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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre a utilizacdo de algoritmos baseados em redes neurais
artificiais aplicadas ao controle da tensdao de saida e correcdo de fator de poténcia de um
retificador Buck, que deu origem a um Adaptive Neural Network Controller (ANNC), o qual
emprega as técnicas Feedforward Current do indutor de saida e neurdnio aditivo, onde a acdo
de controle se da por meio da razdo ciclica aplicada ao acionamento do transistor de poténcia.
O aprendizado aplicado ao ANNC possui caracteristica de tempo real, sem a necessidade de
treinamento prévio portanto, o sistema se adapta as mudancas regulando a tensdo e corrigindo
o fator de poténcia instantaneamente. A simulacdo do ANNC utilizou o software PSIM, onde
sdo analisadas as respostas dindmicas do retificador Buck frente ao degrau na poténcia de
saida e seus efeitos quanto: a estabilidade da tens3do na carga, a manutencao do fator de
poténcia praticamente unitario, e o baixo contetdo harmdnico da corrente de entrada. Neste
trabalho s3ao apresentados os resultados de simulacao e experimental, onde é possivel observar
que as técnicas empregadas, Feedforward Current e neuronio aditivo, promovem o ajuste da
tens3o de saida conforme a referéncia e mantém um fator de poténcia praticamente unitario.
No intuito de comprovar a aplicacdo da técnica apresentada, um protétipo de 15001, 220V
de tensdo de entrada, e até 60V de tensdo de saida foi implementado, onde foram obtidos
resultados de acordo com o intervalo dos ensaios realizados, alcancando um fator de poténcia
de 0,9932 com uma Distorcdo Harménica Total na ordem de 5, 94%.

Palavras-chave: Conversor CA-CC, Controlador Neural, Controlador Preditivo, Rede Neural
Artificial, Conversor Buck PFC.



ABSTRACT

This work brings a study on the use of algorithms based in artificial neural networks applied
to the control of output voltage and power factor correction of a buck rectifier, spawning
an Adaptive Neural Network Controller (ANNC), which employs the Feedforward Current
techniques of the output inductor and additive neuron, where control action is exerted through
the duty cycle applied to the triggering of the power switch gate. The learning applied to ANNC
features real-time characteristics, devoid of the need for prior training, thus the system adapts
to changes by regulating voltage and instantly correcting power factor. The simulation of
ANNC is conducted by the PSIM software, wherein the dynamic responses of the buck rectifier
to output power step and its effects on load voltage stability, maintaining virtually unity power
factor, and low harmonic content of input current are analyzed. This work presents simulation
and experimental results, where it can be observed that the employed techniques, Feedforward
Current and additive neuron, facilitate adjustment of output voltage as per reference and
maintain a virtually unity power factor. In a bid to validate the presented technique, a prototype
of 1500W/, 220V input voltage, and up to 60V output voltage was implemented, yielding
results within the range of conducted tests, achieving a power factor of 0.9932 with a Total
Harmonic Distortion on the order of 5.94%.

Keywords:AC-DC Converter, Neural Controller, Predictive Controller, Artificial Neural Net-
work, PFC Buck Converter.
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1 INTRODUCAO

As fontes de alimentacdo em Corrente Continua (CC) sdo amplamente empregadas com
o objetivo de processar energia elétrica para equipamentos eletroeletronicos, como notebooks,
equipamentos hospitalares, dispositivos industriais, bem como para veiculos elétricos e produtos
aeroespaciais (SAADATMAND et al., 2020). Entre os requisitos das fontes de tensdo CC diante
de uma carga é regular tens3o ou corrente e proporcionar a estabilidade destas frente a variacGes
de tensdo e de corrente. Os conversores Corrente Alternada para Corrente Continua (CA-CC),
também conhecidos como retificadores, especialmente os controlados, s3o frequentemente
utilizados para melhorar os requisitos das fontes, como estabilidade da tensdo e da corrente
na carga.

Nos Gltimos tempos o crescimento do mercado de Veiculos Elétricos (VEs) tem aumen-
tado a demanda por carregadores de baterias. O destaque dado pela Agency (2019) para os
veiculos elétricos, mostra a importancia destes no cenario mundial, os quais representam uma
contrapartida frente aos veiculos com motores a combustdo. Para tal destaca-se beneficios
como, seguranca, eficiéncia energética, reducao da poluicao do ar atmosférico e também da
sonora, o que promove, a cada ano, a ampliacao do alcance desse tipo de veiculo.

Com a ampliacao da procura por VEs, na mesma proporcao, houve um desdobramento
na demanda por sistemas com alta disponibilidade de armazenamento de energia como, por
exemplo, células a combustivel, supercapacitores, baterias, etc. Dentre os sistema de armaze-
namento de energia as baterias, especialmente devido as caracteristicas como, densidade de
energia, escalabilidade e seguranca, as tornam a principal fonte de energia para sistemas que
envolvem mobilidade.

De acordo com Rosolem (2016) as principais tecnologias de baterias recarregaveis em
operacdo comercial na atualidade constam das baterias de Chumbo-Acido (LEAD ACID),
Niquel-Cadmio (Ni-Cd), Hidretos metalicos de niquel (Ni-MH) e lon-Litio (LITHIUM-ION),
bem como suas variantes. A Figura 1 apresenta uma comparacdo entre a poténcia e a energia
especifica de cada uma das principais tecnologias de baterias, com destaque para as baterias
de lon-Litio.

Segundo Rosolem (2016), as caracteristicas positivas que corroboram para o destaque
das baterias de lon-Litio constam da seguranca, elevada densidade de energia, suporta elevados
picos de corrente, excelente desempenho em ciclagem, tempo de recarga, alta eficiéncia de
carga e baixo custo na manutencao. Porém, vale ressaltar o aspecto negativo que ainda afeta
sua utilizacao generalizada, o qual representa sua principal desvantagem, a sensibilidade para
com a temperatura, o que impacta diretamente na seguranca e tempo de recarga.

De acordo com Joos et al. (2010), ao considerar o trabalho de Dickerman e Harrison
(2010) contextualizado segundo a Society of Automotive Engineering (SAE), tém-se a classi-
ficacdo das topologias para carregadores de baterias divididas em pelo menos trés categorias,

conforme a Tabela 1. As categorias | e |l s3o do tipo internas nos veiculos, onde a categoria |
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Figura 1 — Relac3o entre poténcia e energia de diversas tecnologias de baterias.

100,000

SUPER CAPACITADORES NI-CD [ NA/NIC12 |
— CHUMBO ACIDO NI-MH LIM POLIMERO
; CHUMBO ACIDO ENROLADO EM ASPIRAL LITHIUM-ION
@ 10,000 -
o POTENCIA
a MUITO ALTA
g
< =
2 5 1,000 — — -
T 9 o
o POTENCIA
v S ALTA
w3
<3
] 100 — —_—
o
‘E =
X
o
e
“ 10 — - — L
4
= ENERGIA
2 ALTA
1 T 1 1 [ 1 ] I | I = |
20 40 60 80 100 120 140 160 180

ENERGIA ESPECIFICA (WATTS-HORAS POR QUILOGRAMA POR NiVEL DE CELULA)

Fonte: Johnson Controls: Adaptado de (ROSOLEM, 2016)

considera tensbes de entrada na ordem de 110 a 240 Vac limitados a 15 A, e a categoria |l
considera apenas entradas de 220 a 240 Vac limitados a 60 A, sendo carregadores trifasicos
e/ou monofasicos. Por sua vez, a categoria Il trata de carregadores externos aos veiculos e

sao do tipo trifasicos.

Tabela 1 — Topologias para carregadores de baterias.

Nivel Utilizacdo Poténcia Tempo de Carga  Caracteristica
I Residencial Até 3,3 kW  De 4 até 11 horas Carga Lenta
Il Pdblico/Privado  Até 14,4 KW  Até 3 horas Carga Normal

[ Estacdo Publica Até 240 kW Até 30 minutos Carga Rapida

Fonte: Adaptado de (JOOS et al., 2010; DICKERMAN; HARRISON, 2010)

De acordo com Dacol et al. (2019) os carregadores de baterias encontram-se divididos
em dois grupos, os com estagio tnico e os com dois estagios. Os carregadores com apenas um
estagio, geralmente, sdo dedicados para manutencao de baixas poténcias. Ja os carregadores de
dois estagios sao considerados quando a exigéncia de poténcia é maior. No caso das topologias
com estagio duplo, apresentam para o primeiro estagio um retificador e para o segundo estagio
um conversor CC-CC para adequar tensao e corrente dedicados ao controle da carga da bateria.
No caso dos carregadores de dois estagios, na medida que a poténcia exigida para a carga das
baterias avanca, faz-se necessario a adicdo do controle de fator de poténcia ao sistema visando

atender as normas que tratam do controle de harménicos inseridos na rede elétrica (DACOL
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et al., 2019).

De acordo com Lacroix et al. (2010) o carregamento de baterias é a etapa mais critica
na arquitetura de veiculos elétricos, haja visto os riscos envolvidos no processo de carga, como
por exemplo, controle do fluxo de corrente que contribui para evitar o sobreaquecimento das
baterias e possiveis danos. Diante desses aspectos, manter o estado estacionario do sistema
de carregamento das baterias dentro de um limiar de erro maximo, considerando para tal a
estabilidade das tensGes e correntes de entrada e saida bem como o fator de poténcia préximo

da unidade, é o desejado para o controle do sistema.

1.1 RETIFICADORES CONTROLADOS PWM

Segundo Lacroix et al. (2010), a crescente ampliacdo da frota de VEs implicard no
aumento da insercdo de componentes harmdnicas no sistema de distribuicdo de energia elétrica,
e na mesma proporcao se espera a reducao do fator de poténcia, o que valida a necessidade
de conversores com caracteristicas PFC (Power Factor Correction).

As arquiteturas com modulacdo Pulse Width Modulation (PWM) se destacam das
arquiteturas classicas de retificadores (retificadores a diodos n3o controlados e a tiristores
controlados), devido a possibilidade de realizacdo da correcdo do Fator de Poténcia (FP)
proximo da unidade. A configuracdo dos retificadores controlados PWM disp&em, basicamente,
de semicondutores que atuam como chaves eletrénicas de poténcia (BARBI; MARTINS, 2000).

As arquiteturas classicas oferecem um custo maior para se alcancar resultados para o
FP préximo a unidade quando comparadas com as arquiteturas baseadas em PWM, o que
corrobora para distorcdes na corrente em detrimento da tensdo de alimentacdo. De acordo
com Dacol et al. (2019), um retificador classico a diodos sem PFC pode provocar reducio
do fator de poténcia em 54%. A determinacdo do FP considera a Distor¢do Harmonica Total
(DHT) da corrente de acordo com as Equacdes (1) e (2), as quais descrevem a DHT e o FP
(KOLAR; FRIEDLI, 2011).

DHT = VI 1
1

1
vizoare Y @

De acordo com Mohagheghi et al. (2009), uma questdo relevante sobre projetos de

FP =

eletronica de poténcia sdo os efeitos das variacoes dos parametros dos componentes no desem-
penho do sistema. Portanto, na medida que alteracGes nas caracteristicas dos componentes
ocorrem, especialmente nas chaves de controle, também se observa variacdes significativas na
resposta entregue pelo conversor a carga, o que corrobora significativamente para alteracoes
no PFC.

Considerando as topologias que incluem modulacao PWM, torna-se possivel atender

aos requisitos das normas |IEEE 519-2022 e IEC 1000-3-2 a respeito da qualidade na forma
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da corrente de entrada, especialmente quando s3o consideradas as harmdnicas de 32, 5% e 72
ordem ao adicionar a arquitetura PFC (SPIAZZI, 1997; SOUZA, F. P.; BARBI, 1999).

Os retificadores PWM Buck, s3o essencialmente abaixadores de tens3do, ja os Boost
sao do tipo elevadores de tensdo, na Figura 2 s3o apresentados os retificadores monofasicos
Buck e Boost, e na Figura 3 os seus similares trifasicos, ambos vidveis a PFC. QOutras duas
possibilidades para um retificador trifasico Buck trata dos exemplos ilustrados nas Figuras 4 e 5,
de modo que na Figura 4 apresenta-se o Buck formado por trés bracos monofasicos (KOLAR;
FRIEDLI, 2011; GREFF, 2009). Em todas as figuras o destaque é dado para o médulo de

poténcia, portanto, ndo constam dos seus diagramas de controle.

Figura 2 — Diagrama esquematico das principais topologias de retificadores Buck e Boost
monofasicos viaveis a PFC.

AVAS

V ; TW\ - S C‘L R
& T ik

(b) Retificador Boost

Fonte: Autoria prépria.

Barbi (2006) orienta a utilizacdo de modulacdo PWM com modulacdo senoidal uma
vez que o controle de corrente por razao ciclica fixa introduz harmonicos de corrente, e Pomilio
(2007) relata a importéncia da frequéncia fixa na geracdo do sinal PWM para se evitar corrente
nula. Portanto, desde que se pondere os efeitos do controle PWM em frequéncia fixa em
relacdo aos harménicos de corrente, como salientado por Barbi (2006) e Pomilio (2007), estes
retificadores apresentam caracteristicas que os credenciam como solucdes de retificacdo e
filtragem para atender a demanda de sistemas de corrente continua bem como as normas para
controle da qualidade da energia para a rede elétrica.

Dentre as diversas topologias de retificadores PFC destaca-se as caracteristicas dos
retificadores Buck em contrapartida aos Boost, como a capacidade de obter baixa tensdo CC

de saida, alta eficiéncia, protecdo contra curto-circuito e a reducdo da corrente de surto na
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Figura 3 — Diagrama esquematico das principais topologias classicas de retificadores Buck e
Boost trifasicos viaveis a PFC.
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Fonte: Autoria prépria.

inicializacdo, o que pode ser observado nos estudos propostos por Hirachi et al. (1995) e
F Pottker Souza e Barbi (1999), no que diz respeito aos sistemas monofasicos, bem como em
Greff (2009), no que tange aos sistemas trifasicos.

Para os retificadores monofasicos PFC, destaca-se os trabalhos apresentados por F
Pottker Souza e Barbi (1999) e Hirachi et al. (1995), onde se observa elevado ganho para
o fator de poténcia. Em F Pottker Souza e Barbi (1999), o controle do FP é baseado na
realimentacdo da corrente do indutor de saida, ja em Hirachi et al. (1995) o controle é feito
ajustando a amplitude da portadora do sinal PWM de controle.

Considerando os retificadores trifasicos PFC, em Greff (2009), o destaque é dado a

técnica de controle do Buck, a qual trata-se da modelagem por espaco-de-estados do retificador,
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Figura 4 — Retificador Buck trifasico formado por trés bracos monofasicos viavel a PFC.

Sa Ls D,

Fonte: Autoria prépria

Figura 5 — Retificador Buck trifasico bridgeless viavel a PFC.
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Fonte: Autoria prépria

onde salienta-se o controle continuo do sistema a partir das coordenadas dq obtidas de acordo
com a transformada Clarke/Park. O autor determina a operacdo do sistema sob o prisma de
dois compensadores PID (Proporcional Integral Derivativo), um para a componente de corrente
direta e outro para a componente de quadratura. De acordo com os resultados apresentados,
o sistema mostrou-se robusto e confiavel, especialmente no que tange ao PFC. O protétipo

desenvolvido pelo autor tem como o base o retificador visto na Figura 5.
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1.2 REDES NEURAIS APLICADAS A CONVERSORES

Um sistema dindmico com definicdo matematica desconhecida, também conhecidos por
"caixa preta" , é apresentado na Figura 6 com o objetivo de sistematizar a generalidade que o
controle por meio de redes neurais pode alcancar. Para tal considera-se que toda a informacao
sobre o sistema esta contida na relacdo dos dados de entrada em detrimento dos dados de saida
em instantes discretos de tempo. Quando um estimulo z,(¢) (m o nimero de entradas no
tempo t) é aplicado a partir dos diversos nés da entrada do sistema, este responde produzindo

uma saida desejada d(t), que representa a variavel de controle do sistema (HAYKIN, 2001).

Figura 6 — Sistema dindmico desconhecido.

‘/’—# Entrada do sistema\

X(t) o—>

X (t) O . Sistema —
? . dinamico —— d(1)

desconhecido

Xp(t) o—

Saida do sistema

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

Inerente a0 modo como estes sistemas operam, apresentam forte caracteristica de ndo-
linearidade em sua resposta, fazendo-se necessario um modelo de controle que proporcione
alto desempenho na dindmica de resposta do sistema (UTOMO et al., 2011). De acordo
com Oviedo et al. (2006), a utilizacdo de controladores classicos, ainda que muito eficientes e
vastamente aplicados, faz da busca por um sistema com elevado grau de precisao especialmente
trabalhosa, dada a grande quantidade de calculos matematicos necessarios para corrigir tais
nao-linearidades, as quais se apresentam nas incertezas dos parametros fisicos e na dindmica
do sistema, diferentemente do que ocorre com o controle baseado em dados. Este fenomeno
amplia-se quando o projeto dos controladores envolvem os retificadores trifasicos.

N3o € recente a utilizacao de técnicas de otimizaciao baseadas em algoritmos inteligentes
aplicadas em eletronica de poténcia, como exemplo tém-se os estudos observados em Maddaleno
(1994) bem como em Fang Lin Luo e Ye (1999), onde os autores fazem uso de redes neurais
como sistemas de controle para conversores CC-CC. Outros inlimeros estudos podem ser
avaliados, e uma breve amostra pode ser encontrada em Kurokawa et al. (2011), Maruta et al.
(2012) e Nizami e Mahanta (2014).

A utilizacdo de redes neurais em eletrénica de poténcia se destaca por apresentar re-
cursos para lidar com ruidos e incertezas. O Perceptron desenvolvido por Silva et al. (2021)
para o controle do conversor CC-CC Buck, o Perceptron proposto Silva et al. (2021) como
controlador para o conversor Boost CC-CC, bem como o trabalho apresentado por Arruda

et al. (2020) pelos estudos do conversor Cuk aplicado ao rastreamento do ponto de maxima
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poténcia de mddulos fotovoltaicos utilizando redes neurais, sdo exemplos de redes neurais
aplicadas a eletronica de poténcia como controladores. O Perceptron multicamada observado
em Mohagheghi et al. (2009), empregado no mapeamento entrada versus saida de um reti-
ficador full-bridge a diodos, n3o representa um controlador, no entanto, propde um sistema
de supervisdo que avalia o desempenho do circuito eletronico de poténcia com o objetivo de

monitorar a sua eficiéncia.

1.3 OBJETIVOS

O surgimento de microcontroladores com alta capacidade de processamento com custos
mais acessiveis, tem promovido as investigacdes dos controladores baseados em Redes Neurais
Artificiais (RNAs), como o Adaptive Neural Network Controller (ANNC), objeto de estudo
dessa dissertacdo. Em detrimento aos controladores classicos, com o objetivo de oferecer
uma contrapartida a tomada de decisdo diante da necessidade de controle de grandezas nao-
lineares, considera-se para este trabalho a implementacao do ANNC aplicado ao controle de

um retificador Buck por meio de um hardware dedicado.

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e aplicar um controlador com base em RNA ao retificador Buck PFC mono-
fasico, a fim de melhorar a resposta dinamica, compensar as n3o idealidades e desenvolver um
sistema com desempenho de igual a superior ao apresentado pelos métodos de controle classico.
Propbe-se para o controlador a utilizacdo de uma RNA com aprendizagem supervisionada e

por correcao do erro.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS E CONTRIBUICOES

O projeto desenvolvido neste estudo envolve alguns pontos especificos, contribuices,

dos quais destaca-se devido a sua relevancia:

1. Analisar e estudar duas arquiteturas de RNAs para o ANNC no controle do estagio

retificador, uma RNA monocamada e uma multicamada.
2. Aplicar o controle Feedforward Current por RNA.

3. Introduzir o neurdnio aditivo como instrumento para a estrutura de controle no contexto

da eletronica de poténcia.

4. Estudar os aspectos temporais promovidos pelo neurénio aditivo a técnica Feddforward

Current no controle do Buck PFC.

