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"The first step is to establish that something is possible; then probability will occur."
(MUSK, 2018)



RESUMO

Esse trabalho tem como objetivo apresentar a avaliagdo da aplicacdo de metodologias de
inteligéncia artificial em projetos de engenharia. Foi escolhido o uso de algoritmos genéticos,
que permitem a solucdo eficiente de problemas especificos. A motivag¢ao do projeto foi que a
determina¢do de componentes e especificagdes em projetos demanda demasiado tempo, a
melhora no aproveitamento de tempo durante esse trabalho pode ter grande valor para pesquisa
e desenvolvimento. Nesse contexto, foi apresentado um método de projeto utilizando
algoritmos genéticos no desenvolvimento de um conversor DAB aplicado a um carregador de
baterias. Dito isso, foi feita a comparagdo do fator de poténcia médio durante o processo de
carregamento entre solucdes apresentadas pelo algoritmo e solugdes que foram apresentadas
pelo método cléssico de desenvolvimento. O algoritmo genético tendo apresentado um aumento
no fator de poténcia médio maior que 1% em relacdo ao método classico de projeto. Isso
mostrou que ha vantagens na utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial no
desenvolvimento de projetos de engenharia.

Palavras-chave: Algoritmo genético. Conversor DAB. Transformador de estado sdlido.



ABSTRACT

This work has the goal of evaluating the application of artificial intelligence methodologies in
engineering projects. Genetic algorithm was the chosen methodology, which allows for an
efficient solution for specific problems. The project’s motivation was the fact that determining
components and project specification demands too much time, the increase in the work’s
efficiency can bring much value for research and development. In this context, a project method
will be presented utilizing genetic algorithms in the development of a DAB converter applied
into a battery charger. With that said, the average power factors for the charging processes
between the solution presented by the genetic algorithm and classic method of development
were compared. The genetic algorithm showed positive results, presenting by the end over 1%
increase in the average power factor against the one presented by the classic method. This shows
there are advantages in using artificial intelligence tools in engineering projects.

Keywords: Genetic algorithm. DAB converter. Solid-state transformer.
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1 INTRODUCAO

O estudo da area de inteligéncia artificial ganhou muita atragdo nos ultimos anos
(FUMO, 2017), com as grandes empresas de tecnologia aplicando metodologias de machine
learning em seus algoritmos e a popularizacdo do tema, um niimero maior de pesquisadores
busca diferentes aplicacdes dessas metodologias. Entretanto, o estudo de metodologias que
permitem um computador solucionar problemas existe desde a década de 1940 com Alan
Turing, decifrando os cédigos alemaes durante a guerra. O termo foi cunhado por John
Mccarthy em 1956 (COPPIN, 2004) e na atualidade tem como definicdo “utilizar métodos
baseados no comportamento inteligente de humanos e outros animais para solucionar
problemas complexos”.

Nesse escopo, no campo da engenharia ha diversas metodologias que dependem da
experiéncia do engenheiro e de processos empiricos de teste, fazendo com que aumente o custo
e tempo de desenvolvimento. Como por exemplo o projeto de conversores, o engenheiro deve
tomar decisdes baseadas em seus conhecimentos prévios e testar manualmente cada iteragao do
projeto, limitando o nimero de possibilidades que pode testar. Essa metodologia faz com que
o projetista tenha um grande trade-off entre a eficiéncia maxima que o projeto pode alcangar e
o numero de iteragdes que podem ser testadas.

O proposito da presente pesquisa ¢ fazer um estudo de caso com inteligéncia artificial,
aplicando uma metodologia alternativa de projeto para um problema de engenharia. Sera
apresentado um projeto e seus objetivos e a partir disso serdo comparadas as solucdes
apresentadas pelo modelo que utiliza ferramentas de inteligéncia artificial aquelas encontradas
pelo método empirico classico (KIRSTEN, 2014).

Desta maneira, o estudo tem por finalidade apresentar o projeto de um conversor de
energia CC-CC utilizando algoritmos genéticos. No capitulo 2 serd apresentado o problema,
suas especificacdes e conceitos que serdo utilizados ao longo do desenvolvimento deste projeto.
Em seguida, no capitulo 3 serd demonstrado o processo de execug¢do do trabalho e as
metodologias utilizadas a fim de alcangar o resultado esperado. Ao final, o capitulo 4 ird

apresentar os resultados obtidos e se a utilizagao da metodologia discutida ¢ promissora.
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2 CONCEITOS INICIAIS

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos de redes elétricas inteligentes, baterias
residenciais, algoritmos genéticos e conversores de corrente continua para corrente continua
(CC-CC), especificamente o conversor dual active bridge (DAB), que permite a transferéncia

bidirecional de energia.

2.1 REDES ELETRICAS INTELIGENTES

De acordo com Forte, Smart Grids sdo sistemas inteligentes para a distribui¢do de
energia elétrica, utilizando aparelhos de comunicagdo bidirecional, medidores automaticos e
sistemas de computadores especializados (FORTE, 2010). Além disso, ainda de acordo com o
autor, esses sistemas irdo facilitar a ado¢do de redes de geragdo distribuida, incluindo fontes
renovaveis e veiculos elétricos.

Abordando essa temadtica, para Boroyevich, uma rede inteligente deveria reduzir o
nimero de conversores de energia, “entregando” essa energia pronta para O consumo.
Demonstrando assim, que a maior parte dos utensilios domésticos utilizam corrente continua e
apresentam dentro deles conversores CA-CC, além de defender que uma distribuigcdo em
corrente continua seria mais eficiente (BOROYEVICH, 2010).

Nesse escopo, por mais que se tenha distribui¢do de energia em CC, cada dispositivo
apresenta um nivel de tensdo proprio e ainda se faz necessaria a utilizacdo de um conversor.
Boroyevich faz um comparativo com a alimentagao da placa de um notebook, visto na Figura
1, o qual possui apenas um conversor CA-CC e diversos conversores CC-CC para os diferentes
niveis de tensdo no sistema, a fim de alimentar os componentes como o disk drive, periféricos
e ventoinhas, além da bateria que sera abordada posteriormente. Com base nisso, o sistema se

torna mais eficiente e controlavel.
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Figura 1 — Sistema de poténcia de um notebook.

