espacio de operacion. La dura-
cién de cada trayectoria se denota por T, y el nimero de
muestras utiles por trayectoria por Ny, de modo que el tamafio
total del conjunto de datos viene determinado por el nimero
de trayectorias y por Nr. La particién entrenamiento/valida-
cién se realiza por trayectorias. Tras construir pares entrada-
salida consecutivos, las sefiales se organizan en ventanas des-
lizantes de longitud N;, con un salto de ventana asociado al
solape a, dando lugar a los subconjuntos de secuencias em-
pleados para entrenamiento y validacién. Los valores numéri-
cos de estos pardmetros, junto con el resto de hiperpardmetros,
se recogen en la Tabla 1.

El entrenamiento minimiza el error cuadratico medio entre
los incrementos predichos J; y los reales y; mediante Adam,
con reduccién escalonada de la tasa de aprendizaje, regulariza-
cién L2 y recorte de gradiente para estabilizar la optimizacion.
Se emplea ademds parada anticipada cuando la pérdida de va-
lidacién deja de mejorar durante un nimero prefijado de eva-
luaciones consecutivas, evitando el sobreajuste y seleccionan-
do el modelo que ofrece mejor capacidad de generalizacién
sobre trayectorias no utilizadas durante el ajuste de pesos.

4. Control mediante aprendizaje por refuerzo

En esta seccidn se aborda la soluciéon al Problema 1.2, ob-
teniendo una ley de control mediante aprendizaje por refuerzo.
Se presenta primero el marco formal y el algoritmo TD3, y a
continuacioén el disefio concreto del controlador.

4.1. Marco del aprendizaje por refuerzo y algoritmo TD3

El problema se formula como un proceso de decisién
de Markov (MDP, Markov Decision Process), definido por
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(S, A, P, r,7y),donde S C R™ es el espacio de estados, A C R
el espacio de acciones, P la transicién del entorno, r la recom-
pensay y € [0, 1) el factor de descuento; este marco formal
se describe en Sutton and Barto (2018). En cada instante k, el
agente observa oy € S, aplica una accién a; € A mediante la
ley my, recibe r; y el entorno evoluciona a og+;. En este traba-
jo, dicha evolucién no se calcula durante el entrenamiento a
partir del modelo conmutado, sino mediante la planta neuro-
nal GRU de la Seccién 3. El objetivo es maximizar el retorno
acumulado descontado a lo largo de un episodio:

K
JO) =By, | > V1, (11)
k=0

donde K € N es el nimero de pasos del episodio.

El algoritmo TD3 Fujimoto et al. (2018) se selecciona por
estar orientado a espacios de accién continuos, como el ciclo
de trabajo del convertidor. Emplea un actor, que parametriza
la ley determinista uy : R™ — Ry genera la accién de con-
trol di, y dos criticos, que estiman de forma independiente la
funcién de valor accién Qg4 : R™ xR — R:

O™ (0, @) = By | D ¥ rie | oxr i (12)
j=0

A partir de las transiciones (o, ax, 1, 0x+1) almacenadas en un
buffer, el valor objetivo se calcula como

Yie = 1+ y min Oy (0kr1, Ho (Okr1) + €, (13)

donde Qg, Oy y He son las redes objetivo, y € ~
clip(N(0, o), —c, ¢) es un ruido gaussiano recortado afiadido
a la accidn objetivo. Esta perturbacion suaviza la politica eva-
luada por los criticos, mientras que el minimo entre ambas
estimaciones mitiga la sobreestimacion del valor Fujimoto
et al. (2018). Los criticos se actualizan minimizando el error
cuadratico medio respecto a y;, mientras que el actor se actua-
liza con menor frecuencia mediante

1 N
Vol 0) ~ D Va0, (06, o, Vete0).  (14)
k=1

Finalmente, las redes objetivo se actualizan suavemente como
¢ — 1 +(1-7)p. y & «— 70+(1-7)¢', con 7 < 1, aportando
estabilidad al aprendizaje Lillicrap et al. (2016).