5. Avaliar e estudar o desempenho do ANNC com a aplicacdo da taxa de aprendizado
dindmica associada ao neurdnio aditivo e a técnica Feddforward Current na atualizacdo

dos pesos da rede neural.
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6. A prototipagem de um retificador Buck PFC como ilustrado na Figura 7, onde sao

apresentadas a topologia e o sistema de controle propostos com as seguintes premissas:

» Manter tensido de saida do estagio retificador dentro do limiar especificado pela
referéncia.

» Corrigir a diferenca de fase entre a corrente e a tensao de entrada do retificador.

» Reduzir a distorcao harmonica na corrente de entrada.

Figura 7 — Arquitetura simplificada para o Buck PFC proposto.
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Fonte: Autoria prépria.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

A organizacdo deste estudo trata do uso da inteligéncia computacional aplicada aos
conversores eletronicos de poténcia, onde entende-se como conversores eletronicos de poténcia
os conversores CA-CC, especificamente o conversor Buck PFC, estd desenvolvida em seis
capitulos conforme descrito abaixo:

O Capitulo 1 trata dos conceitos introdutérios, onde foram expostos a contextualizacdo
do problema, uma breve releitura das topologias utilizadas nos carregadores de baterias para
VEs e também a topologia a ser estudada no contexto desta dissertacao.

O capitulo 2 sdo apresentadas algumas das principais arquiteturas de RNAs e também
o neurdnio aditivo, que exerce papel de destaque no sistema de controle proposto.

No capitulo 3 é apresentada a modelagem da topologia para o conversor Buck que seré
desenvolvida neste estudo, o Buck PFC monofasico. Neste capitulo também serdo avaliados
os aspectos do dimensionamento do circuito de poténcia do conversor.

O capitulo 4 apresenta a metodologia de controle para o Buck PFC, a qual encontra-se
pautada em RNAs.
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No capitulo 5 demonstra-se os resultados obtidos para o controlador. A priori apresenta-
se as simulacoes idealizadas para a solucdo pretendida para este estudo.

O capitulo 6 traz os resultados experimentais, os quais tem o objetivo de confrontar o
que se obteve com as simulacdes numéricas.

E o capitulo 7 faz o fechamento do estudo em questdo com apontamentos para melhorias

e aprimoramentos para o ANNC.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: PRINCIPIOS E APLICACOES

Neste capitulo serdo apresentadas as caracteristicas gerais tanto do neurdnio biolégico
quanto do neurdnio artificial. A descricao sobre os atributos e as particularidades do modelo
neuronal proponente deste estudo, por exemplo, taxa de aprendizado dinamica, regras de
aprendizado, caracteristicas de um neurdnio aditivo, etc, também serdo desenvolvidas neste

capitulo.

2.1 ASPECTOS GERAIS

As duas caracteristicas mais marcantes de uma rede neural artificial sdo a sua capacidade
de generalizacdo e de processamento paralelo. O processamento paralelo é devido a distribuicdo
da sua estrutura de processamento. Ja a generalizacdo estd associada ao fato de um neurdnio
artificial ser capaz de produzir saidas adequadas para entradas ainda ndo observadas pela rede.
A associacdo de tais caracteristicas tornam possivel a solucdo de problemas complexos que
ndo possuem algoritmos conhecidos (HAYKIN, 2001).

A estrutura fundamental de uma rede neural é baseada no cérebro, de sorte que a Figura
8 apresenta as principais caracteristicas de um neurénio bioldgico, as quais sao abstraidos pelo

modelo artificial.

Figura 8 — Aspectos funcionais de um neurdnio bioldgico.

Dendritos
Sinapses /'

Corpo Celular

oo @™

Axdnio
Fonte: Adaptado de (Wikimedia Commons)

Como pode ser observado na Figura 8, um neurdnio biolégico encontra-se dividido em
pelo menos quatro partes principais: os Dendritos que sao responsaveis por captar os impulsos
advindos de outros neurdnios, direcionando-os para o nucleo celular para processamento; o
corpo celular responsavel pelo processamento e assim tomar a decisao de geracdo ou nao de
sinal de saida; axonio, este é responsavel por conduzir o estimulo gerado pelo Corpo Celular
até as Sinapses; e as Sinapses que representam as estruturas de conex3o entre a saida de um
neurdnio e a entrada de outro.

O primeiro estudo que consta da modelagem matematica de um neurdnio artificial em

detrimento de um neurdnio artificial foi desenvolvido por McCulloch e Pitts (1943). Outro
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cientista que desenvolveu o primeiro trabalho sobre aprendizado, denominado como aprendiza-
gem auto-organizada, foi Hebb (1949), o qual representa um marco na histéria dos estudos
sobre redes neurais. Tais trabalhos serviram de base para os estudos dirigidos por Rosenblatt
(1958), o qual desencadeou uma técnica de aprendizado extremamente utilizada no contexto

da redes neurais, o aprendizado supervisionado.

Figura 9 — Modelo n3o-linear de um neuronio.
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aditiva
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

A arquitetura de um neurdnio artificial pode ser avaliada na Figura 9, a qual representa
a base do modelo neuronal proposto por Rosenblatt (1958), conhecido na literatura como
Perceptron. Tal modelo trata de um conjunto de sinapses, também conhecidos como elos de
ligagdo, onde se observa um sinal z; na entrada da sinapse j, a qual encontra-se conectada
ao neurdnio k, onde a sinapse j encontra-se multiplicada pelo peso sinaptico wy;, como
evidenciado pelos dendritos apresentados no neurdnio biolégico da Figura 8.

Com relacdo a trajetéria do sinal de entrada z; aplicado na entrada do neurénio F,
apds o processamento das sinapses, observa-se uma juncdo aditiva que tem a funcdo de somar
as entradas ponderadas pelos devidos pesos sinapticos, como ocorre no neuronio biolégico por
meio do Corpo Celular. Apds o somatério ponderado, tém-se a ativacdo do neurdnio a partir
da funcdo de ativacdo, a qual restringe o sinal na saida, semelhante ao papel do Axdnio na
ativacdo do neurdnio bioldgico.

O modelo neuronal da Figura 9 inclui o bias, b;., que é o peso sinaptico relativo a entrada
com valor fixo da rede e que tem a funcdo de aplicar uma transformacao afim ao combinador
linear. Dessa forma o potencial de ativacdo da rede fica submetido ao direcionamento dado
pelo bias, onde este nao possui referéncia direta com o modelo biolégico.

As entradas do neurdnio artificial sdo identificadas por x1,x9,..., 2y, 0S pesos por
WE1, WD, -, Wy, € Tm @ m-ésima entrada do neurdnio. Considerando o bias como uma

entrada independente do neurdnio, o resultado do combinador linear, uy., serd
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m

Up = Y WiT; (3)
izl

Dessa forma o potencial de ativagdo, vy, ou seja, a saida da juncdo aditiva, fica sendo

v = uy + by, (4)

Sem perda de generalidade, associando b com a entrada de menor ordem da rede,
xg assumindo a entrada fixa relativa ao bias, possibilita, a partir das Equacdes (3) e (4), a

atualizacdo do combinador linear, v;., para

m
Up = Y Wi (5)
=0

O sinal de saida, v, encontra-se sujeito a funcdo de ativacdo ¢(-), que representa a
ativacao do neuroénio, a qual recebe como parametro de entrada a saida do combinador linear,

portanto

yr = ¢(vg) (6)
A descricao dos aspectos funcionais do neurdnio artificial, exceto pelo bias, quando

comparado com o neur6nio biolégico, ficam evidentes ao considerar o modelo apresentado na

Figura 8 em relacdo aquela da Figura 9.

2.2 FUNCAO DE ATIVACAO

A caracteristica marcante de uma func3o de ativaciao deve ser a sua nao-linearidade
suave, ou seja, ser diferencidvel em qualquer ponto, o que n3o se observa no Perceptron
desenvolvido por Rosenblatt (1958), que apresenta uma limitacdo abrupta. A func3o de ativacdo
utilizada no Perceptron é conhecida na literatura como limitar ou Heaviside e pode ser expressa
de acordo com a Equagdo (7) (HAYKIN, 2001).

1, if v >0
Y = , (7)
0, of vp. <0

Por outro lado tem-se a classica funcdo logistica que cumpre com o requisito de n3o-
linearidade suave, a qual encontra-se representada nas EquacGes (8a) e (8b), nessa ordem,

denotam a funcdo e sua derivada, de forma que a > 0.

LOgl'stica _ w(vk(n)) - {1+65L‘p(iavk(n)) (83)
o (op() = { precmontal (3b)
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Outra funcdo classica como funcao de ativacdo e que apresenta caracteristicas de ndo-
linearidade sigmoide é a tangente hiperbdlica, que na sua forma geral encontra-se definida
nas Equacdes (9a) e (9b), tanto para a funcdo propriamente dita quanto para a sua derivada,
onde (a,b) > 0. Na realidade a funcdo tangente hiperbdlica é a func3o logistica reescalada
(HAYKIN, 2001).

p(v(n)) = {a tanh(bvy(n)) (9a)
Tangente Hiperbdlica = / b
¢ onn)) = {7 la — ye(o)] a+ o) (ob)

A func3o de ativacdo Exponential Linear Unit (ELU), proposta por Clevert et al. (2015),
frente a normalizacdo dos dados ndo é tao critica quanto, por exemplo, a funcao logistica ou
tangente hiperbdlica, portanto, a funcdo de ativac3o, ¢}.(+), considerada para este estudo trata
de uma ELU, onde golk() é a sua derivada, e « é o ajuste da sua inclinacdo, a qual encontra-se

nas Equacdes (10a) e (10b), onde a (10b) constitui a sua derivada.

on(op)(n) = k=0 (102)
alexp’ — 1), if v <0
ELU =
/ 1, ) 0
o (00 (n) = o= (10b)

er(vp) +a, if v <0
As orientacoes dos autores para a funcao ELU, como valor inicial para a inclinacdo da

funcdo, pode ser conferido na Tabela 4.

2.3 TAXA DE APRENDIZADO

A taxa de aprendizado, ou passo de aprendizagem, trata de um valor constante e
positivo que define a velocidade do aprendizado. Se o valor for muito pequeno o algoritmo
convergira lentamente, caso seja muito alto este pode produzir oscilacdes o que corrobora
para a nao convergéncia. O critério para escolha do valor da taxa de aprendizado é critico
num projeto envolvendo redes neurais. Diante disso discute-se dois mecanismos capazes de
influenciar positivamente na velocidade de convergéncia do aprendizado de um sistema neuronal
artificial, o Momentum e o algoritmo RMSProp.

O termo Momentum, de acordo com Rumelhart et al. (1986), pode acelerar a convergén-
cia da rede em detrimento ao erro e promover um nivel de aprendizado mais estavel. Contudo,
de acordo com Zhi-Quan Luo (1991), a taxa de aprendizado dindmica tem a capacidade de
substituir o Momentum.

A indicacdo a substituicio do Momentum pela taxa de aprendizado dinamica, espe-
cificamente pelo algoritmo RMSProp, trata da caracteristica deste em seguir as constantes

alteracGes na superficie do erro ao longo de uma Gnica dimens3o de peso, o que n3o se observa
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no Momentum (HAYKIN, 2001; LUO, Z.-Q., 1991). O RMSProp proposto por Tieleman, Hin-
ton et al. (2012) tem contribuido para ampliar as arquiteturas dos algoritmos de otimizac3o,
os trabalhos de Reddy et al. (2018), Zaheer et al. (2018) e De et al. (2018) s3o exemplos a
esse respeito.

O algoritmo RMSProp atualiza dinamicamente a taxa de aprendizado 7). Para tal

considera a média moével, E, dos quadrados dos gradientes anteriores, [52} , N0 processo

n—1)
de atualizac3o da taxa de aprendizado, de tal forma que a média mével é definida pela Equacao
(11), onde E [52]11 representa a média mével dos quadrados dos gradientes e 3 um termo de
ajuste do algoritmo.

E[s*] =8-E[5] +(1.0—p8)-62 (11)

(n—1)

J4 a taxa de aprendizado N(n) sujeita ao algoritmo RMSProp, tem sua atualizac3do
pela Equacdo (12), onde € representa um valor pré-definido com o objetivo de evitar divisdo
por zero. Os valores iniciais para os parametros do algoritmo RMSProp, conforme indicado por
Tieleman, Hinton et al. (2012), constam na Tabela 4.

(12)

2.4 APRENDIZADO DE UMA RNA

Existem varios meios para que o processo de aprendizagem de uma rede neural ocorra,
por exemplo, Baseada em Memoéria, Hebbiana, Competitiva, de Boltzmann, por Atribuicao
de Crédito, Supervisionada, por Correcdo de Erro, dentre outras. Neste contexto, apenas as
técnicas de aprendizagem por Correcdo de Erro e Supervisionada fazem parte do escopo deste
trabalho.

Figura 10 — Exemplo de aprendizagem por correcdo de erro e supervisionada por um professor.

Ambiente ——=—) Professor Ay
/ . ¥
Si
SN |stema de
Aprendizagem -

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)
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O sinal de saida, representado por y;., para o exemplo da Figura 10, trata de uma
Unica saida do neurdnio, onde este é comparado com d, que representa a resposta desejada
do sistema, ou simplesmente saida desejada. A comparacao entre y;. e dj. produz um sinal de
erro representado por e na Equacdo (13) (WIDROW et al., 1975). A descricdo apresentada

neste paragrafo corresponde ao bloco "Sistema de Aprendizagem" visto na Figura (10).

e(n) = di(n) — y(n) (13)

A supervisdo do aprendizado fica a cargo da entidade "Professor" observada na Figura
(10). O professor tem conhecimento do ambiente e a rede neural ndo. O conhecimento que
o professor tem a respeito do ambiente é representado na forma de amostras discretas que
relacionam entrada-saida e encontram-se dispostas em um conjunto de exemplos.

Como o professor tem conhecimento prévio do ambiente, entdo é capaz de fornecer a
rede neural a resposta adequada para uma dada amostra do conjunto de exemplos, onde se
entende como saida adequada a relacdo d;. — y;. que leva a ej. nulo. Dessa forma o professor
conduz o treinamento do neurdnio iterativamente até que se alcance a condicdo de parada, a
qual culmina com a atualizacido dos pesos de modo que a rede possa emular o papel do professor.
Na medida que o algoritmo alcanca o critério de parada o professor pode ser dispensado e a
rede neural passa a lidar com o ambiente independente da supervisdo do professor (HAYKIN,
2001).

Existem varios mecanismos para se definir o aprendizado, e diversos algoritmos para
atualizacdo dos pesos constam na literatura, dentre os quais destaca-se o algoritmo Least
Mean Square (LMS) e o Generalized Least Mean Square (GLMS), discutidos individualmente

nas Secdes 2.4.1 e 2.4.2 a seguir.

2.4.1 REGRA DELTA

O algoritmo LMS, também conhecido como algoritmo do Minimo Quadrado Médio ou

Regra Delta, foi apresentado inicialmente por Widrow et al. (1975). Posteriormente o LMS

foi ampliado para uso em filtros adaptativos, onde o laco de realimentacdo em torno de w

faz o algoritmo se comportar como um filtro passa-baixas (WIDROW; HOFF, 1960). O LMS

define um mecanismo para a atualizacdo dos pesos a partir da energia instantanea do erro

g(n). A energia instantanea do erro, Equacdo (14), representa a funcdo de custo ou nivel de

desempenho, que tem como objetivo definir o quao préximo o valor de y;. estd de dj, a partir
de e;. (HAYKIN, 2001).

L o

() = 5k (n) (14)

A energia total do erro é observada ao somar todos o termos %e%(n) dos neur6nios da

camada de saida da rede. A Equacdo (15) determina a energia total do erro, onde C' representa

todos os neurdnios da camada de saida.
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ctota(n) = 3 3 e (n) (15)
Jjel
A metodologia para o LMS pressupde uma estimativa para o vetor gradiente a partir
do vetor & formado pelos sinais de entrada do neurdnio, onde a Equac3o (16) representa o
vetor gradiente. O sinal negativo na equac3o indica a descida do gradiente no espaco do vetor

de pesos.

9(n) = —2g(n)ex(n) (16)
Assim tém-se a atualizacdo dos pesos da rede por meio do algoritmo LMS de acordo

com a Equacido (17).

w(n+1) =w(n) + Ad(n) . Ad(n) =ng(n) (17)

Um ponto importante é que a correcdo dos pesos é de natureza local. O que significa
que os ajustes sinapticos estdo localizados no ambiente do neuronio k para um elemento
excitador x; do vetor . Sendo assim expressa-se a localidade de k destacando o gradiente
local, d;.(n), para o LMS segundo a Equacdo (18).

0p(n) = xj(n)eg(n) (18)

Considerando as Equagdes (17) e (18), supondo que wyj(n) representa um elemento
do vetor @ do neurdnio k excitado por um elemento x; no passo de tempo n, de acordo com
o algoritmo LMS, o ajuste dado a um determinado peso sinaptico pode ser redefinido para
Equacdo (19).

wyj(n +1) = wy;(n) + Awy;(n) . Awy;(n) = ndg(n) (19)

2.4.2 REGRA DELTA GENERALIZADA

O algoritmo GLMS, também conhecido como Regra Delta Generalizada (RDG), pode
ser encarado como uma generalizacao do algoritmo LMS, portanto faz uso da aprendizagem
por correcdo de erro. A RDG (neste trabalho o GLMS seré tratado por RDG), como no LMS,
atualiza os pesos do neurénio segundo a retropropagacdo do erro (error back-propagation),
ou simplesmente Backpropagation (HAYKIN, 2001). O trabalho de Rumelhart et al. (1986)
apresentado ao Massachusetts Institute of Technology (MIT) promoveu a popularizacdo do
algoritmo Backpropagation para o aprendizado de redes neurais.

A diferenciacao entre a correcdo do erro proposto pelo algoritmo LMS frente ao que
ocorre com a RDG, se da especialmente pelo calculo do gradiente local. De acordo com Haykin
(2001), no LMS observa-se apenas uma estimativa para o gradiente local, diferentemente do

que ocorre com a RDG, que utiliza a derivada da funcdo de ativacao aplicada a saida do
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combinador linear para o calculo do gradiente local, e assim tém-se o valor efetivo do gradiente
e ndo uma estimativa. A Equacdo (20) apresenta a forma geral para encontrar o gradiente

local segundo a RDG.

3r(n) = e (n)y (vg(n) (20)

Na Secdo 2.3 foi apresentado o algoritmo RMSProp com o objetivo de adicionar a
caracteristica de atualizacao dindmica a 1 no tempo n. Dessa forma a atualizacdo dos pesos por
meio da regra delta generalizada com taxa de aprendizado dinamica considerando o algoritmo
RMSProp demonstrado na Equacdo (21), altera ligeiramente o que se observa a propésito da

Equacgdo (19), onde a taxa de aprendizado n3o sofre alteracdo ao longo do tempo.
wii(n + 1) = wy;(n) + Awgi(n) . Awyj(n) = n(n)oy(n) (21)

2.5 ALGORITMO

O algoritmo para o treinamento de uma rede neural do tipo supervisionado e baseado na
correcao de erro considera dois niveis de computac3o. Inicia-se o processamento propagando-se
os estimulos pela rede, método identificado como forward (computacdo para frente). Em
seguida executa-se a computacdo no sentido contrério, ou seja, tem-se a atualizacao dos
pesos, método conhecido como backward (computacdo para tras). Os passos que executam
a computacdo pelos métodos forward e backward realizam o treinamento da rede neural. O
alvo do treinamento é minimizar o erro entre o objetivo desejado, dj., e o calculado, y;.. De
tal sorte que o erro entre d;, e y;. se aproxime de 0.

Desde que o algoritmo entra em acdo os pesos estdo sendo corrigidos e atualizados sob
o prisma de um supervisor até que se alcance um nimero maximo de iteracGes ou um limiar
de aprendizado, ambos definidos previamente. A saida é atualizada apenas na medida que ¢
torna-se menor que o valor de threshold, o qual representa uma tolerancia para o aprendizado,
e n a quantidade de iteracdes (HAYKIN, 2001). Apds o treinamento da rede neural o algoritmo
é encerrado e o processamento propriamente dito da RNA fica a carater do bloco forward, onde
os dados sao amostrados nas entradas da rede e propagados a partir do né de processamento.