. Luz de
Processador Memdria fundo
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Fonte: Boroyevich (2010), adaptada pelo autor via software draw.io.

2.2 BATERIAS RESIDENCIAIS

Nesse escopo, ao utilizar geradores solares, a producao de energia ¢ maior das 12h as
15h (LAZAR, 2014). Contudo, nesses horarios, o consumo residencial ¢ normalmente menor,
fazendo assim com que grande parte da producdo ndo seja diretamente utilizada pela unidade
produtora, mas sim que seja entregue a rede, gerando um crédito a ser consumido em outro
momento (HODGE, 2020). Entretanto, devido a tarifa branca da ANEEL, os créditos sao
equivalentes ao valor da energia no momento de geracdo (ANEEL, 2015), ou seja, a residéncia
geradora podera utilizar uma quantidade menor de kWh do que gerou no momento de maior
consumo.

Uma solugdo para o maior aproveitamento da energia produzida, ¢ o armazenamento
por meio do uso de baterias, permitindo o uso dessa energia nos momentos de pico de consumo.

Com o desenvolvimento e redu¢do do custo das células de litio, a implementacgdo
dessas baterias se tornou mais acessivel, como no modelo Powerwall 2 da Tesla, que esta

descrito no ANEXO B e permite a armazenagem de até 13,5 kWh de energia.



18

2.3 CONVERSOR DAB

Em aplicagdes como micro geradores e baterias residenciais, ¢ necessario que a energia
armazenada em CC seja convertida em corrente alternada (CA), para isso sdo usados inversores.
Tendo a energia em CA ¢ possivel abastecer o consumo da residéncia ou exportar a energia
para a rede.

Inversores sdo importantes no processo de conversdo de energia, mas, para que se
tenha a melhor eficiéncia possivel, é necessario que o nivel de tensdo CC ja esteja proximo do
nivel de saida do inversor. Para elevar ou abaixar a tensao das baterias para o nivel desejado ¢
necessaria a utilizagdo de um conversor CC-CC. Ha diversas topologias de conversores CC-
CC, porém, por ser uma topologia bidirecional, isolacdo galvanica, opera¢dao abaixadora e
elevadora além de alta eficiéncia (KIRSTEN, 2014), a solugdo escolhida para este estudo ¢ a

do conversor DAB (Dual Active Bridge).

2.3.1 Funcionamento do conversor DAB

O conversor DAB consiste em conversores full-bridge, nos lados primario e
secundario, conectados entre si por um transformador de média ou alta frequéncia
(STIENEKER, 2015).

Essa topologia permite que a energia possa ser transferida em ambas as diregdes, ou
seja, do primario para o secundario e do secundario para o primario. Essa caracteristica ¢
importante ao fazer o uso de uma bateria, pois 0 mesmo conversor pode ser usado tanto para
carregar e utilizar a energia armazenada.

A Figura 2 abaixo apresenta o esquematico de um conversor DAB.
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Figura 2 — Esquematico do conversor DAB
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Fonte: Autor (2020) via easyeda.

Na modulagao phase-shift se utilizam dois sinais de comando, um para os interruptores
do primério e outro para os interruptores do secundario, sendo a variavel de controle a
defasagem angular entre os dois comandos, também chamado de angulo de carga (¢),
consequentemente essa também ¢é a diferenca em graus das tensdes no primario e secundario
das pontes completas de interruptores. A Figura 3 apresenta as formas de onda do acionamento
das chaves e como as tensdes no primario e secundario respondem a isso, assim como as
correntes do sistema durante um periodo de operagdo em regime permanente. A transferéncia
de energia entre os lados do conversor se deve a esse deslocamento de fase da comutagao entre
os lados. Assim, esse angulo de carga causa uma queda de tensdo no indutor auxiliar L4, gerando
corrente no sistema (KIRSTEN, 2014).

A transferéncia de poténcia, em um sistema sem perdas, em fun¢do de ¢ ¢ dado por

(KIRSTEN, 2014):

P0(¢) =

v2de (ﬂ— I¢I> o)

wsLd (¢N) 7T

Sendo,

Po— Poténcia de saida do conversor;

Vi— Tensao de entrada do conversor;
Vo— Tensao de saida do conversor;

Ns — Relacdo de espiras do transformador;
d — Relacdo de transformacao;

¢ — Angulo de carga;

L4 — Indutor auxiliar;
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o — Frequéncia angular em radianos;
fs— Frequéncia de comutacdo
s — Frequéncia angular de comutagao

o~— Angulo de carga nominal

Em regime permanente, o sistema se comporta diferentemente em 4 etapas como
apresentado abaixo. E valido ressaltar que estd sendo considerada uma situagao de transferéncia

direta de energia, do primario para o secundario.

Etapa1: 0 < wt < ¢

v
ip(wt) = (=L, + <Vi + FO) wthd (2)

Etapa2: ¢ < wt <m

) Vo\ wt — ¢
ot = (1) + (Vi ) 5 3)
S S
Etapa3d:m < wt <m+ ¢
) Voywt — 1
in(wt) = 0~ (Vi 7)o 4
S S
Etapad:m+ ¢ < wt <2m
. Voywt —m — ¢
ip(wt) = (—Iy) + <—Vl + F())(U—Ld (5)
S S
E a corrente de entrada ii» ¢ dada por:
. _( ip(wt)sed < wt <m
in(@8) = {_ip((l)t) sem < wt <2m (6)

Onde:
Ix— Corrente no momento 7.

Iy— Corrente no momento ¢.