4.2. Diserio del controlador

El controlador se plantea en cascada: un lazo interno
rdpido de corriente, obtenido mediante TD3, proporciona la
dindmica necesaria para que un lazo externo més lento regule
la tension de salida. El entorno de entrenamiento es la plan-
ta neuronal GRU, lo que reduce el tiempo de entrenamiento
y evita ejecutar la simulacién conmutada durante la genera-
cién de episodios. De este modo, el agente aprende sobre un
modelo representativo del convertidor y la politica resultante
puede integrarse posteriormente en la estructura experimental
en cascada. El vector de observacion utilizado por el agente se
define como

. . T
0k=[€i,k erk Ik Vok lok dk—l] , (15)

donde e;; = irrefx — ik €s el error de corriente [A], e;x =
eri—1 +e;x T suintegral discreta [A-s], iz ; la corriente del in-
ductor [A], v, la tensién de salida [V], i, la corriente de car-
ga [A] y di- el ciclo de trabajo anterior [adim.]. La inclusién
de d_; facilita penalizar variaciones bruscas del actuador, y
cada componente se normaliza a un rango acotado. La accién
es el ciclo de trabajo continuo saturado al rango operativo:

ar = dy € [dumn, dmax]- (16)

Dado que el controlador obtenido por aprendizaje por re-
fuerzo constituye el lazo interno rapido de corriente de la es-
tructura en cascada, la regulacién de tension se delega en el
lazo externo. Por coherencia con esta separacion de dindmi-
cas, la recompensa se disefia para minimizar el error de segui-
miento de corriente, penalizar su integral y limitar variaciones
bruscas del ciclo de trabajo:

€k

Tk = Foase = Be €1 = B = Baa(Adi)* + Toomuss  (17)

€], max

donde ry,e € R* incentiva episodios largos, 8., 81 ¥ Baqa € R*
ponderan el error instantdneo, la integral normalizada por
ermix y la variacion Ady = di — di—1, Y Toonus € R* premia
que |e; x| permanezca dentro de una banda reducida. La penali-
zacién sobre Ady favorece acciones mds suaves y reduce osci-
laciones innecesarias del actuador. Ademas, el episodio termi-
na anticipadamente si la corriente o la tensién superan limites
de seguridad, asignando una penalizacién proporcional a los
pasos restantes.

La Figura 2 esquematiza el entrenamiento. En cada paso,
el actor calcula dj a partir de ox, la GRU predice Aip y Av,,
se evalda ry y se construye og.. Las transiciones se almace-
nan en el buffer de experiencias, desde el cual se muestrean
mini-lotes para actualizar el actor y los dos criticos.

Yk

iok

Planta GRU Air, Av, iLref
o b
ke = Yi+ Ay

Actor
Ho(0x)

I j+15 Vol

Okl

'
'

'

'

'

'

'
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'

'

1

'

' rvacion

' Observacié Recompensa Buffer
! Of+1 T
' ; . 7 = f(eiks erk, Ady) (0k, Qs T, Ok+1)
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Figura 2: Esquema del entrenamiento del controlador por aprendizaje por re-
fuerzo. El actor calcula el ciclo de trabajo, la planta GRU predice el siguien-
te estado, y las transiciones se almacenan para actualizar las redes mediante
TD3.

El actor procesa la observacion mediante dos capas ocultas
de nf,l) y nflz) neuronas con activacion ReL.U, y una salida tanh
reescalada a [dimm, dmax] para respetar las restricciones fisicas
del ciclo de trabajo. Cada critico recibe la observacién y la

accion en dos ramas de n. neuronas, fusionadas antes de una
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capa oculta y una salida escalar Q. La ley de control resultante
es

dy = W3 ReLU(W, ReLU(W, 0y + by) + by) + b,

d, = dméxgdmin tanh(c?k) + dmﬁx;’dmin ,

(18)
19)

donde o, € R™ esla observacién normalizada, c?k la salida pre-
activacion de la red, y el escalado afin transforma la salida de
tanh(-) al rango admisible [din, dmax]- Al inicio de cada episo-
dio se seleccionan aleatoriamente la referencia de corriente, la
corriente de carga y las condiciones iniciales; durante el episo-
dio se perturba aleatoriamente la carga para forzar una politica
robusta frente a variaciones de operacion, y este finaliza al al-
canzar el nimero maximo de pasos o al superar algin limite
de seguridad.