Com o objetivo de ampliar a percepcao geral do algoritmo proposto para o treinamento

da RNA desenvolveu-se o diagrama da Figura 11.

2.6 ARQUITETURA MONOCAMADA

A Figura 12 define uma RNA monocamada com aprendizado supervisionado e correcao
de erro por meio da RDG. A RNA em questdo representa uma generalizacdo do Perceptron
proposto por Rosenblatt (1958). A arquitetura neuronal da rede considera uma funcdo de ati-
vacao com caracteristica ndo-linear, promovendo uma limitacao suave na ativacao do neurénio,

0 que nado se observa no Perceptron original.
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Figura 11 — Algoritmo referente a RNA com aprendizado supervisionado por correcdo de erro.

Inicializar:
1ewy

'

Atualizar:

* x; e dy

Vir— ZXjW]g + bk

wii(n+1)=wy(n) +Awg(n)
Vi = @(vi) RDG
L RMSProp
e=1/2e encerrar o

treinamento

Fonte: Autoria prépria.

Figura 12 — RNA monocamada com apenas um né de processamento.

1

>
>

er(n)

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

2.7 ARQUITETURA MULTICAMADA

De modo geral uma RNA multicamada trata de uma arquitetura que descreve uma rede
neural que tenha pelo menos uma camada oculta. Na Figura 13 tém-se uma rede neural do
tipo Multilayer Perceptron (MLP), a qual trata de uma extensdo da arquitetura vista na Figura
12. Para a MLP em questdo a camada oculta, de indice L — 1, é composta de 3 neurbnios
e a de saida, de indice L, possui apenas 1 neurénio. Nos pontos B e A, observa-se os pesos

(L)

relativos ao neurénio da camada de saida wy,;" € 0S pesos relativos aos neuronios da camada

(L=1)

oculta Wi A definicdo para a MLP no contexto desse estudo segue o modelo apresentado
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por Haykin (2001).

Figura 13 — RNA multicamada com m nés sensoriais na camada de entrada, 3 nés de proces-
samento na camada oculta e apenas 1 n6é de processamento na camada de saida.

\ /ﬂ wy (n) B dk(n )

v o() v -1

or'(")
exn)

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

(L=1)

Os pesos Wi sao propriedade dos neurdnios k da camada L — 1 que encontram-se

(L)

conectados as entradas x; da camada de entrada. Ja os pesos wy.; pertencem ao neurénio k

da camada L e tém como entrada as saidas y,(CL_l). De modo que 5IE:L_1) e 5,(€L), nessa ordem,

representam os gradientes locais dos neur6nios da camada oculta e de saida, como consta na
Figura 13. Os indices ligados aos nés computacionais variam de 0 até a m-ésima ordem. A
identificacdo das camadas foram definidas a partir da camada L.

A atualizacdo dos pesos de uma RNA multicamada com aprendizado por meio da
correcdo do erro e sob supervisdo, fica a cargo dos gradientes locais de cada camada a partir

(L)

da camada de saida. Para se encontrar J; ') considera-se ej,, como observado na Equagdo
(20) e disposto na Figura (13), porém, para as camadas ocultas a partir 5](€L_1) até a camada
de entrada, nao se aplica o erro no célculo do gradiente local e sim o gradiente da camada
adjacente, por exemplo, para se obter (5,(€L_1) utiliza-se (5,<€L) e ndo ey,.

De modo a generalizar a solucdo para o célculo dos pesos, ter-se-a o indice da primeira
camada oculta por £ e os indices para os neurdnios, no contexto das camadas, a partir da saida
por k, j e i. Dessa forma, considerando o exemplo da Figura 13, ¢ aponta para L — 1. De
modo que ¢ £ I aponta para as camadas adjacentes a primeira camada oculta tanto a direita
quanto a esquerda e I determina o incremento dos indices destas camadas na rede. Portanto,
a representacao geral para a definicdo dos gradientes locais pode ser encontrada ao considerar

a Equacdo (22).

5m = &) Sl Dl o (22)
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A Equacgdo (23) apresenta a atualizacdo dos pesos para as camadas ocultas, onde
se tem a propagacdo do ajuste dos pesos ao longo do processamento previsto pelo método
backward. Onde n(n) trata da taxa de aprendizado atualizada dinamicamente de acordo com
o algoritmo RMSProp.

w/(f})(“ +1) = w;(f}) (n) +n(n)sy (n)y (23)

2.8 MODELO ADITIVO DE UM NEURONIO

O tempo representa uma entidade essencial no que tange o processo de aprendizagem.
A partir da adicao do tempo na atividade de uma rede neural é possivel adicionar a capacidade
de seguir as constantes alteracOes estatisticas compreendidas em processos como, por exemplo,
os sinais da fala, ondas sonoras, flutuacdes no mercado imobilidrio etc (HAYKIN, 2001).

A Figura 14 representa um filtro que modela a propriedade espaco-tempo de um
neurénio. De maneira singular, o acréscimo de meméria de curto prazo na estrutura de uma
rede neural de caracteristica estatica, adiciona a sua saida particularidade temporal, o que
corrobora para a transicao da rede de estética para dindmica, o que favorece a construcdo de

sistemas dindmicos ndo-lineares (HAYKIN, 2001).

Figura 14 — RNA com aprendizado supervisionado e atualizacao dos pesos por correcdo de
erro modelada para um neurdnio aditivo.

(1) Wio(?) Fonte de
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* lﬁ ()
' C R, kA
snt) oYV s T ex(t)

Nio-linearidade (1)

Y

O <

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

A transformacdo de uma rede de estatica para dinamica é direta. O circuito R;C}
reflete o aspecto de meméria de tempo continuo, caracterizado por hy(t), que representa uma
resposta a um impulso que decai de maneira exponencial no decorrer do tempo t.

Considerando o modelo neuronal aditivo, o circuito R;.C}. aplica ao neurénio a qualidade
de meméria analdgica, e assim hy,(t) modela as particularidades temporais p6s sinapticas. Outro
ponto de destaque na arquitetura do neurdnio aditivo é a distincdo de responsabilidades, a

rede é responsavel pela figuracdo estatica e a meméria pelo tempo (HAYKIN, 2001).
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Segundo Haykin (2001), uma escolha trivial e comum para hj(t) trata de uma mode-
lagem a partir da exponencial definida pela constante de tempo 7, como consta na Equacgdo
(24).

1 1
hy.(t) = Eein <_Tk> TR = ROy (24)

A formulacdo para v} (t) para o modelo de neurbnio aditivo segue ao que se observa na
Equagdo (25), onde o asterisco denota a convolugdo entre o sinal de entrada z(t), ponderado

por wy,;(t), e o impulso fy(t).

v (t) = hy(t) * f: w7 (t) | + by, (25)
j=1

Como o destaque do modelo neuronal aditivo é em relacdo ao tempo, a RNA descrita
na Figura 12 foi ligeiramente adaptada para representar esse aspecto, o que se evidencia na
Figura 14. Sendo assim o processo de atualizacdo dos pesos sinapticos para a rede em questdo
é 0 mesmo que se observa na Secao 2.4. A variavel n, que denota o tempo discreto, fora
alterada para t, que representa o tempo continuo, e isso se fez necessario devido a carateristica
analdgica de hy.

Os pesos sinapticos ganharam simbolos que denotam resisténcias, pois representam as
condutancias relativas as entrada, que por sua vez representam potenciais (i.e., tensdes). O
combinador linear é visto sob o prisma de um sistema com baixa impedancia de entrada, ganho
unitario de corrente e elevada impedancia de saida.

A fonte de corrente observada na Figura 14 define uma caracteristica peculiar do modelo
de neurdnio aditivo, a representacdo do bias b;. é disposta apds a juncao aditiva, na forma de
uma corrente constante [, ressaltando a influéncia externa de by,. Com isso pode-se readequar
a Equacgdo (25) para (26), onde se calcula a corrente total que alimenta o circuito R;,C), a
partir do termo wy,;z;(t) + I;, (HAYKIN, 2001).

V() = hy(t) = f:lwijj(t) + I, (26)
j=

2.9 CONCLUSAO

A revisdo aplicada neste capitulo as redes neurais encontra-se voltada para o aprendizado
supervisionado, contudo n3o encerra o assunto como definitivo, pelo contrario, trata apenas
de uma fatia do extenso arcabouco que envolve os estudos das redes neurais. No entanto,
considera-se que o material apresentado cobre todos os aspectos metodoldgicos necessarios

para o delineamento do ANNC.
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3 RETIFICADORES BUCK PFC

O objetivo deste capitulo é apresentar uma revisao dos principais aspectos da topologia
que sera utilizada para o retificador Buck PFC. Portanto, serao apresentadas as etapas de
operacdo, as principais formas de onda, bem como a modelagem e o equacionamento. De
modo que a Secdo 3.1 apresenta o Buck como conversor CC-CC, o qual, segundo a anilise,
opera no limite do Modo de Conducdo Continua (MCC) e na Secdo 3.2 considera-se o Buck

como conversor CA-CC, operando como PFC.

3.1 CONVERSOR BUCK CC-CC

O conversor abaixador de tensdo, Figura 15, também denominado conversor Buck, tem
como objetivo produzir uma tensao de saida cujo o valor médio é inferior ao valor médio da
tensao de entrada. Outro aspecto que se observa é a condicdo da corrente média de saida, que
apresenta-se maior que a corrente média de entrada, tal comportamento se atribui ao principio
da conservagdo de energia (BARBI; MARTINS, 2000).

Figura 15 — Conversor Buck.
* Y Y YN

N\

14l
+ (;r +
Ve = s! p C — R§vo

Fonte: Autoria prépria.

Conceitualmente o conversor do tipo Buck, é desenvolvido de modo a proporcionar
uma tensao média na saida, ou seja, na carga, que pode variar continuamente de zero até ao
valor médio da tensdo encontrada em sua entrada. O ajuste observado na tens3o de saida se
da por meio, em sua maioria, do sinal PWM com frequéncia fixa. O fato da frequéncia fixa se
deve a interferéncia eletromagnética, a qual pode ser reduzida fixando justamente a frequéncia
do sinal PWM de controle (BARBI; MARTINS, 2000).

O diagrama de circuito que representa um conversor Buck pode ser observado a partir
da Figura 15, para o qual n3o se considerou as suas ndo idealidades. Onde S é a chave
eletronica de poténcia e D trata-se do diodo de roda livre. A tensdo continua de entrada é
identificada por Vg e a carga por R, de modo que a tensao de saida V,, é medida sobre R.
Também se observa um filtro LC' passa-baixa de segunda ordem sintonizado para eliminar a

frequéncia de chaveamento, onde C representa a capacitancia e L a indutancia do filtro.
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3.1.1 ETAPAS DE OPERACAO

O desenvolvimento das etapas de operacdo consideram os trabalhos desenvolvidos por
Hart (2016) e Rashid (2017) onde, de acordo com a agdo da chave eletronica S sobre o
conversor, tém-se dois pontos de operacdo: (i) ocorre quando a chave estd fechada e, (i7)
quando a chave esta aberta. As Figuras 16 e 17 demonstram justamente os dois estados de
operacao do conversor.

O estado em que a chave encontra-se fechada o diodo D apresenta-se polarizado
inversamente e a corrente flui de Vg para o circuito RC' visto na saida, onde o capacitor C' é

recarregado.

Figura 16 — Etapa de operacdo onde o conversor encontra-se com a chave fechada.

Fonte: Autoria prépria.

Quando o conversor encontra-se com a chave S aberta, a corrente armazenada no
indutor L circula pelo diodo de roda livre fluindo para o circuito RC'. Nesse estado o diodo D
encontra-se diretamente polarizado e a tensdo no capacitor tende a diminuir. Sem o diodo D

a chave S estaria sujeita a sobretensdes originadas da transicao entre aberta e fechada.

Figura 17 — Etapa de operacdo onde o conversor encontra-se com a chave aberta.

V|_=-Vo ||_ IR

Fonte: Autoria prépria.

Considerando que o conversor opere em regime permanente, onde ¢ diz respeito ao
periodo em que a chave permanece fechada e que ¢, ao tempo que encontra-se aberta, segue
que a tensdo média sobre o indutor L é nula, o que pode ser evidenciado na Figura 18. Ja na

Figura 19 é possivel conferir as principais componentes de tensio e corrente do conversor.
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Figura 18 — Grafico da tensao e da corrente sobre o indutor L. Também se observa o compor-
tamento da corrente sobre C' na medida que V7, varia.

VL
A
(Ve-Vo) .
(-Vo)
< > < >

Fonte: Autoria prépria.

3.1.2 MODELAGEM

A modelagem do conversor fora determinada sob o prisma de Barbi (2015) e Martins

(2000). As Equacdes (27) e (28) modelam o conversor quando a chave esté fechada.

dip 1 1
T ZVE — ZVO (27)
dV, 1. Vo

i@ 't Re (28)

As Equages (29) e (30) modelam o conversor quando a chave encontra-se aberta .
dip 1

T _ZVO (29)

v, 1. Y
i 't Re (30)

A anélise por espaco de estados do conversor pode ser obtida a partir dos equaciona-
mentos observados de (27) a (30). Dessa forma tem-se a representacdo do sistema para chave

fechada na Equacdo (31) e para a chave aberta na Equac3o (32).

d |ig 0 —L! ir Lt
= : + Vv 31
it \v,| o' —(cr)| |V, 0 E (31)
d |ig 0 —1 i 0
= : + Vv 32
i |v,| = |-t —@cryt| |v,| o] (32)

Aplicando os tempos (1 — D) para a chave aberta e (D) para a chave fechada nas

Equacdes (31) e (32) respectivamente, tem-se as Equacdes (33) e (34).
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Figura 19 — Principais formas de onda para o conversor operando no limite da conducdo

continua.
Vp iD
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Fonte: Autoria prépria.

d |i 0 —L1 ARV
a ) . nE 'L D Vg (33)
it [v,| = lct —cr)t] |,
d |if, 0 —r! iy,
S = AE L a-D)-v 34
dt \v,| — |c=t —cr)t vl o 1=D)-Vp (34)

Somando-se as Equacdes (33) e (34) tem-se o equacionamento geral para o conversor
Buck, que descreve tanto o estado da chave aberta quanto fechada, o qual pode ser conferido
na Equacdo (35).
o —L! Lt
c—t —(CcRr)~!

iy,
Vo

iL
Vo

+ -D-Vg (35)

4
dt
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3.2 RETIFICADOR BUCK PFC MONOFASICO

Considerando as varias topologias de conversores encontradas na literatura empregadas
para a correcdo do fator de poténcia em retificadores destaca-se a arquitetura Buck, ilustrada
na Figura 20, a qual foi escolhida nos estudos referente a este trabalho devido a potencial
aplicacdo. A correcao do fator de poténcia fica a cargo da estratégia de controle, que tem

como objetivo fazer com que corrente e tensdo de entrada permanecam em fase.

Figura 20 — Retificador Buck PFC monofasico.

+
= Ct D Coo Vo Carga

Fonte: Autoria prépria.

Os estagios de operacao do conversor Buck PFC, possuem etapas de funcionamento
similares do conversor CC-CC Buck descrito na Secdo 3.1. As Figuras 21(a) e 21(b) destacam
a operacdo do retificador no decorrer da comutacao da chave, tanto para o semiciclo positivo
quanto para o semiciclo negativo da rede. J4 a Figura 22 descreve a operacdo do retificador
para o instante em que a chave encontra-se aberta, portanto, o destaque é para o circuito de

saida.

3.2.1 OPERANDO COMO PFC

O conversor Buck, de modo geral, tem uso restrito como PFC, porque introduz uma
regidao de corrente nula na entrada. A descontinuidade no modo de operacdao do Buck é
devido ao indutor de saida que faz com que a corrente de entrada seja nula enquanto o valor
instantaneo da tens3o de entrada permaneca menor que a tensao média de saida. Sendo assim
a DHT da corrente de entrada fica sujeita ao valor médio da tensdo de saida e o valor de
pico da tensdo de entrada (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999). De acordo com Pomilio (2007), o
angulo que aponta para o intervalo da auséncia de corrente na entrada pode ser calculado
pela Equacdo (36), e quanto maior o intervalo maior serd a DHT, o que de igual modo altera

negativamente o FP.

.1 Vo
= sin —_— 36
2 (Vac ) ( )
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Figura 21 — Estagios de operacdo do retificador Buck PFC para a chave fechada.
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(b) Operando no semiciclo negativo da rede.

Fonte: Autoria prépria.

Figura 22 — Estagio de operacao do retificador Buck PFC para a chave aberta.

+ VLo _ ILo Io
LYY Y oy >
Lo
“ICO
+ +
DA Co= V.| carga

Fonte: Autoria prépria.

Outra desvantagem do modo de operacdo descontinuo é tratar das altas correntes de
pico e eficaz na entrada, o que corrobora para esforco extra dos dispositivos de comando
e, consequentemente, perdas na conducdo das chaves. As altas correntes de entrada, além
de provocar perdas de conducdo nas chaves de comando, também influenciam a geracao de
harmonicos de corrente, em especial as de 32 e 52 ordem. A Figura 23 ilustra os principais
aspectos de um retificador Buck PFC com modulacdo senoidal e frequéncia fixa em modo
descontinuo de conducdo.

Além do projeto de um retificador Buck PFC considerar o proposto por Barbi (2006) e
Pomilio (2007) no que diz respeito a frequéncia fixa e a modulagdo senoidal na composicdo do

sinal PWM de controle, o indutor de saida apresenta-se como uma restricdo de projeto. Onde,
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Figura 23 — Retificador Buck com PFC em Modo de Conducdo Descontinua.
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(a) Corrente e a tens3o de entrada. (b) Espectro da corrente.

Fonte: Adaptado de (POMILIO, 2007).

para que este opere em modo de conducdo continua, se comportando como fonte de corrente,
e assim atendendo ao requisito de um PFC unitéario, ou préximo disso, o tamanho e peso desse
indutor implica, de modo geral, em uma estrutura volumosa, dificultando a implantacao do
protétipo (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999). Na Figura 24 s&o apresentadas as principais formas

de onda para um retificador Buck idealizado para um PFC igual a 1.

Figura 24 — Formas de onda para um retificador Buck idealizado.
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(a) Formas de onda para a corrente e a tensdo de entrada, (b) Forma de onda para a corrente sobre o indutor
bem como para a tensdo média de saida. de saida.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

A Figura 25 ilustra o Buck PFC operando sem estratégia para correcao do fator de
poténcia, e a Figura 26 apresenta os resultados para a aplicacdo da técnica Feedforward Current,
a partir da qual permite ao retificador operar no modo de conducdo continua (MCC), sendo
possivel reduzir os esforcos nas chaves de comando e também minimizar a dimens3o do indutor

de saida.

3.2.2 CONTROLE FEEDFORWARD PARA O BUCK PFC

Na Figura 27 é apresentado o diagrama da estratégia de controle para o Buck PFC
baseada na malha fechada da corrente do indutor de saida, que tem como objetivo corrigir
o atraso da corrente frente a tens3do de entrada, como apresentado por F Pottker Souza e

Barbi (1999). A estratégia considera minimizar as sobrecorrentes de entrada, como observado
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Figura 25 — Formas de onda para um retificador Buck PFC modulado via PWM com frequéncia
fixa sem controle para o PFC, com indutor de saida de 15 mH. Os demais
parametros podem ser observados na Tabela 3.
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(a) Corrente e tensdo de entrada.

(b) Sinal modulante e PWM de controle.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 26 — Formas de onda para um retificador Buck PFC modulado via PWM com frequéncia
fixa e estratégia feedforward Current para correcao do PFC, com indutor de saida
da 15 mH. Os demais parametros podem ser observados na Tabela 3.
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(a) Corrente e tensdo de entrada. (b) Sinal modulante e PWM de controle.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

na Figura 23(a) para Iy, e também reduzir a dimensdo do indutor de saida. A partir da
ondulacdo da corrente do indutor de saida a estratégia Feedforward Current, ajusta o sinal
modulante de maneira que a diferenca de fase na corrente em relacdo a tensdo de entrada é
corrigida.