21

Figura 3 - Formas de onda dos sinais de comando, tensdo resultante da ponte do primario e do secundario, e
corrente de entrada do conversor DAB

A ' ' ! ] '
Etapa 1, Etapa 2 s Etapa 3 Etapa 4 o Etapa 1,
Splﬁ Sp-l L i . ' " -
sz, Sp_., : " 1 . >
Ss,, Ss, J : | : =
Ss,, Ss, 3 : ! : | I
v : o R EREEEEEE -
v, (ot) : . : »
Vob----- e e P — e
v}----- ; S EEEETEEE EEEPS -
v (ot) : .
-V
1,(wt)
iin((l)t)

Fonte: Kirsten (2014)

A Figura 3 mostra ainda a forma de onda da corrente de entrada (ii»). Nota-se que a
corrente em parte do periodo é negativa. Isso acarreta uma poténcia aparente superior a poténcia

ativa, ou seja, o sistema tera um fator de poténcia menor do que a unidade.

2.3.2 Projeto do conversor

Para o desenvolvimento do projeto do conversor, se deve levar em consideragdo as
especificagdes necessarias, por exemplo, a tensdo de entrada, a tensdo de saida e a transferéncia
maxima de poténcia.

Com base nisso, as especificagdes acima irdo determinar diversos elementos do
projeto. Entretanto, existem duas variaveis que dependem da determinacdo empirica do
projetista: o angulo de defasagem nominal (¢n) e a relagdo de transformacdo do conversor (d).

Para a determinac¢do de d ¢ utilizada a equacdo abaixo, utilizando os valores de Vie Vo

determinados pela especificagdo do projeto e Ns a ser determinado pelo projetista.
Vo

d=
ViNs

(7)
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Assim, ap0s a determinagdo dessas duas varidveis € possivel encontrar o valor de Ld

com a equacgao abaixo:

(8)

V2d -
Ld(¢N) — i ¢NT] (T[ |¢N|>

wsPy s

A varidvel n na equagd@o acima representa a eficiéncia esperada do conversor, que para
esse projeto sera determinada como 90%.

Para o projeto fisico do conversor DAB também seriam necessarios o projeto fisico do
indutor, do transformador, dos capacitores e das semicondutores. O projeto detalhado de todos

esses componentes ¢ demonstrado por Kirsten (2014).
2.3.3 Avaliacio da performance do conversor

A fim de poder comparar a performance de diferentes conversores sera analisado o
fator de poténcia (FP) em diversos pontos de operacdo. Sendo o célculo do fator de poténcia a
razdo entre a poténcia ativa de entrada (Pi) e a poténcia aparente (Si), como mostrado na

equagao abaixo:
FP =— 9)
Nesse escopo, com o objetivo de facilitar a visualizagdo e comparacgao dos diferentes
fatores de poténcia os nimeros serdo apresentados em porcentagem.

Os calculos de Pi e Si em diferentes pontos de operagdes podem ser feitos utilizando

as formulas abaixo:

1 T
p == f Viio (wt)dot (10)
T Jo

1 T
Si = Vi g f iin ((Ut)zd(l)t (11)
0

2.4 ALGORITMO GENETICO
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De acordo com Holland, “adapta¢do designa qualquer processo pelo qual uma
estrutura seja modificada progressivamente para ter melhor desempenho no seu ambiente”.
Nesse sentido, foi elaborado um projeto de algoritmo genético (HOLLAND, 1992). Esse, ¢ feito
utilizando métodos de busca local, os quais promovem pequenas alteragdes em solugdes
potenciais para um problema, at¢ que uma solucao Otima ideal seja identificada (COPPIN,

2004).

2.4.1 Conceitos

Neste trabalho foi utilizada a representacdo de algoritmo genético determinada por
John Holland. Conforme esse, uma cadeia de bits representa um cromossomo e cada bit ou
conjunto de bits representa um gene. Para se converter um gene com valor numérico para uma
cadeia de bits € necessario fazer uma conversao de decimal para binario, isso faz com que genes
de valor continuo tenham que ser discretizados, mesmo que se diminua a precisdo dos célculos
€ um processo necessario para o funcionamento do algoritmo.

Desta forma, um conjunto de cromossomos determina uma populacio, na qual serad
aplicado o algoritmo, a fim de evoluir até alcangar a populagao desejada.

Nesse sentido, outro conceito importante ¢ a aptidao. Sendo essa uma métrica para
nivelar os cromossomos de uma populacdo de acordo com sua performance na busca pela
resposta do problema determinado e, consequentemente, determinar a probabilidade desse
cromossomo gerar descendentes na proxima geracao.

Com base nos estudos, cruzamento ¢ a combinacdo dos genes de diferentes
cromossomos, com escopo gerar um descendente. Esse cruzamento pode ser feito bit a bit ou
em conjuntos de bits, de tal maneira que ao final se gere um cromossomo com as informagdes
dos seus ascendentes e com 0 mesmo nimero de genes.

Nesse seguimento, a mutacao ¢ a alteragao aleatoria de genes. No caso, a representacao
utilizada no projeto ¢ a reversdo de um bit. Com probabilidade pré-determinada de ocorréncia,
a mutacdo ¢ aplicada para que o sistema encontre diferentes solugdes, a fim de apresentar boa
performance diante de problemas que apresentam maximos locais.

Nessa sequéncia, critério de terminagdo determina quando se deve interromper o
algoritmo, seja pelo nimero de repeti¢des, alcance da resposta desejada ou algum erro no
sistema. A vista disso, ¢ de suma importancia que esse critério seja determinado para que se

possa ter controle do algoritmo.
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2.4.2 O algoritmo

O algoritmo genético ocorre em 5 etapas, as quais podem ser vistas abaixo e no
fluxograma da Figura 2:

1. Gerar uma populacdo aleatéria de cromossomos.
Se o critério de terminacao for atendido, interromper o algoritmo. Caso contrario
seguir para etapa 3.

3. Determinar a aptidao de cada cromossomo.
4. Aplicar cruzamento e mutagdo na geracao atual a fim de gerar uma nova geracao.
5. Retornar a etapa 2.