5. Validaciones experimentales

5.1.  Plataforma experimental

La validacién experimental se realiza sobre un converti-
dor boost implementado en una plataforma basada en médu-
los Imperix. La Tabla 1 recoge los pardmetros del convertidor,
la configuracion de la red GRU, los hiperparametros de su en-
trenamiento, la configuracién del agente TD3 y las constantes
del controlador PI externo. Para la regulacién de tensién de
salida, el controlador de corriente obtenido por aprendizaje
por refuerzo se integra como lazo interno en una estructura en
cascada, donde el PI externo genera la referencia de corriente
iLrer @ partir del error de tension.

Tabla 1: Parametros del convertidor, la red GRU, su entrenamiento, el agente
TD3 y el PL.

Parametro Simbolo Valor
Convertidor boost
Tension de entrada Vin 50V
Resistencia serie Ry 03Q
Inductancia L 2.2mH
Capacidad de salida C 10 uF
Frecuencia de conmutacién fow 20 kHz
Periodo de muestreo T, 50 us
Rango de carga R 30-150 Q
Rango de ciclo de trabajo d 0.1-0.9
Red GRU (planta neuronal)
Variables de entrada ny 4
Unidades ocultas GRU 1 n 128
Probabilidad de dropout P 0.1
Unidades ocultas GRU 2 n(hz) 64
Neuronas capa densa ng 64
Variables de salida ny 2
Entrenamiento red GRU
Trayectorias del dataset - 300
Duracién por trayectoria Traj 05s
Muestras ttiles/tray. Nr 10000
Muestras utiles totales - 3,0 x 10°
Trayectorias entren./valid. 255/45
Particion entren./valid. - 85/15 %
Pares entrada-salida/tray. - 9999
Longitud de secuencia N 64 (3.2 ms)
Salto de ventana - 15 muestras
Solape de ventana @ 0.77
Secuencias entren./valid. - 169065/29835
Epocas méximas - 15
Tamaiio de mini-lote - 256
Tasa de aprendizaje inicial - 1073
Factor reduccion Ir / 5 ép. - 0.2
Regularizacién L2 - 107*
Recorte de gradiente - 1
Paciencia (early stopping) — 5
Agente TD3
Observaciones Ny 6
Neuronas ocultas actor nf,l), nf,z) 64, 64
Neuronas ocultas criticos ne 64
Controlador PI externo
Constante proporcional K, 0.5
Constante integral i 100

Las constantes K, y K; del PI externo se sintonizaron de
forma empirica sobre el modelo conmutado Simulink/PLECS,

imponiendo que el lazo de tensién fuese suficientemente mas
lento que el lazo interno de corriente para garantizar la sepa-
racién de dindmicas propia de la estructura en cascada, y re-
findndose posteriormente en la plataforma experimental; no se
empled conocimiento explicito de los pardmetros internos del
convertidor en el disefio del lazo de corriente. Por otra parte,
el control se ejecuta de forma sincronizada con el modulador
PWM, muestreando en el punto medio del periodo de conmu-
tacién, de modo que se adquiere el valor medio de la corriente
del inductor en lugar del rizado de alta frecuencia. Este mues-
treo sincronizado es habitual en el control digital de converti-
dores conmutados y evita el aliasing del rizado, por lo que la
coincidencia entre el periodo de muestreo y el de conmutacién
no introduce problemas en la implementacion.

5.2.  Validacion de la planta neuronal

La validacién del modelo GRU se realiza comparando su
salida autorregresiva con la del modelo de referencia ante
sefiales de excitacién no vistas durante el entrenamiento. Para
ello, se generan 10 trayectorias de validacién con escalones
aleatorios de ciclo de trabajo d; y perturbaciones de la carga
conectada al convertidor, y se calculan las métricas de error
recogidas en la Tabla 2.

Tabla 2: Métricas de validacion de la planta GRU (10 trayectorias).