No tocante a identificacao dos termos da Figura 27 tem-se que: V. e I, representam
a tensdo e corrente de entrada respectivamente, Ly e Cf representam o indutor e o capacitor
do filtro de entrada, bem como L, e C, representam o indutor e capacitor do filtro de saida. S
e DRy, representam a chave de comutacdo e o diodo de roda livre, e Rgp (shunt) o resistor
de amostragem da corrente de saida. V. representa o sinal de saida do controlador de tensao,
VC;C a amostra da tensdo de entrada e I/Lo a amostra da corrente sobre o indutor de saida.
(38)

determinam os sinais modulador e portador, onde o portador trata de uma dente-de-serra.

No controle promovido pelo método Feedforward Current as Equacdes (37) e
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Figura 27 — Diagrama da estratégia de controle para o Buck PFC baseada na malha fechada
da corrente do indutor de saida.
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Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999)

A-B /A sen (wt)
Vinlt) = 27 = —— (")

Al
Rsy (Io — TO sen (2wt)>

‘/p(t) = Vp(pico) (38)

A razao ciclica, D, pode ser averiguada pela razao entre o sinal da moduladora e da
portadora como evidenciado pela Equagdo (39).

D(t) = Vm(t)) _ chac(pico) sen (wt) <1 (39)

Al -
Vp(pico BSH (IO — TO sen (2wt)>

3.3 CONCLUSAO

A técnica para o controle do FP apresentada por F Pottker Souza e Barbi (1999),
tem como caracteristica principal a baixa complexidade, fator de extrema relevancia para
este estudo, o que promove a abstracdo do método para uma RNA de tempo real em um
microcontrolador, como observado no decorrer do capitulo.
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4 RNA APLICADA AO RETIFICADOR BUCK

A metologia utilizada para desenvolver o ANNC sera apresentada neste capitulo, onde
serdo avaliadas a técnica do neur6nio aditivo e a técnica Feedforward Current na atualizacdo
do pardmetros internos do controlador. Também sera apresentada a arquitetura neural para
o ANNC e suas caracteristicas especificas, bem como a anélise de desempenho do modelo
proposto. No entanto, a formalizacdo da comprovacdo do método encontra-se na Secdo 4.5,
ja os componentes principais do algoritmo escrito na linguagem C para o ANNC Monocamada

encontram-se no Apéndice C.

4.1 ESTRATEGIA DE CONTROLE

A estratégia proposta por este estudo visa aplicar uma rede neural com caracteristica de
tempo real ao controle do retificador Buck, onde a técnica de controle faz uso de um neurénio
aditivo associado a técnica Feedforward Current desenvolvida por F Pottker Souza e Barbi
(1999).

A consideracao do neur6nio aditivo ao modelo diz respeito a corrente de retorno do
indutor de saida, onde esta, ao ser aplicada ao filtro RC' de saida, promove a condicdo temporal
necessaria para o ajuste dos parametros internos da RNA e, como consequéncia, enquadra
os sinais da corrente e da tensdo de entrada. A Figura 28 ilustra o diagrama do sistema de

controle proposto para o Buck PFC.

Figura 28 — Diagrama de blocos da estrutura de poténcia e de controle baseada em rede neural
para o retificador Buck PFC.

RsH-ac Lt S Lo
Vac @ Ci— oo AN Dgre Co— Carga

Fonte: Autoria prépria.
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A configuracdo dos parametros de entrada do ANNC estd de acordo com o observado
na pesquisa apresentada por Mohagheghi et al. (2009), exceto por uma entrada adicional, a
qual considera a corrente sobre a carga, I, . Como ocorre na Se¢do 3.2.2, a seguir apresenta-se

a descricdo de cada um dos pardametros que compdem a estrutura observada na Figura 28:

1. R, representa a carga oferecida ao conversor.

/ / - / / .
2. V,. e 1,. representam as amostras da tensdo e da corrente de entrada, V,, e I, determi-
~ Ve - / - .
nam as amostras da tensdo e da corrente média sobre R,, e Iy identifica amostra da
o

corrente sobre o filtro indutivo de saida, L,.

3. Vief representa um valor de referéncia para a tensdo de saida, o qual é tratado numeri-
camente pelo ANNC.

4, V7;1 = |VC;C| = Vm(ref) representa a amostra da referéncia da tensao de entrada, V.,

retificada.

5. As grandezas no contexto do ANNC encontram-se normalizadas no intervalo [0 1].

4.2 MODELAGEM DO ANNC

Na Figura 29 é apresentada a arquitetura base para as redes neurais aplicadas ao ANNC,
onde é ilustrada a caracteristica do neurdnio aditivo. Ao considerar a Figura 29(b) é possivel
perceber a relacdo entre o circuito R;.C}. do neurdnio aditivo, com o observado na saida do
retificador Buck PFC para R,C),, onde R, representa a carga conectada ao retificador, I, a
corrente sobre L, e C, o filtro capacitivo de saida. Portanto, os componentes L,, Cy, e R,
do retificador Buck retratam o aspecto temporal dado por I, C}. e Rj. do neurénio aditivo.

O aspecto temporal introduzido ao ANNC ocorre por meio da tensdo vg, , diferente
do que se observa para o neur6nio aditivo tradicional, onde para este o atributo temporal é
adicionado de acordo com a convolucdo entre hj e combinador linear v, o que implica em
um preco computacional para o ANNC alto haja visto que, a priori, este constitui uma solucdo
de tempo real.

No contexto do retificador Buck, VR, é representada por VRO, a qual ndo trata de V,, e
sim da tensdo de ondulacdo vista sobre R, devido a I, . A consequéncia ao adotar Vi como
parametro do ANNC, em virtude de que esta encontra-se em fun¢do de I, , além do aspecto
temporal do neur6nio aditivo, é a introducdo da técnica Feedforward Current ao sistema de
controle. Dessa forma o ANNC recebe os atributos temporais do neurénio aditivo que lhe
permite recuperar de transitérios em Iy, , bem como ajustar a forma do sinal da corrente /4,
por meio da técnica Feedforward Current.

Como o sistema de controle é n3o-linear, a delimitacdo geral para a funcdo que rege o

sistema pode ser observada na Equacdo (40). Onde z(t) € R" trata do vetor das variaveis que
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Figura 29 — Principio do neurbnio aditivo aplicado a camada de saida do sistema neural de
controle sugerido para o ANNC. As variaveis x1, ..., y,, para uma RNA multica-
mada, representam a saida da camada oculta anterior a camada de saida, e para
uma RNA monocamada, representam os estimulos de entrada da rede neural.

x1(2) Wiofl) D, Vi di(t)
50 ny o I éj o

: Yi(®)

: o)

Xm(?) ) ez{l)

(a) Rede neural com caracteristica de neurbnio aditivo.

> _ >

| VRk,;* ’ Ik ' hk(t) VRo / : [Lo‘:

(b) Propriedade temporal.

Fonte: Autoria prépria.

se deseja controlar, no caso do ANNC trata-se apenas da varidvel D, que representa o ciclo
ativo. Para u(t) € R, que representa o vetor das varidveis de controle do sistema, tem-se o
vetor de entrada formado x1, ..., 2y, dj e VR, ou seja, as entradas do sistema. Como dito
na Secdo 1.2, o ANNC representa um sistema de controle "caixa preta", portanto tem como
papel encontrar uma funcdo w : [0,7] — R de modo que V,, e [, tenham suas magnitudes

controladas e que a fase de [, ajuste-se a de V.
i(t) = F(t, z(t), u(t)) (40)

4.3 PARAMETROS FORMAIS ASSOCIADOS AO ANNC

O ANNC baseado na arquitetura de uma rede neural monocamada pode ser acom-
panhado na Figura 30, de modo que os parametros observados na Figura 29 encontram-se
atualizados para os valores formais na configuracdo do ANNC. Uma vez que a proposta da
arquitetura do ANNC para o neurdnio aditivo considera apenas o né de saida, a representacdo
do modelo se estende desde uma RNA Monocamada até as arquiteturas MLP.

A seguir apresenta-se a descricdo dos parametros formais das redes neurais associadas
ao ANNC:
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Figura 30 — Configuracdo do ANNC para a RNA Monocamada.

WVac(n)
Vac D (I’l) VR() (I’l) D ref (I’l)
s Wiae(n) ® O
[uc DO(I’Z) ¢() I + + 05 Do(eq) (l’l) -1
0 O ™ O
D,(n)
I ¢o'()
+1.0 Derro(n)

Fonte: Autoria prépria.

1. D,y representa a razdo ciclica desejada e refere-se numericamente a V.. .

2. Dy(n) denota a razdo ciclica obtida na saida do combinador linear da rede neural, antes

da ativacdo, a qual representa vj..
3. D, é a razdo ciclica obtida apés a ativacao do neurdnio, e é sinbnimo de y;..

4. D = D,, representa a razao ciclica base para V;,. D expressa a variavel de controle do

sistema a qual determina a magnitude de V,,, bem como o ajuste de fase devida a lac.

5. Derro representa o erro calculado a partir de D,..r e Do(eq), e que reflete e, o qual

pode ser determinado pela Equacdo (41).

Derro = Dref - Do( (41)

eq)

6. O gradiente local pode ser calculado, nos termos dos parametros formais do ANNC, pela
Equacido (42).

5(n) = Derro(n)g (Do(n)) (42)

7. No tocante as redes neurais com apenas uma camada € se resume na energia instantanea

do erro, e encontra-se definido na Equacéo (43).

1
e(n) = §(Der7“0)2(n) (43)
Uma vez que Vg  trata de um parametro externo a rede neural associada ao ANNC e

que encontra-se em funcdo da corrente Iy, , pode ser determinada pelo método a seguir:

1. O primeiro ponto a ser considerado é fato de R, ser determinada a cada iteracdo do
sistema, onde é calculada pela Equa¢do (44). Ao computar R, a cada iteracdo (n) do
algoritmo, considera-se além da tensao e da corrente média, os efeitos dos seus devidos

valores de ondulacdo, AV, e Al,.

Ro(n) = Vo(n)/lo(n) (44)
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2. A definicdo para a corrente sobre o indutor de saida, L,, para um angulo 6 na iteracao
(n), de acordo como F Pottker Souza e Barbi (1999), é dada pela Equac&o (45).

11, (6)(n) = Lo(n) — 232 sen (20) (n) (45)

3. De posse de R, e de I}, pode-se encontrar Vp , que registra o valor da tensdo de
ondulacdo refletida na carga devido a corrente I;, na iteracdo (n), de acordo com a
Equagido (46).

VR, (n) = Ro(n) - I,,(n) (46)

4.4 RESPOSTA DO METODO

O objetivo do método de controle proposto a partir do ANNC trata da atualizacdo da
razao ciclica modulante de modo que, tanto a tensdo e corrente sobre a carga mantenham-se
estaveis quanto o fator de poténcia se aproxime da unidade.

A correcao dos parametros, I,, V, e FP, ficam a cargo de D, que representa VRO
deslocada de 180°. Contudo, para que o controle opere adequadamente, considerando que /7,
encontra-se ligeiramente atrasada em relacdo Vjy,, tal que Vi, = |Viel, incorre que o ANNC fica
sem referéncia para corrigir seus parametros internos por angulo menor que ¢, como apontado
por Pomilio (2007).

Na Figura 31 é possivel identificar o intervalo no qual o ANNC encontra-se sem referéncia
de Vg devido a Iy, . Diante disso houve a necessidade de aplicar um fator de correcao em Vi,
considerando apenas o primeiro semi-ciclo de V., e assim limitar a correcdo da sua amplitude
por um coeficiente de 0,4, o qual foi determinado de modo empirico.

A Figura 32 ilustra a razdo ciclica modulante sem a devida correcao para o primeiro
ciclo de Vm(ref) (que representa o primeiro semi-ciclo de V). J&4 a Figura 33 detalha a
aplicacdo do fator de correcao para o primeiro ciclo de Vm(ref)- Ao comparar ambas as figuras
percebe-se que, devido a aplicacdo das técnicas Feedforward Current e neur6nio aditivo, o
ANNC consegue corrigir adequadamente V,,, apds o angulo ¢ do primeiro semi-ciclo de V. e
se estende ao periodo de amostragem subsequente.

Ao considerar as caracteristicas da razdo ciclica D, percebe-se que o seu offset companha
Do(eq) como demonstrado no Apéndice A e ilustrado na Figura 33. Também se observa que o
valor médio de V,, também se aproxima de Do(eq), haja visto, como esperado, que Do(eq) se
aproxima de D,.. na medida que o ANNC computa.

Também na Figura 33 encontra-se em destaque o comportamento de DO(eq), onde
este assume o valor de D, rapidamente. Contudo, em virtude do amortecimento inserido
no sistema pelo filtro LC' de saida, V,, ndo é atualizada na mesma proporcdo. A atualizacio
praticamente instantanea de D0(€q> representa uma caracteristica positiva para o ANNC, pois

conduz o retificador a recuperar-se rapidamente de transitérios.
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Figura 31 — Atraso entre Vi, e I, para o primeiro semi-ciclo de Vyc. Vg e Iy, encontram-se
normalizados no intervalo [0 1].
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 32 — Alteracdo na razdo ciclica modulante no primeiro semi-ciclo de V. devido a falta
de referéncia para o ANNC a partir Vp .
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

4.5 ANALISE DE DESEMPENHO

A func3o de ativacdo e o algoritmo para taxa de aprendizado dindmica tém grande
relevancia neste trabalho, em virtude de que o ANNC é de tempo real e, portanto, precisa
garantir que as redes neurais utilizadas apresentem desempenho ao ponto de possibilitar ajustes
dos pesos com alta taxa de acerto. Diante disso tanto o RMSProp, quanto a funcdo de ativacdo

ELU, serdao abordados com mais detalhes no que diz respeito ao desempenho do ANNC.
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Figura 33 — Fator de correcao de 0.4 aplicado a V};, para o primeiro ciclo de V.. Valor médio
de D atua no ajuste da amplitude de V},,. A caracteristica ondulatério de D aplica
deformacao na forma do sinal de V;;, para corrigir I, implicando num FP préximo
da unidade. V,, encontra-se normalizado no intervalo [0 1].

Vm D Vo Dref
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

4.5.1 ALGORITMO

A apresentacdo do algoritmo do ANNC no que diz respeito a atualizacdo da razao
ciclica em tempo real encontra-se na Figura 34, o qual trata de uma adaptacao do algoritmo
desenvolvido na Secdo 2.5. De sorte que as entradas do ANNC s3o atualizadas se, e somente
se, a Energia do Erro for menor que o limiar de aprendizado, identificado pela variavel threshold
(Tabela 4).

4.5.2 TAXA DE APRENDIZADO DINAMICA COMO FATOR DE DESEMPENHO

Os graficos desta secdo foram desenvolvidas a partir da RNA Monocamada, tendo
em vista que esta representa a arquitetura mais dependente do RMSProp no diz respeito ao
desempenho.

As curvas contidas nos graficos das Figuras 35, 36 e 37, representam a resposta do
ANNC para a funcao de ativacdo ELU diante de trés cendrios distintos no que diz respeito a

atualizacdo da taxa de aprendizado:

1. No cenério da Figura 35 o ANNC encontra-se configurado com taxa de aprendizado fixa.
Todos os pesos da rede, incluindo o bias, possuem a mesma taxa de aprendizado e seu

valor é fixado previamente.

2. ANNC com taxa de aprendizado dinamica:
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Figura 34 — Algoritmo referente ao ANNC. Onde se |€ z;wy;, corresponde aos parametros
anteriores a camada de saida.
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Fonte: Autoria prépria.

a. Utilizacdo do algoritmo RMSProp com a mesma taxa de aprendizado tanto para o

bias quanto para os demais pesos da rede é apresentada no cenario da Figura 36.

b. Utilizacdo do algoritmo RMSProp com taxa de aprendizado individualizada para o
bias é apresentada no cenario da Figura 37, onde a atualizacdo do bias é indepen-
dente dos demais pesos da RNA.

Em todas as configuracoes do ANNC pertinentes a taxa de aprendizado dindmica, o
resultado do controle para os valores de V, e I, consideraram irrelevante o tipo da taxa de
aprendizado, contudo n3o se pode afirmar o mesmo se o ponto de observacdo for a corrente
de entrada, 4.

Dois aspectos que servem de diretriz para medir o desempenho de uma rede neural sdo,
os parametros internos De¢yro € a Energia do Erro (EE), os quais devem apresentar poucas
variacoes na medida que o aprendizado da rede neural ocorre. Nas formas de onda da Figura
35, fica evidente a distorcdo da razdo ciclica modulante, Vi, a qual é diretamente afetada
pela instabilidade na razdo ciclica constante, D, o que promove a distorcao em [.

Na Figura 36 também se observa certa instabilidade no processamento da RNA, o que
fica claro quando se examina a Energia do Erro, afetando negativamente a corrente de entrada
e, consequentemente, o FP. Porém, a distorcao em V/,, é menos acentuada e nao generalizada

se considerado o exposto na Figura 35.
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Figura 35 — Resposta do ANNC com taxa de aprendizado fixa. ANNC n3o consegue corrigir o
erro, Derro, ao longo de todo o periodo de processamento e, portanto, a Energia
do Erro apresenta oscilacdes acentuadas. Destaca-se a legenda com amostra entre
0 e 100 ms. V,, e I, encontram-se normalizados no intervalo [0 1].
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(a) Distorcio generalizada em V;,, é consequéncia dos ajustes inadequados dos pardmetros
da rede neural.
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(b) Deformacdo observada em I, devido as alteracdes em V,,,.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

A informacao ilustrada nas curvas apontadas nas Figuras 36 e 37, em especial para V;;, e
I4c, confirmam a premissa de que o algoritmo RMSProp representa uma solucdo interessante a
respeito da atualizacdo da taxa de aprendizado dindmica. No entanto, a aplicacdo do RMSProp
de forma independente para o bias mostrou-se mais adequada que a forma generalizada.

Portanto, é possivel afirmar, com base nos dados, que o ANNC com ajuste dinamico
da taxa de aprendizado por parte do algoritmo RMSProp, com independéncia para o ajuste do

bias em contrapartida dos demais pesos da RNA, mostrou-se mais eficaz.



Capitulo 4. RNA Aplicada ao Retificador Buck 60

Figura 36 — Resposta do ANNC com taxa de aprendizado dinamica, com utilizacao do algoritmo
RMSProp gerando a mesma taxa de aprendizado tanto para o bias quanto para
os demais pesos da rede. ANNC apresenta instabilidade entre 220 e 680 ms e nao
consegue corrigir o erro, Depro, durante essa fatia do processamento e, portanto,
a Energia do Erro apresenta oscilacdes. Destaca-se a legenda com amostra entre
350 e 450 ms. V,, e I, encontram-se normalizados no intervalo [0 1].
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(a) Distorcdo localizada em V,,, é consequéncia dos ajustes inadequados dos pardmetros
da rede neural.
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

4.5.3 TAXA DE APRENDIZADO DINAMICA INDEPENDENTE APLICADA A
RNA MULTICAMADA

Um fator importante que deve ser avaliado em relacdo a aplicacao do algoritmo RMS-
Prop a uma rede neural do tipo MLP é a questdo da independéncia do ajuste da taxa de
aprendizado para o bias e os demais pesos da rede, onde no cenario da Secao 4.5.2 mostrou-se
extremamente positivo. Porém, segundo Haykin (2001), existem ressalvas a serem verificadas
no que diz respeito as arquiteturas do tipo MLP.