Figura 4 - Fluxograma de funcionamento de um algoritmo genético

INiCIO

Geracio de cromossomos aleatorios

'

este do critério
——————Critério alcangado

de parada

Critério nio alcancado
Cruzamento & mutacio

Determinar aptidéo de
cada cromossomo

Fonte: Autor (2020) via software draw.io.

2.5 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos por trds da motivagao e
funcionamento deste trabalho. Com base nisso, esses fundamentos serdo utilizados ao longo do
desenvolvimento do projeto. Assim, o proéximo capitulo ird demonstrar como eles foram

aplicados.
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3 DESENVOLVIMENTO

O proposito do capitulo ¢ apresentar a metodologia de construgdo do trabalho, as
predeterminagdes, func¢des e simplificagdes utilizadas, além do algoritmo utilizado na
simulagdo do projeto.

Nesse escopo, tendo os parametros que irdo direcionar o projeto e as caracteristicas do
comportamento do sistema, sera construido o algoritmo genético associando as varidveis Ns e

o~ aos cromossomos de cada geragdo.
3.1  PRE DETERMINACOES DE PROJETO
Buscou-se as determinagdes do projeto com base nas especificacdes do Powerwall e

da bateria Panasonic NCR18650PF, que estao descritas na Tabela 1 . Ademais, na mesma tabela

sdo também apresentadas as especificacdes que foram determinadas empiricamente.

Tabela 1 - Especificagdes do pack de baterias
Especificiacoes do Powerwall

Tensdo interna da bateria: 50V
Capacidade: 14 kWh
Especificacoes Panasonic NCR18650PF
Tensdo nominal: 36V
Capacidade: 2700 mAh
Especificacoes do projeto
Tensdo de entrada (V5): 300V
Poténcia nominal (Po): 7 kW
Frequéncia de comutagao (fs): 20 kHz

Fonte: Autor (2020)

Neste projeto sera considerado que ndo ha variagao na tensdo de saida do conversor.
Com base nessas determinagdes, € possivel simular a curva de carregamento da bateria

e encontrar os valores de ¢n e Ns que alcancam o melhor fator de poténcia.

3.2 CURVAS DE CARREGAMENTO DE BATERIA
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A curva de carregamento da bateria NCR18650PF pode ser encontrada em seu
datasheet apresentado no ANEXO A . Contudo, para a aplicacdo neste projeto, a curva foi
aproximada para a simplificacdo dos célculos, nao alterando o resultado. Verifica-se assim a

curva utilizada na Figura 4 abaixo:

Figura 5 — Curva de carregamento da bateria NCR 18650PF
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Fonte: Autor (2020) via software JupyterLab
Ao utilizar as células NCR18650PF para simular o pack do Powerwall é necessaria a

utilizagdo de um conjunto como visto na Tabela 2 abaixo:

Tabela 2 - Construgdo do pack de baterias

Tensao nominal do pack: 50V
Tensdo nominal da célula: 36V
Numero de células em série: 14
Tensao do pack: 504V
Capacidade nominal do pack (kWh): 14 kWh

Capacidade nominal da célula (mAh): 2700 mAh
Capacidade nominal da célula

(mWh): 9720 mWh
Numero total de células necessarias: 1440
Numero de células em paralelo: 102

Fonte: Autor (2020)
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A curva final de carregamento do pack de baterias pode ser vista na Figura 5 abaixo:

Figura 6 - Curva de carregamento do pack de baterias
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Fonte: Autor (2020) via software JupyterLab

3.3 ALGORITMO GENETICO PARA ESSA APLICACAO

Para essa aplicagdo foram utilizadas geragdes com diferentes nimeros de
cromossomos, com o objetivo de comparar resultados, tendo Ns € ¢n como seus genes. Nesse
sentido, a primeira geragdo ¢ gerada de maneira aleatdria utilizando a fungdo random.
Entretanto, os valores de Ns foram limitados entre 0,1 e 100, por decisdo empirica. Ademais, ¢n
entre 1° ¢ 90° (KIRSTEN, 2014), com o objetivo do ¢ estar sempre entre 0 ¢ /2, podendo assim
aplicar as fungdes apresentadas anteriormente. Por mais que esses sejam os valores iniciais para
as variaveis, podem ser encontrados valores fora desse limite devido a mutacao.

Primordialmente, cada cromossomo dessa geracgao terd calculado a média do fator de
poténcia (FP) de seu sistema resultante, ao longo do processo de carregamento da bateria,
representado pela letra A.

Ao final, o seu coeficiente de aptiddo (p) da iteragdo (i) e geragado (g) ¢ dado pela razao

entre seu valor de A e a soma de A para todos os cromossomos da mesma geragao, como pode

ser visto em (12).
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}\.
Pig =5 xi, (12)

Face ao exposto, tendo os cromossomos elencados pelo seu coeficiente de aptidao,
aquele com maior A ¢ clonado para a geracdo seguinte. Portanto, os cromossomos
remanescentes sdo gerados a partir da escolha aleatoria de (x-1) /2 pares de pais, utilizando seus
respectivos coeficientes de aptiddo como probabilidade de serem selecionados.

Nesse sentido, ao gerar a nova geragdo ¢ levado em consideragdo a mutacdo,
convertendo cada gene em valores binarios e fazendo a inversdo de cada bit aleatoriamente de
acordo com a probabilidade de mutagao.

Em conclusdo, esse processo ¢ repetido geracdo a geracdo até atingir o critério de

finalizagdo, determinado pelo nimero de geragdes.

3.4 0 CODIGO

O codigo deste trabalho, que pode ser encontrado na integra no APENDICE A, foi
feito na linguagem Python, utilizando como editor de texto e local de execucdo o Jupyter Lab.

Para a construcao da simulagdo foram primordialmente implementadas as formulas de
operagdo do conversor DAB. Onde determinando os valores das varidveis de V; nominal,
eficiéncia esperada, frequéncia de comutagao, poténcia nominal, Ns e §n, 0 programa apresenta
as variaveis de apoio e permite o calculo de A.