Variable MAE RMSE R?
Corriente iy [A] 0,539 £0,074 0,806 +0,155  0,9759 = 0,0232
Tension voy [V] 1,532+ 0,457 2,348 £0,933  0,9977 + 0,0008

5.3.  Validacion experimental en cascada

Tras el entrenamiento del agente TD3, la ley de control
se valida en un modelo conmutado Simulink/PLECS, que in-
corpora efectos de conmutacién no contemplados por el mo-
delo promediado. Verificado su desempeiio en simulacion, los
pesos del actor se exportan a la plataforma Imperix para su
ejecucién en tiempo real. Se realizan tres ensayos experimen-

tales.
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Figura 3: Ensayo 1: seguimiento de referencia de tension variable con carga
constante.
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Figura 4: Ensayo 2: respuesta ante variaciones de la resistencia de carga con
referencia de tension constante.
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Figura 5: Ensayo 3: respuesta ante variaciones de la tension de entrada con
referencia de salida constante.

Tabla 3: Indicadores de desempefio en la validacién experimental.

Ensayo RMSE [V] TAE [V]
Seguimiento de referencia 7,775 0,557
Variacién de carga 0,032 0,721
Variacion de tension de entrada 0,022 0,721

La Figura 3 muestra el ensayo de seguimiento de referen-
cia, donde se aplican cambios escalonados en la referencia de
tensién. El controlador es capaz de seguir las transiciones en-
tre los distintos niveles, aunque los cambios bruscos generan
picos transitorios en la corriente del inductor y saturacién tem-
poral del ciclo de trabajo, lo que se refleja en el mayor valor de
RMSE de los tres ensayos.Este error se asocia exclusivamen-
te a los transitorios producidos por los cambios escalonados:
durante estos, la corriente del inductor presenta picos y la ac-
cion de control alcanza temporalmente sus limites [dmm, dmax],
quedando saturada. Mientras el ciclo de trabajo permanece sa-
turado, la accion estd limitada por las restricciones fisicas del
actuador, lo que ralentiza el seguimiento hasta que el siste-
ma vuelve al régimen permanente, donde el error se reduce
de nuevo a valores pequefios. Las Figuras 4 y 5 correspon-
den a los ensayos de variacion de carga (=10 Q) y de tensién
de entrada (+10 V respecto al valor nominal), manteniendo
constante la referencia de tensién. En ambos casos la tensién
de salida permanece practicamente inalterada, con perturba-
ciones apenas perceptibles, lo que evidencia una buena capa-
cidad de rechazo por parte de la estructura en cascada frente
a perturbaciones acotadas. En conjunto, los indicadores de la
Tabla 3 reflejan que el error en régimen permanente es reduci-
do en los tres ensayos, siendo el transitorio de seguimiento de
referencia el aspecto mds exigente.

6. Conclusiones

Este trabajo ha presentado una evaluacién de una metodo-
logia de control neuronal para un convertidor DC/DC boost.
En primer lugar, la validacién frente al modelo de referencia
muestra que la red GRU reproduce adecuadamente la evolu-
cion de la corriente del inductor y de la tensién de salida, con
valores elevados de R? en ambas variables, aunque los transi-
torios rapidos siguen siendo el aspecto mas exigente del mo-
delado.

Posteriormente, se ha entrenado un controlador de corrien-
te mediante aprendizaje por refuerzo utilizando la planta neu-
ronal como entorno. Los ensayos experimentales sobre la pla-
taforma Imperix muestran que la estructura en cascada es ca-
paz de seguir referencias variables de tensidn y de rechazar

perturbaciones tanto de carga como de tensién de entrada,
con errores reducidos en régimen permanente. Estos resulta-
dos permiten validar la viabilidad de la metodologia propuesta
para el control de convertidores boost a partir exclusivamente
de un modelo basado en datos.

Como lineas de trabajo futuro se plantea incorporar el
error de tension en la funcién de recompensa y explorar un
esquema de un dnico agente que regule directamente la ten-
si6n de salida, evaluando si dicha formulacién mejora el des-
empefio frente a la estructura en cascada actual. Asimismo, se
contempla entrenar al agente empleando exclusivamente da-
tos experimentales del convertidor y extender la metodologia
a otras topologias de convertidor DC/DC.
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