De acordo com Haykin (2001), todos os neurbnios de uma rede neural de mdltiplas
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Figura 37 — Resposta do ANNC com taxa de aprendizado dinamica. Utilizacdo do algoritmo
RMSProp com taxa de aprendizado individualizada para o bias. Ndo se observa
oscilacdes nos parametros do ANNC e nem nos do Buck. Destaca-se a legenda
com amostra entre 0 e 100 ms. V,, e I, encontram-se normalizados no intervalo

[01].
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

camadas devem aprender com a mesma taxa de aprendizado. A excecdo a tal regra gira em
torno das ultimas camadas, haja visto que estas apresentam gradientes locais maiores e podem,
portanto, receber valores menores de aprendizado. Sendo assim, como a arquitetura MLP foi
arbitrada com apenas uma camada oculta e manteve a vantagem observada na Secdo 4.5.2
quanto a independéncia na taxa de atualizacdo do bias frente aos demais pesos da rede, o bias

das camadas oculta e de saida possuem seu peso atualizado de maneira independente.
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4.5.4 INFLUENCIA DO NUMERO DE NEURONIOS NA TAXA DE APRENDI-
ZADO DINAMICA

As curvas encontradas nos graficos das Figuras 38, 39 e 40 demonstram a atualizacao
da taxa de aprendizado, 7, para o bias e para os demais pesos das RNAs aplicadas ao ANNC.
Observa-se pela comparacdo entre os dados apresentados nas figuras que, de acordo com o
nimero de camadas, ao longo do processamento, a rede neural com maior volume de neurdnios
(nds) apresenta-se mais uniforme no que diz respeito ao ajuste da taxa de aprendizado. As
diferencas apresentadas entre os cenarios ndo impactam nas caracteristicas de operacdo do
Buck PFC, em todas as configuracdes o conversor operou com F'P e V, préximos de suas
referéncias, FP~1e V,~ 60 V.

Do ponto de vista da operacdo em tempo real, os resultados avaliados na Figura
38 (apenas 1 né de processamento) em detrimento aos das Figuras 39 e 40 (3 e 5 nés de
processamento) n3o influenciam negativamente no funcionamento do Buck PFC. Porém, da
perspectiva da computacado exigida, pode representar demanda extra de hardware, o que deve
ser observado com cuidado ao considerar a plataforma de desenvolvimento do protétipo.

De acordo com Haykin (2001), a priori, uma RNA com menor volume de nés de
processamento exigiria menos poder de processamento, o que representa uma vantagem diante
de uma implementacao fisica. Os cenérios das Figuras 39 e 40, ndo apresentam diferenca no
controle dos pardmetros do Buck PFC, o que, segundo Haykin (2001), justifica a escolha da
RNA com apenas trés nés de processamento para a camada oculta em uma aplicacao em
tempo real.

Outro ponto que pode ser considerado, por exemplo, em um projeto que a plataforma
de hardware nao represente um fator limitante, explorar uma RNA com maior nimero de
neurdnios na camada oculta, quicd ampliar o nimero de camadas ocultas, pode representar
um ganho de desempenho, haja visto que a atualizacdo das taxas de aprendizado tendem a

estabilizar, como se observa a partir de 900 ms no cenério da Figura 40.

4.6 INFLUENCIA DA FUNCAO DE ATIVACAO NO DESEMPENHO

Como discorrido no Capitulo 2, especificamente na Secdo 2.2, sobre as propriedades
das funcdes de ativacdo, conta que a funcdo de ativacdo ELU apresenta caracteristicas que
podem acelerar o aprendizado em redes neurais e conduzir o algoritmo para um alto nivel de
precisdo com menor nimero de iteracoes. Como o objetivo dessa secio é avaliar o desempenho
da funcdo de ativacdo, os cendrios das Figuras 41, 42 e 43 se diferenciam apenas pela aplicacdo
do tipo desta funcdo, o que envolve as funcdes ELU e Logistica padrao.

A geracdo dos graficos ilustrados nas Figuras 41, 42 e 43 foi desenvolvido sob o
prisma da arquitetura Monocamada, com intervalo de anélise entre 0 a 600 ms, considera os
mesmos parametros de entrada e empregam o algoritmo RMSProp com taxa de aprendizado

individualizada para o bias.
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Figura 38 — Evolucao das taxas de aprendizado para o bias e os demais pesos da rede para a
arquitetura monocamada.

Tx. de Aprendizado Geral Tx. de Aprendizado do Bias

o N B~ OO 00 O

0 0.5 1 1.5
Time (s)

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 39 — Evolucao das taxas de aprendizado para o bias e os demais pesos da rede para a
arquitetura MLP com trés neurbnios na camada oculta.

Tx. de Aprendizado Geral Tx. de Aprendizado do Bias
6
5
4
3
2
0
0 0.5 1 1.5
Time (s)

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Nos cenérios apontados pelas Figuras 41(a) e 41(b) sdo avaliados o erro, Deyro, entre
a razao ciclica equivalente, Do(eq), e a razao ciclica de referéncia, Dref- De posse dos graficos
apresentado pela Figura 41(a), o qual opera segunda a funcdo de ativacdo Logistica, percebe-se
diversas anomalias em D devido a correcdo inadequada dos parametros internos do ANNC por
parte da funcdo de ativacdo, o que pode ser averiguado pelas constantes alteracdes na Energia

do Erro, FE. Em contrapartida ndo se observa o mesmo para o cenario da Figura 41(b), onde
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Figura 40 — Evolucao das taxas de aprendizado para o bias e os demais pesos da rede para a
arquitetura MLP com cinco neurdnios na camada oculta.

Tx. de Aprendizado Geral Tx. de Aprendizado do Bias
10
8
6
4
9 |
0 0.5 1 1.5
Time (s)

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

a funcdo de ativacao trata da ELU.

A deformacdo na razdo ciclica modulante, V;;,, apontada no gréfico da Figura 42(a),
é o reflexo do que se observa no cendrio descrito pela Figura 41(a) devido a atuagdo da
funcao Logistica na atualizacdo dos parametros do ANNC, em especial os pesos da rede neural
associada ao controlador. Contudo, quando se considera o cendrio atribuido a Figura 42(b),
uma vez que a funcdo de ativacdo trata da ELU, os parametros do ANNC s3o ajustados

adequadamente, o que corrobora para DO( ) constante e praticamente igual a D,..s.

e

Nos cenérios apontado pelos gréfico('zs da Figura 43 tém-se amostras da corrente e da
tensdo de entrada do retificador Buck PFC. A distorcao vista no grafico de I,. denotado na
Figura 43(a) é fruto da inadequacdo da atualizacdo dos pesos da rede neural associada ao
ANNC, que influencia negativamente no FP. Contudo, na Figura 43(b) n3o se observa tal
deformacao, por conseguinte o FP n3o é afetado, de sorte que o grafico desta figura tem como
base a funcdo de ativacdo ELU.

A priori, com base nos resultados gerados a partir das funcdes de ativacdo Logistica e
ELU, pode-se afirmar que o desempenho apresentado pela funcao ELU mostrou-se extrema-

mente superior se comparado com os da Logistica.

4.7 METRICAS DE DESEMPENHO DAS FUNCOES DE ATIVACAO

Na Secdo 4.6, de acordo com os dados apresentados, pdde-se inferir que o ANNC
dotado de uma rede neural com aprendizado baseado na funcdo de ativacdo ELU mostrou-se
mais promissor que a arquitetura apoiada na funcdo Logistica contudo, a solucdo n3o traz uma

medida quantitativa da eficiéncia de uma solucdo frente a outra.
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Figura 41 — Resposta do ANNC monocamada para o cendrio em que sdo comparadas as
atualizacdes das razdes ciclicas a partir das funcdes de ativacao Logistica e ELU.

08 Do(eq) Dref Derro EE
0.6
Kl ' il “ o L
N 1 1 A
O i ‘ ll 1 %u | lk
’ T L
-0.2
-04
0 0.2 04 0.6
Time (s)

(a) Logistica: Atualizagdo da razdo ciclica, D, promove erro, Deyro, entre Dy(cq) € Diey
acentuado, aponta para ajuste inadequado dos pesos da rede.

Do(eq) Dref Derro EE
0.6
0.4
0.2
0
-0.2
0 0.2 0.4 0.6
Time (s)

(b) ELU: Atualizagdo da razdo ciclica, D, para um erro entre D,(cq) € Dycy que pode
ser considerado desprezivel no ajuste dos pesos da rede.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Para avaliar o desempenho de um modelo existem diversas maneiras, as quais partem
da premissa da organizacao dos dados entre conjuntos de treinamento e de teste, com o
objetivo de obter estimativas do poder preditivo do modelo, dentre elas destaca-se as técnicas
K-Fold Cross Validation, Hold Out, Bootstrap, Receiver Operating Characteristics (ROC), etc
(MITCHELL, 1997; FAWCETT, 2006). Todavia, pelo fato do ANNC operar em tempo real
tais técnicas nao se aplicam diretamente, haja visto que o ANNC ndo é caracterizado a partir
de conjuntos distintos de dados, ou seja, que possam ser distribuidos entre teste e validacao.

Ainda assim pode-se medir o fator preditivo relativo ao ANNC, e algumas métricas que
envolvem medidas de qualidade podem ser aplicadas ao controlador sem perda de generalidade.

Para tal evidencia-se o erro e a acuracia, onde a acuracia é o complemento do erro, e encontram-
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Figura 42 — Reflexo da atualizacdo da razdo ciclica D sobre V;;, e V|, considerando as funcdes
de ativacdo Logistica de ELU. V|, encontra-se normalizada no intervalo [0 1].

Do(eq) Vm Vo

51
|

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Time (s)

(a) Logistica: Alteracdes na razdo ciclica, D, promove deformacdes na razdo ciclica
modulante, V,,, provocando variacdes acentuadas em V.

Do(eq) Vm Vo

0.5

0.4 fepbll LU LU ELELLLLELLLL ,,Lu,ﬁwl,
o [ ‘ﬂ’
ST A R
0.1

0

0 0.2 0.4 0.6

Time (s)

(b) ELU: A raz3o ciclica, D, n3o promove deformacdes na razdo ciclica modulante, V;,,
refletindo estabilidade em V.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

se determinados pelas Equacdes (47a) e (47b).

Erro = {Num. de Erros/Num. de Objetos (47a)
Métricas de Desempenho =

Acuracia = {Num. de Acertos/Num. de Objetos (47b)
Ao aplicar as medidas de erro e de acuracia ao ANNC considera-se trés pontos:

1. O ndmero de erros trata do somatoério das amostras que tiveram seus valores superiores
ao limiar de ativacdo (threshold) e o nimero de acertos considera os valores inferiores

ao limiar de ativacdo.
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Figura 43 — Atualizacdo da razdo ciclica, D, reverbera negativamente na forma da corrente de
entrada, ¢, para as funcoes de ativacdo Logistica e ELU.

Vac lac

5 200 Wwwwwf’m nm

5 200 UUHUHMHM\!UUU

0 0.2 04 0.6
Time (s)

(a) Logistica: Resposta do ANNC para a func3o de ativacdo Logistica apresenta diversas
deformacées em I..

Vac lac

5 200 {H\
2.2 il
N

5 -200 ’%‘U

Time (s)

(b) ELU: Resposta do ANNC para a funcdo de ativacdo ELU n3o apresenta alteracdes
em I,..

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

2. O problema relativo ao ANNC n3o infere diferenca de importancia entre os erros e os
acertos, nem t3o pouco ha distincao entre os erros ocorridos devida ao tipo da funcdo

de ativacao.

3. Ainda que as medidas de erro e acuracia sao comumente aplicadas a problemas sepa-
rados por classes, no contexto do ANNC observou-se que sua aplicacao alcancou bons

resultados.

Sendo assim a analise dos dados contidos na Tabela 2 e dos graficos da Figura 44
confirmam o aventado inicialmente na Secdo 4.6, que a funcdo de ativacdo ELU é mais
adequada para o ANNC que a funcao Logistica.
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Tabela 2 — Medidas da qualidade do fator preditivo que relaciona as funcbes de ativacao
Logistica e ELU associadas ao ANNC.

Funcdo de Ativacdo Num. Acertos Num. Erros Erro Acuracia  Num. Amostras
Logistica 279405 320595 53.4325% 46.5675% 600000
ELU 599257 743 0.1238%  99.8762% 600000

400K
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200K

100K

0K

Fonte: Autoria prépria.

Figura 44 — Anédlise de qualidade do fator preditivo para as funcdes Logistica e ELU.
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(a) Logistica: Percebe-se constantes oscilacdes a atu-
acdo da func3o Logistica.

Num. Acertos Num. Erros
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(b) ELU: Fica claro no exemplo a estabilidade no apren-
dizado baseado na funcdo ELU.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

4.8 ARQUITETURA DAS RNAS APLICADAS AO ANNC

No que diz respeito ao processamento das RNAs no contexto da simulacdo numérica, a

definicdo da quantidade de nds, haja visto que o processamento em tempo real ndo preconiza

memoria, e que o modelo neuronal utiliza algoritmo para taxa de aprendizado dindmica, o

numero dos nés de processamento das redes foi explorado tendo por base as RNAs apresentadas

no Capitulo 2 e citadas a seguir:

1. Para o ANNC baseado na RNA monocamada com apenas um né de processamento, o ni-

mero de nds segue o oferecido pela arquitetura, ou seja, apenas um né de processamento,

o qual encontra-se identificada pelo subscrito o. J& a camada de entrada é composta de

cinco nés sensoriais. A Figura 45(a) apresenta a RNA monocamada associada ao ANNC.

2. Ao que tange a RNA multicamada, a arquitetura do ANNC foi definida de modo a

considerar o Teorema da Aproximacdo Universal e, portanto, a rede possui apenas uma

Gnica camada oculta. Como o objetivo central é o de demonstrar a generalidade do

método, o nimero minimo de nés foi arbitrado da seguinte maneira: A camada de

entrada consta de 5 nds sensoriais, a camada oculta foi configurada com 3 nds de

processamento (como o exposto na Secdo 4.5.3 pelas Figuras 39 e 40), a qual encontra-

se identificada pelo subscrito h, e a camada de saida com apenas 1 né, identificada pelo

subscrito o, como consta na Figura 45(b).
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Figura 45 — Arquiteturas propostas para o ANNC.

() —— D () |—> D

(a) ANNC Monocamada. (b) ANNC Multicamada.

Fonte: Autoria prépria.

4.9 CONCLUSAO

Aplicadas as técnicas de controle propostas para o Buck PFC, como o neurdnio aditivo
e o retorno da corrente do indutor de saida, as quais adicionam a condicdao temporal necessaria
para a correcdo dos pesos da rede neural associada ao ANNC em tempo real. Considera-se, de
posse dos resultados, que a modelagem do ANNC, com destaque para a taxa de aprendizado
dinamica e correcdo do bias independente dos demais pesos da rede neural, bem como a funcao
de ativacdo ELU, alcancou o seu objetivo pois, replicou os efeitos do trabalho proposto por

F Pottker Souza e Barbi (1999) para o mesmo retificador.
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5 PROJETO E SIMULACAO

Este capitulo se divide em duas frentes, a primeira descreve o projeto e o dimensiona-

mento do conversor Buck PFC, a segunda retrata os resultados obtidos segundo as simulacdes.

5.1 PROJETO E DIMENSIONAMENTO

O retificador Buck desenvolvido para este estudo trata de uma releitura do trabalho
apresentado por F Pottker Souza e Barbi (1999), dessa forma os dados a seguir consideram o
que se encontra descrito no texto original, de modo que na Tabela 3 consta das especificacoes

do projeto.

Tabela 3 — Especificacdes para o projeto do retificador Buck PFC.

Vac(pico) f(linha) Po(méum) Po(mz'n) Io(méx) [o(min) s Vo AV
[V] [Hz] [W] (W] [A] [Al  [kHz] [V] [V]

311 60 1500 750 25 12,5 30 60 6

Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999)

Para o dimensionamento do indutor de saida, parte-se da restricdo que é observada
para a corrente I, , onde o valor minimo desta deve ser, sempre, superior ao valor absoluto da
corrente de entrada, I, para um angulo . Atendida a restricdo relativa a Ip, frente a Iy, a
proposta do método é minimizar a distorcdo da corrente de entrada para que se obtenha um
FP préximo ao unitario.

A Figura 46(a) ilustra o comportamento da corrente sobre o indutor L, para a condicdo
em que a restricdo para I, ¢é atendida, de modo que 6 representa o ponto onde as correntes
se tocam. Por outro lado tém-se na Figura 46(b) a restricdo para I, ndo cumprida.

A corrente de entrada é calculada de acordo com a Equagdo (48) para os seus valores

maximos e minimos. O calculo de [ac(pico é necessario pois indice de modulacao encontra-se

)
em funcdo desta corrente.

2 Po,g 2+ 1500
I 4 _ (méx) _ _ A
G,C(pzco)méx Vac(pico) 311 97 65
2 * PO )
= 48
AC(pico) Vac(m_co) 5. p ( )
I o O(min) 2750 —4.82 A
ac(pico)min _ Vac(pico) - 31 1 - 5

Para o célculo de M tém-se o apontado pela Equacdo (49), o que esta de acordo com
o valor ilustrado na Figura 47. O indice de modulacdo marca a localizacdo do angulo 6, no
qual as correntes, I4c € I1, , se tocam por apenas um ponto, que € dado pela relagdo de ambas

as correntes.
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Figura 46 — Ondulacdo da corrente sobre L,.

(a) Limite para a ondulac3o de I, sem distorcdo de (b) Ondulagcdo de Ir, além do limite, distorcdo em
Iac- Iac-

Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999)

9,65
25

Para se determinar o indutor de saida é necessario, em primeira mao, encontrar o angulo

[ac(pico)mém Iac(pico)

= =7

O(méax)

min

= 0,386 (49)

(min)

0, o qual, segundo a aplicacdo da Equacdo (50), chega-se ao grafico apresentado na Figura
47, que representa a variacdo A em funcdo de AM, onde encontra-se em destaque o valor
de 0 =~ 509, para M = 0, 386.

iAI _2 (—sen (20) M cos () — 2 (1 — M sen (6) cos (26)))
9" [sen (26))?

=0 (50)

Também é necessario conhecer a variacdo da ondulacdo relativa da corrente de saida,

Al,y, bem como seu valor maximo dado por AIOT( a sua variacdo absoluta, dada por Al,,

max)’
para encontrar o valor de L, o que se observa a partir das Equacdes (51) e (52). Ressalta-se
que a maxima ondulacdo ocorre para o limite inferior da poténcia do sistema, o que fica a
carater de Io(mm) que, segundo a Tabela 3, é igual a 12,5 A. Na Figura 47 é possivel observar

a curva que relaciona AM e Alyr, com destaque para Alor ., = 1,43.

1 — M sen () 1 —0,386 - sen (50°)
Al =2 =2 = 143 51
OF (méz) < sen (20¢) ) ( sen (2 - 50°) % B

Ay = Morpgy + Tognen = 1,43-12,5 = 17,9 A (52)

De posse dos resultados para a corrente de ondulacdo sobre L,, haja visto que AV,
foi estipulado previamente e encontra-se definido na Tabela 3, é possivel calcular os valores

minimos para L, e C, de acordo com as Equacdes (53) e (54).
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Figura 47 — Relac3do entre o indice de modulacdo, M, e duas outras grandezas, o angulo, 6, e
a ondulac3o relativa da corrente de saida, Al .

2.0 90°
Alor(max)
O
80°
1.5
143
70° o
5 8
= 1.0 é’
R 60° <«
10.386).
0.5
‘ 50°
0 0 0.2 0.4 0.6 0.8 40°
indice de Modulagzo: M
Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999)
Po 1500
L ey = =8,9mH 53
Otmin) ~ o FuinhayloAlo — 2-m-60-25-17,9 (53)
Al 17.9
Co 2 =4,3mF (54)

") AT f iy AVo 4760 -6
Os valores para L e Cy, que compdem o filtro LC de entrada, os quais sdo dimen-

sionados para filtrar a frequéncia de chaveamento, podem ser encontrados pelo método a
seguir:

1. Encontra-se a frequéncia de corte do filtro, a qual considera 10% do valor da frequéncia
de chaveamento, o que neste caso seria f. = 3 kHz, haja visto que fs = 30 kH z:

JRL

10 =3 kHz .. we = 18850 rad/s

2. A posteriori encontra-se a resisténcia equivalente observada pela entrada dada a poténcia

maxima desprendida pelo sistema:

Vaey,, 311
Reg = (pico) =32.24 Q 55
“C e . 9,65 ’ (55)
(p’('o)maac

3. Encontrado Req € w, € possivel determinar os valores dos componentes, Cf e Ly, de
acordo com as Equacdes (56) e (57). Deve-se considerar para os célculos ¢ = 1,0:

1 1
Reg2we — 32,24-2-1- 18850

Cp = ~ 0,8 puF (56)
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1 1
w2Cr 188502 -0,8

L= ~ 3,5 mH (57)

4. De posse dos valores de C'y e Ly, considerando os aspectos da simulagdo, promove-se

um ajuste ao filtro LC":

Cr=2pF
Lf:1,4mH

Ajuste em LC' :

5. A corrente eficaz I ; é calculada pela Equacgdo (58). Devido ao seu valor, como definido
por Fabiana Pottker de Souza et al. (2000), associou-se dois capacitores C, em paralelo,
formando um conjunto de 8,6 mF!, resultando uma tensdo de ondulaciao na saida na

ordem de 2,76 V:
A, 17,9

I = =
Coef 2\/§ 2\/§

5.1.1 ESFORCOS NOS SEMICONDUTORES

=6,33 A (58)

Os esforcos no semicondutores encontram-se definidos pelos célculos que seguem, o

que estad de acordo com o apresentado por Fabiana Pottker de Souza et al. (2000).