Nesse escopo, para os packs de bateria foram utilizadas as curvas apresentadas
anteriormente e determinado que seriam necessarias 14 baterias em série e 102 em paralelo.
Logo, a tensdo e corrente finais sdo indicadas pelo fator entre o valor indicado na curva e o
nimero de células em série e paralelo respectivamente, como apresentada na Figura 5
anteriormente.

Nesse contexto, o algoritmo genético foi programado como uma fun¢do que executa o
processo de uma geracdo, tendo como varidveis de entrada 2 vetores indicando Ns e gv. ApoOs a
execucao da func¢do ¢ apresentada uma nova geracao, como explicado na se¢do 3.3.

Consequentemente, o programa foi construido para que se utilizasse a funcdo do
algoritmo genético em um loop, até que alcancasse o critério de finalizacdo determinado pelo
numero de geragoes.

Em desfecho, o codigo apresenta os valores de Ns, ¢y e 4 alcancado do melhor

cromossomo de cada geracao.
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3.5 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada no desenvolvimento do trabalho e a
aplicacdo do conhecimento obtido. O préximo capitulo ird demonstrar quais foram os resultados

do projeto e avaliar a sua efetividade.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das simulagdes feitas ao longo do
projeto. Assim, comparando o processo utilizado ao método empirico classico e indicando a

melhor op¢do ao se realizar um projeto.

4.1 METODO CLASSICO

A fim de fazer a compara¢do dos resultados apresentados pelo algoritmo genético,
serdo apresentadas 3 configuragdes que seriam utilizadas ao se projetar um conversor pelo
método empirico cléssico.

As 3 configuracdes serdo feitas com o objetivo de manter d = 1, tendo Vi=300 Ve a
tensdo nominal do pack de baterias V', = 50 V, temos Ns = 1/6. Os 3 valores para ¢y serdo 30°,
45° e 60°.

E possivel observar nas figuras abaixo, que mostram a poténcia consumida para o
carregamento da bateria ao longo do tempo, o fator de poténcia no mesmo instante e o valor de
A, que as curvas do fator de poténcia, aqui representadas em porcentagem para facilitar a
visualizagdo, se comportam de maneira muito diferentes entre si, para os angulos de maior valor
a curva segue uma trajetoria linear até o ponto onde se inicia a diminui¢do da transferéncia de
poténcia, apresentando entdo certa elevacao no seu FP, mas ja baixando rapidamente. Contrario
a 1sso, a curva com 30° de ¢n variagdes suaves no seu FP ao longo de toda a curva, apresentando
resultados superiores durante grande parte do tempo de operagdo e ndo apenas em um ponto
especifico.

Os valores de A para cada uma das curvas de carregamento da bateria podem ser

vistos na Tabela 3 e nas figuras abaixo:

Tabela 3 - Resultados para projetos com método classico

ON A

30° 88,0679%
45° 85,4302%
60° 81,5452%
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Fonte: Autor (2020)

Figura 7 - Curva de carregamento com ¢y = 30°
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Fonte: Autor (2020) via software JupyterLab

Figura 8 - Curva de carregamento com ¢y = 45°
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Figura 9- Curva de carregamento com ¢n = 60°
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Fonte: Autor (2020) via software JupyterLab

4.2 METODO COM ALGORITMOS GENETICOS

O algoritmo foi construido da maneira apresentada nos capitulos anteriores, foram
utilizadas 50 gera¢des com 21 cromossomos em cada a fim de exaurir o sistema e confirmar
que o resultado alcangado se aproximasse ao maximo do resultado ideal.

O passo de mutagdo, variavel que determina a probabilidade de um gene ser
modificado entre geragdes, permite que o algoritmo avalie possibilidades diferentes daquelas
oferecidas pelas geracdes anteriores. A importincia disso da aleatoriedade em geragdes
avancadas ¢ evitar a convergéncia a um maximo regional, algo que acontece quando ndo se
avaliam valores em todo o alcance possivel. Para esse projeto foi determinada a utilizacao de
um passo de mutagdo de 40%.

O Quadro 1 abaixo apresenta as informagdes de determinadas geragoes, possibilitando
a observacdo, que devido aos grandes passos de mutacdo, 0s cromossomos seguem bem
diversificados até as ultimas geragdes, entretanto, convergindo para valores proximos do ideal
e como, sempre mantivemos o cromossomo de melhor performance para a geragao seguinte, o

valor maximo de A segue presente.



Quadro 1 - Geragdes com 40% de passo de mutacao

Geracio Iteragiio (0N Ns A

0 0 43,715 64,3420 0,2468%
0 1 72,519 28,6490 0,5543%
0 2 62,51 48,4670 0,3277%
0 3 9,586 78,4120 0,2025%
0 4 38,337 0,6380 22,5890%
0 5 26,402 94,8010 0,1675%
0 6 0,09 32,8140 0,1459%
0 7 37,586 30,3040 0,5240%
0 8 2,316 94,3160 0,1684%
0 9 56,744 78,9300 0,2012%
0 10 21,467 40,0920 0,3961%
0 11 74,388 12,8310 1,2376%

0 12 75,181 45,9360 0,3457%
0 13 45,442 79,3080 0,2002%

0 14 29,511 12,6880 1,2515%
0 15 12,113 96,7320 0,1642%

0 16 78,737 84,7040 0,1875%
0 17 29,652 7,3470 2,1610%

0 18 73,26 95,8900 0,1656%
0 19 11,851 14,4320 1,1003%

0 20 48,439 53,3610 0,2976%
2 0 18,232 0,2490 59,8722%
2 1 2,127 0,0350 0,9549%
2 2 16,958 3,6110 4,3071%

2 3 27,486 0,5260 26,5314%
2 4 6,198 0,4740 15,1250%
2 5 0,036 0,0670 1,1835%
2 6 0,856 1,0180 1,6743%

2 7 32,288 3,0150 5,2428%
2 8 34,587 0,0810 34,4098%
2 9 25,405 0,9960 14,6511%
2 10 47,661 0,4970 28,5815%
2 11 41,094 0,7400 19,7738%
2 12 33,817 5,0810 3,1237%

2 13 50,33 0,0910 51,9881%
2 14 10,234 0,1530 60,0324%
2 15 15,873 0,1890 88,9370%
2 16 26,602 0,6300 22,4456%
2 17 15,658 0,0400 6,4335%

2 18 35,784 0,0260 7,6370%

2 19 10,045 0,9290 14,7028%
2 20 37,932 0,2260 68,1548%
5 0 15,873 0,1890 88,9370%
5 1 1,945 0,1770 42,2564%
5 2 3,807 0,2290 28,3415%
5 3 43,957 0,1080 62,8841%
5 4 15,035 0,1750 88,3740%
5 5 3,828 0,0410 1,8463%

5 6 32,324 0,1170 61,6051%
5 7 28,247 0,0830 30,8605%
5 8 56,792 0,0670 35,0041%
5 9 52,461 0,0280 10,7917%
5 10 16,009 0,1190 40,3671%
5 11 18,246 0,1800 89,7062%
5 12 6,733 0,0030 0,7636%

5 13 13,859 0,1690 84,6412%
5 14 8,127 0,1730 78,9455%
5 15 42,978 0,1220 73,4031%
5 16 5,668 0,0000 0,0000%

5 17 43,648 0,1690 85,4164%
5 18 42,42 0,0360 12,7527%
5 19 4,716 0,0460 2,5636%

5 20 13,952 0,1630 80,0683%
10 0 18,246 0,1800 89,7062%
10 1 6,159 0,2340 38,9408%
10 2 13,907 0,0550 8,8580%

10 3 32,718 0,2080 77,3818%
10 4 26,573 0,1030 43,4062%

33
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10 5 28,353 0,1570 85,9513%
10 6 4,015 0,1660 47,8559%
10 7 30,498 0,1340 74,0707%
10 8 17,639 0,1990 84,7113%
10 9 32,084 0,0220 5,8054%

10 10 25,381 0,2290 70,1092%
10 11 25,99 0,2010 82,4442%
10 12 0,416 0,1790 11,2286%
10 13 3,037 01880 62,4197%
10 14 14,077 0,0300 2,0240%

10 15 19,042 0,0590 12,9838%
10 16 17,359 0,2550 57,0571%
10 17 1,927 0,1240 6.3259%

10 18 9,917 0,1910 86,5773%
10 19 13,286 0,1990 33,8123%
10 20 30,172 0,0750 27.4690%
20 0 18,246 0,1800 89,7062%
20 1 27,586 0,2320 68,8891%
20 2 5.21 0,2160 45,6057%
20 3 26,609 0,0410 10,5155%
20 4 5,706 0,0490 3,2959%

20 5 18,796 0,2090 78,9620%
20 6 1,878 0,0560 1.4625%

20 7 19,487 0,1360 62,7179%
20 8 1,945 0,1320 7,8652%

20 9 25,108 0,0410 10,0210%
20 10 7,939 0,0440 3,9106%

20 11 2,548 0,2150 26,2212%
20 12 21,262 0,0500 11,3127%
20 13 30215 0,0650 22,0229%
20 14 2,034 0,1960 41,8991%
20 15 126 0,2210 11,7697%
20 16 3,982 0,0840 11,5939%
20 17 19,286 0,0720 17,8138%
20 18 30,534 01750 87.9543%
20 19 5,481 0,1240 17,6086%
20 20 25,398 0,0310 7,1584%

49 0 18,246 0,1800 89,7062%
49 1 29,062 0,1930 84,6052%
49 2 1,155 0,0530 1,0565%

49 3 13,103 0,040 6,9537%

49 4 17,548 0,0170 2,6635%

49 5 23,07 0,0400 9,0405%

49 6 22,863 0,0360 7,8599%

49 7 17,338 0,1890 88,8348%
49 3 2,031 0,1350 8,9281%

49 9 20,981 0,0410 8,6014%
49 10 3,71 0,0750 4,1351%

49 11 6,479 0,1630 58,8614%
49 12 7,906 0,0170 1,3482%

49 13 18,663 0,1660 86.2743%
49 14 2,001 0,0290 0,8922%

49 15 26,66 0,0530 14,8316%
49 16 22812 0,0960 33,9133%
49 17 0,491 0,1790 13,4238%
49 18 8,15 0,0660 7,0705%
49 19 2,812 0,2010 43,6261%
49 20 9,547 0,2310 53,3631%

Fonte: Autor (2020)

Dessa maneira, também ¢ possivel visualizar na Figura 9 abaixo a distribuicdo dos
valores de ¢n entre as 50 geragdes, demonstrando a convergéncia dos valores, mas mantendo

certa abrangéncia devido ao grande passo de mutacao.
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Figura 10 - Gréfico dos valores de ¢n em cada geragdo para passo de mutacdo de 40%
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Fonte: Autor (2020) via Excel

Nesse escopo, a melhor solu¢do encontrada pelo algoritmo foi no processo com 40%
de passo de mutagdo, tendo 4 = 89,7062%, utilizando Ns = 0,18 e ¢n = 18,246°. Abaixo na
Figura 11 ¢ possivel ver o comportamento do sistema resultante ao lado esquerdo e ao lado

direito o resultado apresentado pelo método classico.

Figura 12- Curvas de carregamento da bateria
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Fonte: Autor (2020) via software JupyterLab

Como se pode ver Figura 11, por mais que a diferenca no valor de 4 seja de
aproximadamente 1%, as curvas do FP se comportam de maneiras diferentes, a curva
apresentada pelo método classico tem um comportamento mais linear comparado a curva
encontrada pelo algoritmo genético. Isso indica que se o sistema fosse avaliado em certos
pontos de operacdo os resultados seriam mais distantes do que o que foi apresentado.