1. Para encontrar, de modo simplificado, os esforcos nos semicondutores exige-se, pelo
método apresentado por Fabiana Pottker de Souza et al. (2000), o célculo do sinal
modulador de pico, o qual é avaliado pela Equacgo (59). Neste caso o autor arbitrou o

valor de pico do portador em 6 volts.

Vm(mw) =M - Vb(piw) =0,386-6=2,32V (59)
2. Corrente de pico na chave S:
. . Al,
ZS(pico) = ZDRL(pico) = [O(mam) + T =34 A (60)
3. Corrente média na chave S para Rgp de 0, 1:
Vingieo) 2 2,322
. (pico) )
= - = =14,74 A 61
"S(med) Rs¢g m 0,1-7 ’ (61)
4. Corrente eficaz na chave S:
Vinpicoy 1 2,32
) = = =16,3T A 62
%" Reg V2 0,142 (©2)
5. Corrente média no diodo roda livre:
iDRL(med) = [O(mégc) — iS(med) =25—14,74=10,26 A (63)
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6. Corrente eficaz no diodo roda livre:

: AIZ 17,92
ZDRL(Ef) - \/I2 + - Sy T \/252 + s 16,372 =19,92 A  (64)

O(méax) 8

7. Corrente de pico na ponte retificadora:

iDRet(pico) = iS@iw) =9,65 A (65)
8. Corrente média na ponte retificadora:
. ZS( ico)
D petgpay = % =3,0712 A (66)
9. Corrente eficaz na ponte retificadora:
1S,
: (pico)
= 2= =48 A 67
"Dretcy) 2 ’ (67)

A ponte retificadora escolhida é a D15XB60:

15 A
600 V

A chave de comutacdo escolhida foi o MOSFET STPN40NG60:

Ic=34 AV =650V

Rps,,,, = 0,088 Q

T; = —55 to 150° C
=0,5° C/W

max)

Para o circuito do snubber o diodo escolhido foi VS-60APUQ06-N3:

I =60 A, 600 V
V=135V
Rypje = 0,63 K/W

5.1.2 CONDICIONAMENTO DE SINAIS

Na sec3o 3.2 discutiu o Buck PFC apresentado por F Pottker Souza e Barbi (1999),
a partir desta secao serdao apresentados os aspectos do hardware proposto para o controle
digital do retificador. Normalmente o controle digital tem a necessidade de circuitos auxiliares
com o objetivo de acomodar os sinais entre as unidades de controle e de poténcia. Para tanto
utiliza-se de circuitos de comando para o acionamentos das chaves de poténcia e filtros para

evitar a sobreposicdao na leitura dos sinais de entrada do controlador digital.
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As aplicacdes com controle digital normalmente realizam amostragem de grandezas
analégicas para digital, sendo o efeito de sobreposicdo por frequéncias superiores a metade
da frequéncia de amostragem, conhecidos por aliasing, é indesejado. Portanto, para evitar a
ocorréncia de tal afeito, utiliza-se os filtros anti-aliasing na aquisicao dos sinais para a unidade
de controle.

Como sugerido por Greff (2009), de acordo com a Equacdo (68), observa-se a funcdo

de transferéncia para o filtro anti-aliasing, onde K representa a frequéncia de corte.

Graa() = — (69)

A frequéncia de corte encontra-se posicionada na metade da frequéncia de amostragem,

a Equacdo (69) e f, é a frequéncia de amostragem.

K=m-fa (69)

Considerando uma frequéncia de amostragem de 15 kH z e arbitrado o valor de R4 =
Rp = 10 kX, representados na Equacdo (70) por R, obtém-se o valor de C'4 e Cp para
3,3 nkF.

1

A Figura 48 apresenta o diagrama esquematico do filtro anti-aliasingo proposto por
Greff (2009).

Figura 48 — Filtro anti-aliasing

I
1
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R

Fonte: Adaptado de (GREFF, 2009)

5.1.3 CIRCUITOS AUXILIARES

1. Sensores:

a. Amostragem da Corrente de Entrada: Para a amostragem da corrente de entrada

foi utilizado o sensor LES 15-NP com uma corrente nominal de 15 A e um ganho
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de 1:2000. Como o microcontrolador utilizado opera com nivel de tensdo de 3,3 V,
foi atribuido um divisor resistivo para adequar os niveis de tensao entre o sensor e o
condicionador devido ao offset. Outro ponto relevante é fato da adicdo de um diodo
zener de 3,3 V para limitar em amplitude o sinal de saida do condicionador para
preservar a entrada do microcontrolador. O diagrama esquematico do condicionador

em quest3o, adaptado de Greff (2009), pode se verificado na Figura 49.

Figura 49 — Amostragem da corrente de entrada
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Fonte: Adaptado de (GREFF, 2009)

b. Amostragem da Tensao de Entrada: No que diz respeito a amostragem e condicio-
namento da tensdo de entrada foi utilizado um médulo ZMPT101B. O tratamento
do sinal de saida do médulo de tens3o foi o mesmo que para o sensor de corrente
visto na secdo 1. O condicionador para a tensdo de linha pode ser observado no

diagrama da Figura 50.

Figura 50 — Amostragem da tensdo de entrada

Vac(sensor)

|
|
3.3nF L
1.7k AN

{ AD822
10k :E} AD822
3.3k
Vac(out)

10k

|

|
3.3nF 10k
10k

Fonte: Adaptado de (GREFF, 2009)

c. Amostragem das Correntes de Saida: Para as correntes I, e I, optou-se por
corrigir o offset de modo fisico e ndo no firmware do controle digital. O objetivo do
tratamento externo ao controle digital da-se porque a corrente de entrada encontra-

se atrasada em relacdo a corrente de saida, e o retorno da corrente de saida é ponto
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critico da arquitetura de controle apresentada por F Pottker Souza e Barbi (1999).
A Figura 51 apresenta apenas o diagrama esquematico para o condicionar de I,

porqué o de Iy, ¢é idéntico.

Figura 51 — Amostragem da Corrente de Saida
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100R 10k

lot+

Fonte: Adaptado de (HOROWITZ et al., 1989; GREFF, 2009)

2. Sincronismo com a Tensdo de Linha: Optou-se por sincronizar o sistema de controle
digital com a tensao de linha de entrada por meio de um circuito Detector de Passagem
por Zero (DPZ). Tal procedimento também poderia ser feito via software com a
implantacdo de um PLL (Phase Lock Loop). Como o algoritmo de controle possui
uma demanda muito intensa de processamento devido a rede neural, avaliou-se que a
concorréncia pelo processador entre o PLL e o ANNC deveria ser contornada, o que
justifica o uso do DPZ. O detector de passagem por zero tem como base o dispositivo

4N25 e o diagrama esquematico encontra-se na Figura 52.

Figura 52 — Detector de passagem por zero
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Fonte: Autoria prépria.

3. Circuito de Comando: Originalmente o comando utilizado para o Buck PFC apresentado
por F Pottker Souza e Barbi (1999) foi o IR2111, contudo neste estudo foi utilizado o

IR2104 sem prejuizo para o projeto. Os niveis l6gicos do sinal dos moduladores PWM
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do microcontrolador STM32F446R assumem os valores 0 e 3.3 V, o que esta de acordo
com o datasheet do |IR2104, pois este reconhece tais niveis légicos diretamente, ndo

havendo a necessidade do uso de buffers.

4. Snubber: O acionamento da chave S representa um ponto critico do circuito de poténcia
do ANNC, uma vez que a corrente sobre a chave, considerada constante, é comutada
a uma frequéncia alta na ordem de 30 kHz. Com o objetivo de minimizar o efeito da
recuperacdo reversa do diodo Dpy, Fabiana Pottker de Souza et al. (2000) adotou
o snubber passivo n3o-dissipativo desenvolvido por Tardiff e Barton (1989), o qual
encontra-se diagramado na Figura 53, e seus componentes sdo: Dgy, Dgo, Cg e Lg.
De acordo com F Pottker Souza e Barbi (1999) os valores adotados para Lg e C'g, nessa
ordem, sdo 3.4 pH( EE 30/7,5 espiras, 13 fios 19 AWG) e 100 nF.

Figura 53 — Diagrama esquematico snubber n3o-dissipativo
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Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P. d. et al., 2000)

5.1.4 PROCESSAMENTO DIGITAL

O processamento dos sinais devidamente condicionados ficou a cargo do médulo
NUCLEO-L491RG da STM, que ocupa o papel principal do sistema de controle do ANNC. O
microntrolador desse médulo é o STM32L491RG e sua CPU (Central Processing Unit) ARM
pode operar a uma frequéncia de 170 MHz, também possui dois DMAs (Direct Memory Access)
o que permite contornar a CPU ao utilizar o ADC (Analogue-to-Digital Converter) bem como
o PWM, e assim otimizar o processo de tratamento dos sinais. Outro ponto importante é a
FPU (Float Point Unit), com a qual é possivel acelerar o processamento numérico com ponto
flutuante, o que customiza a computacao da rede neural do ANNC. A Figura 54 apresenta o
hardware da placa de desenvolvimento NUCLEO-L491RG.
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Figura 54 — Kit de desenvolvimento NUCLEO-L491RG
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Fonte: Adaptado de (STMICROELETRONICS, s.d.)

5.2 PARAMETROS DO SISTEMA PARA AS SIMULACOES

Os resultados obtidos a partir das simulacdes, realizadas pelo software PSIM, serdo
apresentados com o objetivo de comprovar o método proposto para o controle do retificador
Buck PFC, onde este encontra-se ilustrado na Figura 55.

O ambiente de simulacdo foi configurado com passo de tempo igual a 1 us e tempo
total de 1000 ms. O recurso para o desenvolvimento da rede neural no PSIM foi o "C Block",
que utiliza a linguagem de programacdo C. No que tange aos parametros do ANNC, estdo
disponiveis na Tabela 4 com destaque para B bias)» haja visto que a atualizacdo do peso relativo

ao bias ocorre independente dos demais por meio do algoritmo RMSProp.

Tabela 4 — Parametros de simulacdo para as RNAs.

E[52] E[(ﬂ}(n—l) 3 B(bias) € Ninicial) threshold «  pesos iniciais

1.0e-3 1.0e-3 0.9 0999 1.0e-8 1.0e-3 1.0e-3 1.0 0.0

Fonte: Autoria propria.

5.3 RESULTADOS DAS SIMULACOES

Haja visto que as simulacdes, no que diz respeito aos parametros do Buck, das arquite-

turas das RNAs aplicadas ao ANNC, obtiveram resultados numéricos muito préximos, entdo
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Figura 55 — Diagrama do Buck PFC proposto.
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

optou-se por ilustrar os graficos da arquitetura MLP no Apéndice B, e os resultados que dizem

a respeito a arquitetura Monocamada segue no decorrer deste capitulo.

Portanto, nesta secdo sdo apresentadas as respostas obtidas pelo ANNC atuando sob o
modo instantaneo a partir de uma RNA Perceptron, onde a atualizacao dos parametros da rede
neural ocorre em tempo real. Com isto o algoritmo opera no contexto do treinamento (loop
constante entre os modos forward e backward), e assim na medida que este evolui atualiza-se

a saida da rede, a qual representa a razao ciclica que é base para a obtencdo da modulacao

senoidal do PWM.

5.3.1 OPERACAO SEM AS TECNICAS FEEDFORWARD CURRENT E NEURO-
NIO ADITIVO

No trabalho desenvolvido por Silva et al. (2021) é contextualizado um controlador base-
ado em rede neural aplicado ao conversor CC-CC Buck, porém nao se observa a caracteristica

temporal dada pelo neurdnio aditivo.

O ANNC sem a adicao do neurdnio aditivo e a técnica Feedforward Current, opera
de modo semelhante ao evidenciado por Silva et al. (2021), porém n3o corrige a distor¢do
da corrente de entrada, nem t3o pouco apresenta resposta em tempo real para distlrbios de
corrente ocorridos na saida. Nos graficos apresentados na Figura 56 ¢ ilustrada a resposta

do ANNC para o cenério onde a técnica Feedforward Current e o neur6nio aditivo ndo estdo

presentes.
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Observa-se pela Figura 56(b) que V},, é ajustada apenas em sua amplitude, esse aspecto
ocorre em todo o intervalo analisado, porém neste cenario optou-se por destacar apenas o
momento transitério. Para o mesmo intervalo, da 0 a 100 ms, na Figura 56(c), a corrente I,
aumenta significativamente, e apds o tempo de transitério a amplitude é normalizada porém
a forma fica distorcida, corroborando para alteracdo no FP. No que diz respeito a tensao de
saida, apds o periodo de transitério, o ajuste de V;, ocorre de acordo com V.. ¢, o que pode

ser conferido na Figura 56(a).

Figura 56 — Resposta do ANNC sem as caracteristicas do neurdnio aditivo e da técnica feed-
forward current. ANNC encontra-se configurado com funcao de ativacdo ELU e
taxa de aprendizado individualizada para o bias definida pelo algoritmo RMSProp.
Intervalo de analise de 0 a 1000 ms. Poténcia de saida de 800 W. V, Iy e Viof
da Figura 56(b) encontram-se normalizados no intervalo [0 1].
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(a) De 0 a 200 ms o sistema encontra-se sujeito ao periodo de
transitério, onde observa-se momentos de sobretensdo e sobrecor-
rente para V, e I,.
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(b) Periodo de transitério de 0 a 100 ms ampliado, (c) Periodo de transitério de 0 a 200 ms ampliado, onde

onde observa-se que V,,, ndo é corrigida na amplitude observa-se que I,. apresenta distor¢des na forma e na
e na forma. amplitude devido a falta de ajuste em V,,.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Os pontos abordados no cenario em questdo, ainda que promissores, nao tratam de
um resultado esperado para o ANNC, o que fortalece a utilizacao das redes neurais com
carateristica de neurdnio aditivo somada a técnica Feedforward Current como base para o
ANNC, onde a titulo de exemplo tem-se o Buck PFC, o qual tera seus resultados expressos na
Secao 5.3.2.
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5.3.2 OPERACAO COM AS TECNICAS FEEDFORWARD CURRENT E NEURO-

NIO ADITIVO

Observa-se pela Figura 57(a), que a partir do momento que o ANNC inicia a atuacdo
sobre o controle do Buck, o erro entre Vref e V,, identificado como V;, é minimizado de modo
que V; se aproxima de V;..r. Na Figura 57(b) fica evidente a resposta do ANNC no controle
de V, e I, ainda que se observa uma alteraciao acentuada, entre 0 e 0.02s, em ILO devido a

I¢,. Outro ponto de destaque € a variacdo na amplitude de Vjy,, a qual ocorre no sentido de

corrigir tanto V,, quanto [, de pertubacdes nos parametros do Buck.

Figura 57 — ANNC no controle de V,, e I, a partir do ajuste na variacdo de V;,,. Resposta para
uma carga de 800 W com indutor de saida de 18 mH. V;.. ¢, V,, e Ve encontram-se

normalizados no intervalo [0 1].

0.4

0.3

0.2

0.1

0.4

0.3

0.2

0.1
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(b) ANNC Monocamada no controle de I,.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.
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Vac € Igc, € também da corrente de saida, I, . Ao observar o formato do sinal de /¢ ndo se
percebe deformacdo na corrente, ainda que o conversor tenha sido configurado para trabalhar
proximo do seu limite inferior de operacdo. Em tal cenério, o FP encontrado foi de 0.99277,
muito préximo da unidade, como aventado inicialmente por F Pottker Souza e Barbi (1999).
Observa-se que o conversor opera dentro do limite definido para as correntes I € I7, , de
sorte que I, mantém-se sempre superior ao valor absoluto de I4¢, 0 que necessario para evitar

distorcdao na corrente de entrada.

Figura 58 — Grafico da tensdo e da corrente de entrada, V. e Iy para um FP = 0,99277.
Resposta para uma carga de 800 W com indutor de saida de 18 mH.
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Considerando a Figura 59, a qual relaciona as grandezas V,, I, e me. A tens3o
de referéncia, V.. r, encontra-se configurada para 60V, como consta na Tabela 3, portanto,
espera-se que o valor médio de V), assuma esse potencial, e é justamente o que se observa,
Vi, = 59,58 V. A corrente de saida atinge o valor I, ~ 13,41 A, como aguardado, haja

visto que R, = 4,5 ). Em ambos os casos o erro ficou abaixo de 0,01 %, onde AV, e A,
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permaneceram dentro dos limites de operacdao do conversor.

Figura 59 — Graficos da tensdo e da corrente de saida, V, e I,, para o ANNC com RNA
Monocamada. Resposta para uma carga de 800 W com indutor de saida de 18

mH.
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(b) Andlise de I,, I, e Ic, para o intervalo de 0 a 200 ms .

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

O cendrio ilustrado na Figura 60 tem como objetivo demonstrar a atuacdo do ANNC
frente a dois degraus em V,..r sem fugir dos limites de operacdo determinados para o Buck
PFC. Para atender aos requisitos de operacdo, R, assume 2,4 €), com isso Vief podera adotar
os valores: 42,5V e 60V. Diante do exposto nos graficos evidencia-se nas transi¢des de V.. r
que a amplitude de V};, é ajustada sem alterar a forma de onda do sinal, dessa maneira é
possivel controlar V,, e manter I, sem distorcao.

O ANNC mostrou-se extremamente robusto ao corrigir V,, na medida que identificou

variagdes em V... r, como exemplificado na Figura 60. De igual sorte, no tocante a Figura 61, o
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Figura 60 — Resposta do ANNC ao degrau em Vref, com indutor de saida de 18 mH. V,, I, e
Vy¢f encontram-se normalizados no intervalo [0 1].
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(b) Reflexo da correcio de V,,, em V. e I,. para manter o PFC préximo de 100 %.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

controlador encontra-se exposto a alteracdo no valor de R, de modo que o Buck fique sujeito
a dois degraus em F,, um no tempo de 0.45 s e outro no tempo de 0.65 s. No tempo de
0.45 s R, diminui instantaneamente de 4,5 () para 2,4 ) o que promove um salto em P, de
800 W para préximo de 1500 WW. Ja no tempo igual a 0.65 s o valor de R, cresce subitamente
de 2,4 €) para 4,5 €2 o que promove uma queda brusca em P, de 1500 W para 800 W, ainda
assim o ANNC consegue corrigir V,, de acordo com V.. . Destaca-se que nos instantes em que
P, altera-se repentinamente, [, é corrigida no tempo correspondente a meio ciclo do periodo
da rede, ou seja, em aproximadamente 8.33 ms, sendo assim pode-se afirmar que o FP médio

mantém-se proximo da unidade.
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Figura 61 — Atualizacdo de V};, frente a variacio em P, alternando entre 800 e 1500 watts
com indutor de saida de 18 mH. V;, I, e V,.y encontram-se normalizados no
intervalo [0 1].
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 62 — Espectro harménico da corrente de entrada. Resposta para uma carga de 800 W
com indutor de saida de 18 mH.
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Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.
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As caracteristicas harmonicas de [, ilustradas nos graficos dispostos na Figura 62,
demonstram que o controle neural apresenta-se eficiente diante das constantes variacoes dos
estimulos de entrada do sistema. O valor calculado da DHT, levando em conta apenas as

componentes harmonicas da 3% a 11 ordem, é de apenas 1,17 %.

5.4 CONCLUSAO

A utilizacdo de redes neurais no contexto da eletronica de poténcia ndo é recente, fato
averiguado no desenvolvimento deste estudo. De posse dessa premissa o ANNC foi desenvolvido
no sentido, dentre outros aspectos, de representar uma contrapartida aos métodos tradicionais
de controle para retificadores Buck. De acordo com os resultados apresentados pelas simulacdes,
pode-se afirmar que o ANNC atendeu as especificacdes desejadas para um retificador Buck
PFC e, portanto, pode ser considerado como alternativa frente aos controladores classicos.

No ambito deste capitulo, considerou-se apenas os aspectos de projeto do Buck PFC,

a definicao fisica de seus indutores foi destinada ao Apéndice D.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo se detém a expor os resultados experimentais e confronta-los com os
obtidos a partir das simulacGes no que diz respeito a rede Monocamada, haja visto que esta
apresentou desempenho satisfatério no decorrer das simulacées numéricas frente ao controle
do Buck PFC, bem como se comparada com a arquitetura MLP, o que possibilita minimizar a
exigéncia de hardware com maior poder de processamento para o protétipo. Também apresenta

o protétipo que deu origem aos resultados ilustrados no capitulo em questao.

6.1 PROTOTIPO

O protétipo para o sistema de poténcia, os médulos para o condicionamento dos sinais
e a unidade de carga podem ser observados nas Figuras 63, 64 e 66, e os indutores dos
filtros de entrada (L) e saida (L,) podem ser acompanhados na Figura 65. O protétipo foi
arquitetado de modo que pudessem ser utilizadas até 4 chaves de comutacdo. Os mddulos
para o condicionamento dos sinais foram desenvolvidos no formato de cartées com o objetivo
de minimizar a dimens3o do protétipo. Nas Figuras 64(a) e 64(b) encontram-se as imagens
do protétipo com perspectiva frontal e traseira. No tocante da Figura 66 foram utilizadas 5

unidades durante os experimentos com o protétipo.

1 Componentes do circuito snubber, Lg, C'q, Dg1, Dg9 € também o diodo de roda livre,

2 O médulo para o condicionamento dos sinais CC, I, Io e V.

3 Chaves de poténcia.

4 Sensor de corrente do shunt (50 A, 75 mV, acuracia : 0.5), é o sensor para I,.

5 Sensor de corrente para Iy, , possui as mesmas caracteristicas do sensor do item 4.
6 Moddulo para o condicionamento do sinal do DPZ.

7 Mobdulo para o condicionamento do sinal da tens3o de linha de entrada , V.

8 Modulo para o condicionamento do sinal da corrente de entrada,

9 Comando das chaves de poténcia, 1 R2104.
10 Capacitor C),.

11 Conectores para a conexdo do sistema de controle.
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Figura 63 — Vista superior do protétipo
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 64 — Vistas frontal e traseira do sistema de poténcia e dos médulos para o condiciona-
mento dos sinais do protétipo.

ettt

(a) Perspectiva frontal do protétipo. (b) Perspectiva traseira do protétipo.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 65 — Vistas de L e L.
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(a) Filtro indutivo de entrada, Ly.

Fonte: Autoria prépria.

Figura 66 — Vista superior da resisténcia de carga. Poténcia maxima de 68001/ em 220V .
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Fonte: Autoria prépria.
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6.2 PARAMETRIZACAO
Segue os pontos de maior relevancia definidos para a projeto do ANNC:

1. Instrumentacdo:

Os instrumentos de medida utilizados nos experimentos tratam de um osciloscépio Rigol
DS1104Z Plus, duas sondas de corrente UT-P40 da UNI-T e uma sonda de tensdo
diferencial isolada DP10013 da Micsig.

2. Chave de comando:

Foram utilizadas 4 chaves em paralelo com o objetivo de manter vpg abaixo 1 V durante
a comutacdo, bem como atender aos requisitos de corrente do projeto original proposto
por (SOUZA, F. P.; BARBI, 1999). Optou-se por utilizar MOSFET em detrimento do
IGBT devido as limitacoes da frequéncia de chaveamento oriundas dos IGBTs padrao,
na ordem de 10 kHz a 20 kHz, haja visto que os dispositivos do tipo Silicon Carbid que

operam com frequéncias maiores ndo encontravam-se disponiveis no momento.

3. Amostragem e sincronismo:

Como na simulacdo numérica a frequéncia de chaveamento é de 30 kHz, o controle
efetuado, de modo geral, pela técnica Feedforward Current, trata da modulacao do sinal
da rede elétrica a partir do PWM. Sendo assim, para atender aos requisitos de Nyquist
(WALDEN, 1999), um sinal modulador com frequéncia de amostragem de pelo 1200 Hz
seria suficiente. No entanto, a frequéncia de amostragem foi configurada para 15 kHz
permitindo que o duty cycle seja atualizado a cada 2 ciclos do PWM de controle, a cada
66 LS.

A Figura 67 apresenta o encadeamento entre as etapas de operacao do ANNC. O
representa um pulso com duracdo de 66 us, tanto para o intervalo negativo quanto
para o positivo, utilizado para definir o periodo de processamento do controlador. O
intervalo entre a transicdo do pulso visto no e o inicio do pulso positivo do
[iH, ¢ de 12.4 uus e representa o tempo de processamento do ADC, o qual ocorre via
DMA (sem a utilizacdo da CPU). O pulso positivo observado no com duracdo de
9.4 us, representa o periodo de tratamento do ADC e das rotinas auxiliares. O pulso
positivo observado no , de 21.4 us de duracao, representa o tempo médio de
processamento do ANNC. Haja visto que o ADC ocorre via DMA, o periodo disponivel
para o processamento do ANNC é de aproximadamente de 57.2 us, representado pelo

intervalo entre as transicdes descendentes em [d3H1.

4. Spikes devido a corrente de comutacdo da chave de comando:

Spikes devido a corrente de chaveamento influenciam diretamente na coleta dos sinais de

controle. Essa caracteristica precisa ser contornada para manter a leitura do ADC com
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Figura 67 — Amostragem e sincronismo. [8§H}: Pulso de sincronismo com 66 ss, [¥3F: Pro-

cessamento ADC com intervalo de 12.4 us e . Intervalo de processamento
do ANNC.
“ .
D__.
Eh, | N 1)
3 i H L

CH1: 3V/Div ] CH2: 3V/Div T: 20ps/Div

Fonte: Autoria prépria.

valores consistentes. A solucdo apontada deve-se a leitura do ADC apenas durante o
pulso negativo do PWM. A partir da Figura 68 é possivel identificar o sincronismo entre
o ADCeo PWM. O representa o pulso de sincronismo com duracdo de 66 us, que
determina a taxa de amostragem do ADC. O representa a taxa de amostragem
do ADC com intervalo de 66 us. O intervalo entre as transicdes dos pulsos observados
em e é de 12.4 us, que representa o periodo de conversdo do ADC. O sinal
observado no possui periodo de 33 us e representa o PWM. Nota-se que o ADC
estd em operacao apenas durante o pulso negativo do PWM, entre as transicoes dos
pulsos presentes no e [d3F), com isso evita-se interferéncia no ADC devido aos
disparos da chave de comando.

6.3 RESULTADOS

Espera-se de um sistema de controle em resposta ao degrau inicializacdo que este
entre em regime permanente com overshoot minimo, para tal os tempos de subida, de pico
e assentamento devem ser controlados. De acordo com o que se observa na Figura 69, o
sistema entrou em regime permanente em pelo menos 780 ms apés a inicializacao, mostrando
a eficiéncia do método de controle. O objetivo do experimento é evidenciar que o ANNC
consegue manter V,, estavel, com V, em 36,20 V e I, em 14,5 A. Observa-se V, sem
overshoot significativo, o que é mostrado no pico da rampa de inicializacao do conversor.

Os graficos apontados no cenario observado na Figura 70 demonstram o conversor

operando dentro da faixa de correcao do FP determinada pela técnica Feedforward Current,



Capitulo 6. Resultados Experimentais 93

Figura 68 — Sincronismo do ADC com o PWM. [&}: Pulso de sincronismo com 66 ;.s, [45EX:
Amostragem do ADC a cada 66 jus e [8:E): Periodo do PWM em 33 us.

CH1: 3V/Div | CH2: 3V/Div

CH3: 3V/Div  T: 20us/Div

Fonte: Autoria propria.

Figura 69 — Gréafico da tensdo e da corrente de saida, V,, e I,, como resposta do ANNC frente
a inicializacao para uma carga de 525 W. Para melhor visualizacdo da magnitude
dos dados, V,, encontra-se deslocada por um offset de -20 V e I, em -20 A. [[eZE]:
I, e [50: V,.

FY 1 Y
AX: = 10.00ms
AY: = 36.20V
BX: = 790.0ms
By: = 0.000V

BX-AX. = 780.0ms
BY-AY: = -36.20V
dX]: = 1.282Hz

3 S e, B e C L L LS EEE P LS L L LT EEE TR —

CH3: 10A4/Div | CHA4: 10V/Div | T: 500ms/Div

Fonte: Autoria prépria.

tanto para a ndo aplicaco da técnica, Figura 70(a), quanto para a aplicacdo da técnica, Figura
70(b). No cendrio em questdo, I, encontra-se acima do valor absoluto de I4¢, como determina
a técnica Feedforward Current. A Figura 70(a) apresenta apenas a modulag3o senoidal, observa-

se que I, ndo é corrigida completamente, o que a priori impacta negativamente no fator de
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poténcia. Em contrapartida, o cenério visto na Figura 70(b), sujeito a mesma poténcia, tem-se
a técnica Feedforward Current aplicada, percebe-se que I, é corrigida. Fica evidente a atuacdo
da técnica Feedforward Current e do neurdnio aditivo no ajuste da modulacdo senoidal, o que

estd de acordo com o que se observa na Figura 26.

Figura 70 — Conversor Buck PFC operando tal qual preconiza a técnica Feedforward Current,
Iy, acima do valor absoluto de I4c. Vi, encontra-se deslocado de um offset de
-1.5 V. Os sinais de V¢, Igc € I1, estdo sem deslocamento por offset. Conversor
sujeito a uma carga de 306 W e V,, igual a 36,20 V. [5E}: Vic, [GAA: 1., KOEL:

Iy, < E: Vi

AVAVAVAVAV AV AV,

¥

E,\\f/\v/ AAATATATSE

(€)W cHi: 250V Div | €H2: 44/Div [CHBSS AP CHAR 05Dl T: 5ms/Div ML

a aplicacdo do método Feedforward Current.

250V/ Div | CH2: 44/Div | CH3: 54/Div | CH4: 0,5V/Div Ensaio com

a aplicacdo do método Feedforward Current.

Fonte: Autoria prépria

O cenério da Figura 71 foi desenvolvido a partir da coleta dos dados pelo osciloscépio
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no formato .csv, onde V,, apresenta a magnitude de 36,20 V. De posse dos dados estes foram
introduzidos no software PSIM e assim pdde-se calcular o FP e também gerar os devidos
graficos. O fator de poténcia encontrado para a Figura 71(a) é de 0, 9839 e para a Figura 71(b)
o valor encontrado ¢é de 0,9932, o que esta alinhado com a Figura 58, objeto da simulacao

numérica.

Figura 71 — Grafico da tens3o e da corrente de entrada, V. e I, alvos para o célculo do
fator de poténcia em resposta a cargas de 306 W e 700 W para V,, a 36,20 V.
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(a) Resposta do ANNC para uma carga de 306 W e FP com magpnitude igual a 0,9839.
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(b) Resposta do ANNC para uma carga de 700 W e FP com magnitude igual a 0,9932.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Na medida que a configuracdo da carga posiciona o conversor fora da regido critica
da técnica Feedforward Current, possibilita ao controlador corrigir o fator de poténcia com
maior suavidade, reflexo do que ocorre com o cendrio apontado na Figura 71(b). Outro ponto
de destaque a respeito do aumento de FP,, e que possui relacdo diretamente proporcional
com a correcao do fator de poténcia, é a correcdo inferida em V;;,, o que de acordo com o
cenario ofertado pela Figura 72 observa-se que a intensidade na inclinacdo de V;,, é também
minimizada. Ao confrontar as informacdes dos graficos das Figuras 71(b) e 72 observa-se a

influéncia do indice de modulacdo, M; (definido pela Equacdo (49), que relaciona Iy, ©
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I,), no ajuste de Vj;,, por meio de 6 que aponta para o angulo pelo qual a corrente de saida

tangencia a corrente de entrada, tal como abordado na Secdo 5.1.

Figura 72 — Resposta do ANNC para uma carga de 1050 W e FP com magnitude igual a
0,9917 com V,, igual a 60 V. V};, encontra-se deslocado de um offset de -2,4 V.
Os sinais de Vi, Iqc € I, estdo sem deslocamento por offset. [dEEN: Vi, [S5E3:

Iac, : ILO e : Vm
A, ) ' ' NS

A RARA K
TERTER \ [N

CH3: 104/Div [ CH4: 0,8V/Div

CH1: 250V/Div | CH2: 104/ Div

Fonte: Autoria prépria.

Figura 73 — Espectro harmonico da corrente de entrada lida pelo osciloscépio para uma carga
de 306 W e V,, com magnitude igual a 36,20 V.

AAAAAAN

H =EH E =
S——60—©6

Fonte: Autoria prépria.
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O cenario disposto na Figura 73 apresenta o contetido harménico de I, capturado pelo
osciloscépio, onde a frequéncia central encontra-se ajustada para 300 Hz (52 harmonica). De
acordo com F Pottker Souza e Barbi (1999), como elencado no contexto da Figura 70, o ponto
critico da técnica Feedforward Current esta situado onde Iy, € igual ou ligeiramente menor
que o valor absoluto de I,., o qual ocorre onde P, esta sobre o seu limite inferior. Devido a
essa caracteristica, definiu-se que a configuracao para avaliar o controlador da perspectiva da
DHT, quanto da perspectiva do FP, trata mesma configuracao do cenério exposto na Figura
70, ponto no qual o controlador sera mais exigido.

A partir da Figura 74, a qual reflete as mesmas informacdes que a Figura 73 (n3o
encontra-se visivel a 112 harmdnica de I,.), porém com maior riqueza de detalhes, o que corro-
bora para ampliar a percepcado da eficiéncia do controlador, em especial pela DHT encontrada
para as harménicas de 32 a 112 ordem, com magnitude de 5,94%. De acordo com o que se

observa, fica claro que o ANNC cumpre com o proposto.

Figura 74 — Espectro harmonico da corrente de entrada numericamente processada com os
dados utilizados na geracao do grafico da Figura 73.

2 miw DHT =5.94 %
=
=1
9.56¢ — 2[A] 2.75¢ — 2[A] 1.79¢ — 2[A] 1.55¢ — 2[A] L.d8e — 2[A]
60 18 300 420 540 660

Frequéncia [Hz|

Fonte: Autoria prépria.

O cenério da Figura 75 reflete o cenario da Figura 60, onde o ANNC corrige V};, na
medida que V,..y passa por uma altera¢do abrupta em seu valor, com reflexo imediato em
Vac € Iyc. De acordo com a Figura 75(b) n3o se observa deformacdo em I, o que aponta
para a manutencdo do fator de poténcia préximo a unidade, ou seja, 100%. Percebe-se que
no momento em que V.. salta de 36 V para 43 V e depois retorna para 36 V, a poténcia na
carga varia de 306 W para 370 W e o ANNC ajusta V,, e a mantém estavel apds as transicoes
em Vief.

Os graficos apresentados pelas Figuras 76 e 77 fazem parte do mesmo cenério, o qual
relaciona as grandezas Vi, Vo, Iy, Vae € Ige @ uma variacdo abrupta em P,. O papel da
ANNC é o controle do fator de poténcia, bem como manter a magnitude de V,, e I, com

baixa distorcao. O cendrio em questdo evidencia as caracteristicas do que se observa na Figura
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Figura 75 — Resposta do ANNC ao degrau em V.. r. Na Figura 75(a) V;;, encontra-se deslocado
por um offset de -1.5 mV, V;, e I}, ndo encontram-se deslocados por offset. Na
Figura 75(b), tem-se Vi e Iy sem deslocamento por offset. Conversor sujeito a
variacdo em P, entre 306 W e 370 W. [dRE}: Vic, na Figura 75(a) [d3H: V;, e

na Figura 75(b) [&EEL: Ioc, LEEEL: 11 e (L Vin.

«

2 4
B
CH3: 5A/Div | CH4: 0,5V/Div | T: 20ms/Div
ﬁ v

| n' Wl | 4 ||

CH2: 2A/Div | T: 10ms/Div

Fonte: Autoria prépria.

61 para a simulacdo numérica do ANNC. De modo semelhante ao que ocorre no cenério da
Figura 61, no momento em que P, altera-se abruptamente, haja visto que trata-se de um
controle em tempo real, I,. é imediatamente corrigida. O reflexo da correcdo é percebido no
préximo meio ciclo da rede, o que também pode ser observado na Figura 77. Portanto, fica
claro a robustez do ANNC ao manter tanto V,, sem sobressaltos significativos, quanto I, sem

deformacdo apds as transicoes em P,.
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Figura 76 — Resposta do ANNC frente ao degrau em P,, alternando entre 374 W e 568 W.
Vyn deslocado por um offset de -1.0 V. [¥3EX: Vo, [EEEN: 1, e [EEEE: Vi,

v

CH2: 15V/Div | CH3: 104/Div | CHA4: 0,3V/Div | T: 100ms/Div Corregéo

de V,,, para um degrau de 194 W em P,.
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V. para um degrau em P,, onde P, salta de 374 W para 568 W.
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Vin para um degrau em P,, onde P, decai de 568 W para 374 W.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 77 — Resposta do ANNC frente ao degrau em P,, alternando entre 374 W e 568 W.
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em Iac para o decaimento de 568 W para 374 W.

Fonte: Autoria prépria.
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6.4 CONCLUSAO

No cenério desenvolvido na Figura 69, o experimento evidenciou para uma carga de
525 W, que o ANNC esta apto para manter tanto V, quanto [, constantes na inicializacdo
do sistema. De posse dos graficos apresentados pela Figura 70, observa-se que o método
Feedforward Current associado ao neurdnio aditivo trata de uma proposta acertada para o
ANNC. Quando se avalia a resposta do ANNC em relacdo ao FP, cenério apresentado na Figura
71, conclui-se que o controle por meio de RNA é robusto. A partir da analise dos cenérios das
Figuras 76 e 77, cenarios complementares, fica claro a eficacia do ANNC ao recuperar de uma
transicao stbita em P,. De posse dos resultados alcancados pelo protétipo, com destaque para
os cenarios apresentados pelas Figuras 69, 70, 71, 76 e 77, em detrimento dos evidenciados
pela simulacdo numérica, é correto afirmar que o ANNC representa uma alternativa frente aos

controladores classicos no que diz respeito aos conversores Buck PFC.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os veiculos elétricos sdo uma realidade do mundo contemporaneo, bem como os siste-
mas geradores de energia, o que justifica o surgimento crescente de novas tecnologias voltadas
para este segmento, dentre estas citam-se os carregadores e controladores de carga para os
bancos de baterias dos sistemas de armazenamento de energia, em sua grande maioria dotados
de sistemas de controle classicos. Com o objetivo de fomentar uma contrapartida aos contro-
ladores classicos, este trabalho apresenta uma alternativa de controlador adaptativo, definido
como Adaptive Neural Network Controller ou ANNC, que faz uso da técnica Feedforward
Current do indutor de saida associada ao neurdnio aditivo.

No decorrer do estudo que levou ao ANNC, o conhecimento adquirido resultou nas
seguintes publicacdes: Instantaneous Adaptive Controller Based on Neural Network for Buck
Converter apresentado no 16th The Brazilian Power Electronics Conference - COBEP, e
o Controlador Instantaneo Adaptativo Baseado em Rede Neural aplicado a um Conversor
Boost apresentado ao Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente-SBAI. Portanto, o ANNC
percorreu uma trajetéria até alcancar os resultados desenvolvidos neste estudo.