Esse pode ndo ser um resultado muito expressivo, entretanto ele representa muito mais
do que o 1% de variagdo, o que se pode tirar desse resultado ¢ o fato que um algoritmo em
alguns minutos e poucas iteracdes pode encontrar um resultado superior que aquele apresentado
por um engenheiro com experiéncia. Nao podemos dizer que outro engenheiro, com
experiéncias diferentes e possivelmente mais tempo, ndo encontraria resultados melhores,

entretanto, o uso de um algoritmo remove essa variavel da equacgao.

4.3 CONCLUSAO

Este capitulo demonstrou como a utilizagdo de um sistema de desenvolvimento

acompanhado de metodologias de inteligéncia artificial apresenta resultados com performances
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melhores que aqueles feitos pelo método classico de projeto, abrindo a possibilidade de novos
testes, com mais varidveis e abrangéncias, possivelmente encontrando resultados ainda
melhores.

Essa eficiéncia também se apresenta no quesito trabalho do projetista, que pode
transferir a responsabilidade de testes e avaliagcdo de resultados ao algoritmo e focar em outros
aspectos do projeto.

E importante ressaltar que a experiéncia e conhecimento do engenheiro seguem sendo
necessarias para o entendimento e implementagdo dos resultados alcangados, entretanto, o
profissional com entendimento profundo de engenharia e dos métodos estatisticos aqui

utilizados, pode alcangar resultados melhores que aqueles que alcangaria sem essas ferramentas.
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5 CONCLUSAO

Em conclusdo, esse trabalho teve como objetivo um estudo de caso com inteligéncia
artificial, oferecendo uma metodologia alternativa de projeto para um problema de engenharia.
Foi determinado o uso de algoritmos genéticos em um projeto de um conversor DAB, sendo
utilizado para o carregamento de um pack de baterias.

Dessa maneira, o conversor foi modelado na linguagem Python, assim como as curvas
de carregamento do pack de baterias. O algoritmo genético foi programado utilizando a mesma
linguagem, utilizando a modelagem no seu processo de ranqueamento de cada cromossomo
dentro de uma geragdo a fim de utilizar os melhores genes no processo evolutivo.

Ao fim desse trabalho, ¢ possivel averiguar que algoritmos genéticos sdo ferramentas
uteis e funcionais a serem aplicadas no desenvolvimento e pesquisas no ambito de engenharia.
Deste modo, a utilizagao deles possibilita a verificagdo mais rapida de resultados, bem como de
cenarios que poderiam ser descartados com o escopo de diminuir o custo computacional.

Os resultados encontrados com a nova metodologia apresentaram mais de 1% no valor
de A, o que pode acarretar um grande aumento de eficiéncia no projeto final.

Nesse escopo, o objetivo do trabalho foi alcangado, ao encontrar diferentes alternativas
ao método classico de planejamento de projetos. A partir desse ponto, ¢ interessante aumentar
o escopo do algoritmo, permitindo que outros aspectos do projeto sejam determinados pelo
sistema. Além disso, ¢ necessaria a adi¢do de perdas a simulacdo, isso poderia aumentar ainda
mais a disparidade entre os resultados, alcancando possivelmente grandes aumentos de
eficiéncia. Contudo, o maior obstaculo para o uso de algoritmos genéticos para diferentes
projetos ¢ a necessidade de modelar a simulagdo para cada caso, para a popularizagdo do método
¢ importante que seja aplicavel de maneira mais simples, como por exemplo a integragdo com
um software de simulagdao SPICE.

Em conclusao, ¢ possivel perceber que em projetos futuros sera viavel aumentar o
escopo de aplicagdo do algoritmo. Assim, reduzindo o trabalho do engenheiro na determinagao

das mesmas e possibilitando descobertas de metodologias mais eficientes.
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ANEXO A - DATASHEET DA BATERIA NCR18650PF
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ANEXO B - DATASHEET DO POWERWALL

POWERWALL
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APENDICE A — CODIGO DO PROJETO

# Calculo parametros DAB # Cell 1

import numpy as np import math as math

import scipy.integrate as integrate import sympy as sp

from scipy.optimize import fsolve from scipy.optimize import fminbound
import matplotlib.pyplot as plt import pandas as pd

import random import datetime

pi=np.pi

#Fungoes que sdo caculadas apenas uma vez

# Calculo Ns baseado nos valores nominais desejados

def func_Ns(Vi_nominal, Vo_nominal): Ns = Vo_nominal/Vi_nominal return(Ns)

# Caculo do indutor auxiliar baseado nos valores nominais
def func_Indutor auxiliar(eficiencia, phi_nominal rad, Vi_nominal, Vo nominal, Po_nominal, omega s): Ld =
Y (.\)/i_nominal**2*phi_nominal_rad*(eﬁciencia/ 100))/(omega_s*Po_nominal)*((pi-abs(phi_nominal_rad
pi

return Ld

# Cdlculo da corrente de saida em fungdo de wt
def func i out(wt, phi_rad, Ns, d): phi_rad = float(phi_rad)
if 0 <= wt < phi_rad or pi <= wt < (pi+phi_rad): i_out = (-1/Ns)*func_ip(wt,phi_rad,Ns,d)[0]
elif phi_rad <:l wt < pi or (pi+phi_rad) <= wt < (2*pi): i_out = (1/Ns)*func_ip(wt,phi_rad,Ns,d)[0]
else:
print("Error, wt =", wt, " phi rad =", phi_rad)
return(i_out)

#Fungoes que devem ser calculadas continuamente # Calculo d baseado nas tensoes
atuais e Ns
def func_d(V1i, Vo, Ns): d = float(Vo/(Vi*Ns)) return(d)

# Calculo de phi para uma potencia determinada

def func_phi pot(Vi, d, omega_s, Ld, Po, Ns):

Vi=Vid=d
omega s =omega s Ld=Ld
Po=PoNs =Ns

def phi_finder(phi_rad):

Pot_o = abs(Po - (Vo/pi)*integrate.quad(func_i_out,0,pi,args = (phi_rad, Ns, d))[0])
return(Pot o)

phi_rad = fminbound(phi_finder,0,pi/2)
return phi_rad

def func_Pot_out(Vo, phi_rad, Ns, d):
Pot_o = (Vo/pi)*float(integrate.quad(func_i_out,0,pi,args = (phi_rad, Ns, d))[0])
return(Pot o)

def func_S_in(Vi, phi_rad, Ns, d):
S_in = Vi*math.sqrt((1/pi)*float(integrate.quad(func i _in 2, 0, pi, args = (phi_rad, Ns, d))[0]))
return(S_in)

def func_P_in(Vi, phi_rad, Ns, d):
P_in = (Vi/pi) * float(integrate.quad(func_i_in, 0, pi, args = (phi_rad, Ns, d))[0])
return(P_in)

# Calculo de Qin - ndo é usado no algoritmo

def func_Q in(Vi,phi rad, Ns, d): P_in = func P_in(Vi,phi rad,Ns,d) S in=
func_ S in(Vi,phi_rad,Ns,d)
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Q_in = math.sqrt((S_in**2)-(P_in**2))
return(Q_in)

# Cdlculo da Corrente no enrolamento primario em fungdo de wt
def func_ip(wt, phi_rad, Ns, d):
Ix = (Vi/(omega_s*Ld))*( ((2*phi_rad*d) - (pi*(d-1)) )/2)
Iy = (Vi/(omega_s*Ld))*(( (2*phi_rad) + (pi*(d-1)) )/2)
if 0 <= wt < phi_rad:
ip=-Ix + ((( Vi+ (Vo/Ns) ))*(wt/(omega_s*Ld)))
elif phi_rad <= wt < pi:
ip = Iy + (Vi- (Vo/Ns) )*( (wt-phi_rad) / (omega_s*Ld))
elif pi <= wt < (pi+phi_rad):
ip =Ix - (Vi+ (Vo/Ns) )*( (wt-pi) / (omega_s*Ld) )
elif pitphi_rad <= wt < 2*pi:
ip = -Iy - (-Vi+(Vo/Ns))*( (wt-phi_rad-pi)/(omega_s*Ld))
else:

print("Something is wrong") ip = [ip,Ix,ly]
return 1p

# Calculo da Corrente de entrada em fung¢ao de wt
def func i in(wt, phi rad, Ns, d):
if 0 <=wt <pi:
i_in = func_ip(wt,phi_rad,Ns,d)[0]
elif pi <= wt < 2*pi:
i in=- func_ip(wt,phi_rad,Ns,d)[0]
else:

print("Something is wrong") print("wt =", wt)
return(i_in

# Calculo da Corrente de entrada ao quadrado em fungdo de wt (usado para calcular Sin)
def func_i_in_2(wt, phi_rad, Ns, d):
i in 2 = float(func_i in(wt,phi_rad, Ns,d))**2
return(i_in 2)

#Inicio dos calculos
# Caclculos da bateria

# Tensdo em fungdo do tempo em minutos (uma célula)

def func_Voltage bateria(tempo):
if tempo < 115:
V_bateria = 6.087*(10**(-3))*tempo + 3.5
else:

V_bateria = 4.2
return(V_bateria)

# Corrente em fung¢ao do tempo em minutos (uma célula)

def func_Current bateria(tempo):
if tempo < 115:
1 bateria=1.4
else:

1 bateria = 0.06647457 + (2285330 - 0.06647457)/(1 + (tempo/36.77715)**12.59453)
return(l_bateria)

# Poténcia instantanea do pack de bateria

def func_potencia_pack(Nserie, Nparalelo, tempo): V_pack = Nserie * func_Voltage bateria(tempo)
I pack = Nparalelo * func_Current_bateria(tempo) Potencia_pack = V_pack*I pack
return(Potencia_pack)

# Energia gasta para carregamento do pack de baterias em funcdo do tempo e tamanho do pack

def func_energia_bateria(To, Tf, Num_series, Num_parallel, Vin):
. global Vi Vi= Vin
def func_interna(tempo):
global Vo



P_bat = func_potencia_pack(Num_series,Num_parallel,tempo) Vo =

Num series*func Voltage bateria(tempo)

d = func_d(Vi,Vo,Ns)

hi rad = func_phi_pot(Vi,d,omega s,Ld, P _bat, Ns) P in= func P_in(Vi, phi rad, Ns,d
B e SR PO Haa gy > Lo P-bat, Ns) P_in = func_P_in(Vi, phi_ )

return(P_in,S _in)

tenergia_total = integrate.quad(func_interna,To, Tf)

ENERGIA_PIN =[] ENERGIA_SIN =[]

for tempo in range(To,Tf,1): ENERGIA PIN.append(func_interna(tempo)[0])
ENERGIA_SIN.append(func_interna(tempo)[1])

energia_total P =sum(ENERGIA_ PIN) energia_total S = sum(ENERGIA_SIN) eficiencia =

energia_total P/energia total S return(eficiencia)

#Fungdo de mutagdo bindria (numero a ser mutado, probabilidade de mutagdo)

def binary _mutation(integer, mutation_prob):
#converte o inteiro em binario

"

bin_num = bin(integer) num_str =

#para o comprimento do numero, se um valor aleatorio for menor que a probabilidade de mutagado ird t rocar o bit
for bit in range(2, len(bin_num)):

if random.random()<mutation_prob:
if binﬁnum[biti| =="0": new_bit="1"
els

new_bit="0"
else:

new_bit = bin_num[bit] num_str = num_str + new_bit
#print(num_str) #print(bin_num)
t#converte de volta para inteiro mutated integer = int(num_str,2)
fprint(mutated integer) return(mutated_integer)

print("Completed")
Fonte: Autor (2020)
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