Nos capitulos apresentados foram exibidos principios de implementacao, estudos, e
aplicacdo das redes neurais Perceptron e MLP para a obtencao de um controlador adaptativo
por Feedforward Current e neurdnio aditivo para correcdo do fator de poténcia e controle
da tens3o de saida de um retificador Buck monofasico. Para os resultados obtidos, tanto em
simulacdo para as arquiteturas Monocamada e MLP, quanto experimentais para a arquitetura
Monocamada, o ANNC obteve éxito na manutencado do fator de poténcia praticamente unitario
e tensdo controlada na carga tanto em regime permanente quanto em algumas condicdes de
resposta ao degrau.

No que diz respeito ao protétipo, idealizado para responder a uma carga de até 1500 W,
bem como ofertar tensdes com magnitudes que variam entre 20 V e 60 V, foi possivel replicar
os cenarios do modelo de simulacdo numérica praticamente na sua totalidade, de maneira
que pdde-se alcancar um FP de 0.9839 (considerando a regido critica de operacdo da técnica
Feedforward Current) e uma DHT em I, de 5.94%, os quais representam resultados positivos
para o conversor Buck PFC. Também vale ressaltar que, tanto nos testes por simulacdo
numérica, quanto nos testes experimentais, o ANNC recuperou-se do degrau na carga sem

alteracdo significativa em V.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

No decorrer do estudo do ANNC observou-se que muitos pontos poderiam ser ampliados,
quicad modificados, com o objetivo de melhorar a resposta do controlador. Estes pontos serdo
discutidos a seguir.

A primeira consideracdo a se fazer é a adaptacdo do ANNC para a topologia trifasica

do Buck PFC. Como exemplo, pode-se avaliar a topologia descrita na introducao deste estudo,
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o conversor Buck PFC trifasico modelado a partir de trés bracos monofasicos, como consta na
Figura 4. Com o objetivo de atestar a viabilidade da aplicacao do ANNC ao Buck da Figura 4,
com poucos ajustes no diagrama esquematico foi possivel simular com o PSIM a aplicacdo do
ANNC ao Buck PFC trifasico. No entanto, é necessario um estudo mais abrangente sobre a
viabilidade de um protétipo. Os resultados da simulacdo podem ser acompanhados no Apéndice
E.

Cabe também a investigacdo de outras arquiteturas de redes neurais aplicadas ao
Buck PFC, bem como outras topologias de conversores, tais como o Boost PFC. Como
sugestao de topologias de RNAs que podem ser trabalhadas nesse sentido, trata das RNAs com
Aprendizagem Recorrente em Tempo Real (ARTR), a qual representa uma categoria de RNAs,
e da Fully Connected Cascade (FCC), que também pode representar uma opgdo interessante
para o ANNC, haja visto o desempenho frente a outras arquiteturas como demonstrado por
Wilamowski (2009).

Sugere-se também a substituicdo do médulo de controle NUCLEO-STM32L491RG pelo
Tl LaunchPad F28379. A sugestdo para a troca do processador STM32L491RG pelo médulo
F28379 esta assegurado na premissa do uso do ANNC em topologias de conversores trifasicos
bem como arquiteturas de RNAs que exijam maior poder de processamento em tempo real,
por exemplo, as arquiteturas MLP, ARTR e FCC. A troca nao afetaria, ou afetaria pouco, o
novo firmware. Isso é possivel porque o firmware foi desenvolvido utilizando C ANSI, sem a
utilizacao de bibliotecas personalizadas.

Estimula-se a investigar o fato do instante que ha a estabilizacao na atualizacdo das
taxas de aprendizado, que por deducdo, a rede se encontraria treinada e os pesos nao deman-
dariam mais de atualizacdo, assim, a priori, poderia utilizar apenas o modo de computacao
para frente ( forward), o que representaria um ganho de desempenho. O que é justificado pelo
0 que se observa na Secdo 4.5.4, onde na medida que o nimero de neurénios é ampliado o
ajuste promovido pelo algoritmo RMSProp a taxa de aprendizado tende a estabilizar e a taxa
de atualizacdo do bias e demais pesos praticamente se equiparam.

Outrossim, seria o estudo do ANNC operando no modo preditivo, onde o ANNC
em tempo real seria utilizado para gerar os devidos dados de treinamento. Os dados de
treinamento poderiam ser exportados via .csv a partir do PSIM e processados por algum
software matematico equipado com algum algoritmo para treinamento da RNA em quest3o.
Apds o treinamento da rede, com os pesos ajustados, a matriz de pesos seria reinserida no
PSIM, no que diz respeito a simulacdo numérica, ou no protétipo, e apenas o modo forward

seria executado.
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APENDICE A - COMPROVACAO DO METODO

Esta secdo deste documento estd a cargo da demonstracdo e comprovacdo do método
proposto, o qual destaca a caracteristica do ANNC como aproximador de funcGes em tempo
real.

A literatura aponta que o perceptron, no seu formato original, passa por treinamento
prévio segundo uma amostra de um dataset que define os dados de um problema, para
posteriormente ser apresentado aos demais dados do dataset. Neste formato, a matriz de
pesos, wy;, do perceptron ndo € atualizada depois do treinamento. De acordo com Haykin
(2001), no que diz respeito a sua concepc¢io original, o perceptron n3o é capaz de resolver,
por exemplo, o problema do XOR, onde ele ndo consegue definir o hiperplano de separacao
entre as classes que envolvem o problema.

Considerando a configuracdo original do perceptron para o ANNC, seria impossivel
alcancar os resultados observados na secdo 4.4. Contudo, devido a configuracdo de tempo real
do ANNC, onde a sua matriz de pesos, Wi, é atualizada a cada iteracao do algoritmo, lhe
confere, de modo geral, a caracteristica de n3o-linearidade.

A n3o-linearidade geral do ANNC, que serd demonstrada a seguir, na secdo A.l, é
alcancada devido a atualizacdo da sua matriz de pesos a cada iteracdo do algoritmo, onde tem-
se um hiperplano de separacao das classes do problema. Se a questdo for observada segundo
um plano 2D, onde cada hiperplano estaria associado a uma semi-reta, a cada iteracdao do
algoritmo ter-se-ia a formac3o interligada de semi-retas, e como resultado geral um modelo

ndo-linear para o ANNC.

A.1 O ANNC COMO APROXIMADOR DE FUNCOES

O ANNC pode ser encarado como um aproximador de funcdes, haja visto que a sua
arquitetura é baseada numa estrutura de mapeamento nao-linear de entrada-saida, onde a
funcdo de ativacdo, o(-), possui caracteristicas de continuidade n3o-constante, é limitada e
monotonamente crescente, o que estd de acordo com o Teorema da Aproximacao Universal,
como afirma Haykin (2001):

Suponha que ¢(-) seja uma funcdo continua ndo-constante, limitada e monotona-
mente crescente. Suponha que I,,,, represente um hipercubo unitério [0 1]™° de
dimens&do mg. O espaco das func¢des continuas em I,,, é representado por C(1,,,).
Ent3o, dada qualquer fungdo f(-) 3 C(I,,,) € € > 0, existe um inteiro M e con-
juntos de constantes reais a;,b; e w;;, onde i =1,..., my e j=1,..., mg tal que

podemos definir

mo

my
F(xl, ...ijo) = Zaigp Zwijxj + b; (71)
i—1 J=1

como uma aproximacdo da funcdo f(-); isto é,
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|F (21, .- Tmo) — [(T1, - Tmg )| < €

considerando todo 1, xa, ...Zm, que se encontre no espaco de entrada.

Portanto, a Equacdo (71) representa uma rede neural do tipo multicamadas com seus

seus parametros descritos a seguir:

1. A rede possui mq nés de entrada, uma tnica camada oculta, a qual tem mj neurdnios,

de modo que as entradas sao identificadas pelas varidveis x;, ...z, .
2. 1 € o neurdnio oculto com pesos sinapticos wj,, ..., Wm, € b; representa o bias.

3. A saida da rede é composta pelas saidas dos neurdnios ocultos, sendo que afq, ..., am,

representam os pesos sinapticos da camada de saida.

A aproximacdo definida pelo teorema tem como base a Equacdo (71), onde esta re-
presenta sua estrutura fundamental. O teorema é um teorema existencial, quer dizer que a
justificativa matematica que o implica trata de uma aproximacdo de uma funcdo continua
arbitraria o que exclui uma representacdo exata. A principal afirmacdo do teorema informa
que uma rede neural com apenas uma camada oculta bastaria para computar uma aproxi-
macao € uniforme para um conjunto de entradas x1, ...z, considerando uma saida desejada
f(x1,...xm,) (HAYKIN, 2001).

No que diz respeito a aproximacao de funcoes, a utilizacdo do algoritmo error back-
propagation fornece uma propriedade adicional para RNAs definidas com funcdes de ativacao
suaves, podem aproximar funcdes de um arranjo entrada-saida n3o conhecido, que s3o diferen-
cidveis por partes, como um sistema composto por uma derivada generalizada.

De acordo Haykin (2001), tal proposta foi originalmente demonstrada por Hornik et al.
(1990) e que representou um marco para a ciéncia, haja visto que até ent3o n3o existia uma
formalizac3do tedrica para aproximacdo de funcdes e de suas derivadas por meio de redes neurais.
Nesse sentido o ANNC destaca-se por utilizar o algoritmo Backpropagation e a funcao de
ativacao ELU.

Outro aspecto importante é a relacdo entrada-saida, onde se observa o mapeamento
de um espaco de entrada tido como euclidiano e com dimensdo m,, para um espaco de
saida também euclidiano com dimens3o M, diferenciavel para funcGes diferencidveis. O que se
observa, no exemplo do ANNC, é a reducdo da dimens3o do sistema de controle e, portanto a
sua complexidade, pois estd sendo traduzido de uma entrada com dimensdo ms (Vae, Lac, Lo,
I1,, e a entrada fixa +1) para uma dimensdo m1 (D).

A Figura 78 ilustra o diagrama de blocos para mapeamento entrada-saida segundo
o Teorema da Aproximacao Universal, o qual encontra-se aplicado ao contexto do neurdnio
aditivo que descreve o comportamento do ANNC como uma entidade que aproxima funcdes.

Dessa forma, a partir da Equacdo (71), considera-se que as Equacdes (72) e (73), nessa

ordem, representam as saidas obtida (ou calculada) e a desejada para o ANNC.
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Figura 78 — Diagrama de blocos do aproximador de funces ANNC.

dj
X0 Professor

H /
ANNC |— -

0

Fonte: Autoria prépria.

F(x1,...xmy) = yp; (72)

f(x1,..xmy) = di (73)

No entanto, a representacdo da aproximacao, €, que reflete o limite para o erro, ey,
deve considerar o sinal analégico, VR, que simboliza o atributo temporal caracteristico do
neurdnio aditivo. Sendo assim F'(-) é reescrita como uma funcdo G(-) composta de x1, ...z,
vR, € k, o que pode ser conferido na Equacdo (74). O parametro k trata de um fator de

correcdo aplicado ao sistema, o qual sera abordado com mais detalhes na Secdo A.2.

G((71,--Tmg); VR, k) = Deg (74)

A Equac3o (75) determina os parametros para ¢, levando em conta o neurénio aditivo.

(Y +vR, )k — d| < €4 |Deg —dj| <€ (75)

Tendo em consideracao que d;. corresponde ao valor de referéncia para a razdo ciclica
equivalente, por conseguinte, f(z1,...xm,) expressa uma funcdo constante no tempo, a saber
dy., assim o ANNC na perspectiva do professor mapeia as entradas da rede neural para a tensao
de saida esperada. Dessa forma, ao longo do processamento, o ANNC aproxima D, de dj ao

ponto de e;. ~ 0, fator que o caracteriza como um aproximador de funcdes.

A.2 VALIDACAO DE Vg, COMO ATRIBUTO DE UM NEURONIO ADITIVO PARA O
ANNC

A validagdo algébrica de Vg como parametro aditivo diz respeito a inser¢do da técnica
Feedforward Current e da caracteristica de neurdnio aditivo ao ANNC.
A Equac3o (75) traduzida para o contexto dos pardmetros formais do ANNC pode ser

acompanhada na Equagido (76).

|(DO+VRO)k_Dref| <€ |Do(eq)_Dref| <€ (76)
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E pertinente dizer que, ao considerar a Equacio (74), que o limite dado pela Equacdo

(77), deve ser verdadeiro para que a aproximac3o, €, ocorra.
Dﬁflo G((x1,--Tmg ), VR, k) = dj, (77)
Haja visto que a Equacdo (74) é composta, para o limite apontado na Equacdo (77),

0s seguintes pontos precisam ser considerados:

1. Como alvo do ANNC, na medida que o processamento ocorre, € minimizar o erro, Depro,
e assim garantir a aproximacao, €, entre Dref e Do(eq), para tal considera-se a existéncia

do limite definido pela Equacdo (78) como verdadeiro.

lim ‘Do(eq) — Dyepl =0 (78)

I)CTTOAA>O

2. Como admiti-se que o limite dado pela Equacdo (78) é valido, entdo o limite visto na

Equacdo (79) também é verdade.

De}«igl—)O ‘Do(eq)‘ = ’Dref‘ (79)

3. Dado que o limite apontado na Equagdo (79) é valido, consequentemente o limite

denotado na Equacdo (80) também deve ser verdade. O pardmetro k efetua uma correcdo

_ 1
no sistema, tendo em vista que |Dy| = |V, |, o que justifica k = o

lim |(D0 + VRo)k — D7'6f| =0

Derro—0
De},ifl%O ’(Dok + VROI{Z) — Dref| =0
) 1 1
ol (00~ D <o ®

lim 0 ’DO + VRO - 2D’I“€f| =0

erro

a. A Equacdo (81) estende a (80), e tem como objetivo demonstrar que na medida

que o limite é valido tém-se o alinhamento dos offsets de Vg e D, para D,..f.

lim 0 | Do + Vg, — 2Dref| =0

ErTro

lim 0 |DO+VRO+(_Dref_Dref)’ =0 (81)

ETTOo

lim |(D0—Dref>+(VRo_Dref>|:O

l)erro“>0

4. O Principio da Superposicdo de Ondas informa que, onde dois sinais eletromagnéticos

propagando simultaneamente, com mesma frequéncia angular w, mesma amplitude
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Ym, mesmo ndmero de onda, por exemplo, duas ondas yi(z,t) = ym sen (kz — wt)
e yo(x,t) = ymsen (kx — wt + ¢), diferindo entre si por ¢ = 7 ou 180° ou seja,
complemente defasados entre si, em que o pico de um esta sobreposto ao vale do outro,
tém-se o cancelamento matuo dos sinais (HALLIDAY et al., 2010).

Como VR estad em funcdo de I, , de onde advém seu comportamento senoidal, entdo,

aplicar o Principio da Superposicdo de Ondas ao termo ondulatério, % sen (26), de
Ir,,, garante a validade do limite dado pela Equagdo (80) e, simultaneamente, o da
Equacdo (81). Os passos a seguir caracterizam o processo para o cancelamento do termo
ondulatério de Iy, :

a. A priori considera-se o termo ondulatério como duas funcdes distintas, uma com

comportamento normal e outra deslocada por uma constante de fase definida por

o:

Al,
Algo) = sen (26) (82)
ALY = (20 + ¢) (83)
(84)

b. Aplica-se o Principio da Superposicao de Ondas a I, na forma de IILO(G, o)

Iy (6,6) = I~ _Mg) + Aff)}
AIO

sen

20) —i— —Zsen (20 + ¢)]

— A]O oS ;gzﬁ)} sen (29+ ;qzﬁ)

;9)] sen (29 + ;6’) coo=10
1

2

1) =

A partir do resultado apresentado pela Equacdo (85) mostra-se que o Principio da

(85)

— COS

(
(
- AIO cos (
(

1, (0,6) =T,

Superposicdo de Ondas é valido para o termo ondulatério de ]/L (0) com ¢ = 6, de
modo que o termo é cancelado e, portanto, I}J = I,. Como consequéncia de I/L =1,
Véo encerra em V;, como pode ser averiguado na Equagdo (86), portanto Dy = Vi =

D¢ = Vo, 0 que implica na confirmaggo dos limites (80) e (81).

Vi (0,0) =Ro - | I 20+ ¢)| .. 6=0
Vi (6,8) =Ro - I (86)
V}io (97 ¢> =V5
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5. De sorte que, D, assumindo o comportamento ditado pela Equacdo (83), porquanto
Vg, reflete naturalmente o comportamento da Equacdo (82), mostra-se pelo Principio
da Superposicdo de Ondas, que o limite dado pela Equacdo (77) é verdadeiro e confirma

a aproximacdo, €, de acordo com a Equacg&o (71) para o neurdnio aditivo.

A julgar pelo limite apontado na Equacgdo (77), os graficos ilustrados na Figura 79,
indicam que o ANNC aproxima D, de VI/%O sob o prisma de I/Lo para ¢ = 6. Sendo assim
os graficos validam a Equacdo (86) pois descrevem o comportamento esperado de D, para
que Do(eq) = D,.. Dessa forma pode-se afirmar, com base nos resultados, que o ANNC
representa um aproximador de funcdes e que a metodologia proposta para o controle do Buck
PFC é valida.
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Figura 79 — Comportamento de D, e Vg_ frente a aproximacdo de Do(eq) para D,.r, 0 que
produz a aproximagdo de V,, em relagdo a V;..¢. Vg encontra-se normalizado no
intervalo [0 1].

Do VRo Do(eq) Dref
0.8
0.6
04 -\
0.2 \/
0
0 0.05 0.1 0.15 0.2
Time (s)

(a) ANNC aproxima D, de VJ%O, bem como D de D,.s e ajusta os Of fsets de D, e
Vg, para D,.qy

Vo Vrief

64

: AANNNDNNANNNNNND S
VAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAYV

58

56

0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Time (s)

(b) ANNC aproxima V, de V,..y, como esperado. AV, encontra-se dentro dos limites do
projeto. V, e V;.cy possuem a mesma magnitude por isso ocultou-se o eixo de V.y.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.
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APENDICE B - RESULTADOS DO BUCK PFC PARA A RNA MLP

Figura 80 — Cenario da Figura: 57. ANNC no controle de V;, e I, a partir do ajuste na variacdo
de Vi,. Resposta para uma carga de 800 W com indutor de saida de 18 mH. V.. ¢,
Vo, Ir,,, Ve, Ic, e I, encontram-se normalizados no intervalo [0 1].

Vm Vref Vo

04 | AN A A A A A o,

03 . { { f | z f 0.3

oz |0 A LA J\;{‘f RYAVAIEN
A

01 f \ \f \ \H - | \H | o1

o /11 RN RN .
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Time (s) Time (s)

(a) ANNC MLP no controle de V.

(b) ANNC MLP no controle de I,,.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 81 — Cenério da Figura 58. Grafico da tensdo e da corrente de entrada, V. e I, para
um FP = 0,99277. Resposta para uma carga de 800 W com indutor de saida de

18 mH.

lac

Vv

0.06 0.07 0.08

Time (s)

0.09

0.1

lac ILo

20

L

0.07 0.08
Time (s)

0.05 0.06 0.09 0.1

a) ANNC MLP no controle de I,., responsavel por um (b) Valor absoluto de I1,, acima de I, de pico para

(
FP = 0,99277.

ANNC MLP.
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Figura 82 — Cenario da Figura 59. Gréficos da tensao e da corrente de saida, V, e I,,. Resposta
para uma carga de 800 W com indutor de saida de 18 mH.

Vo lo Vref lo ILo
60 Voo 25
20 /\
hiavk 15 ANAADNANANANAANNAAANANAN
40 AR
r‘ \
20 K_) N 5 /
\v) 0
0 5
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.04 0.08 0.12 0.16 0.2
Time (s) Time (s)

(a) Analise de V,,, I, e V,cs para o intervalo de 0 a 1 (b) Anélise de I,,, I, e Ic, para o intervalo de 0 a
s para o ANNC MLP. 200 ms para o ANNC MLP.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 83 — Cenario da Figura 60. Resposta do ANNC ao degrau em V..., com indutor de
saida de 18 mH. V,, e I, encontram-se normalizados no intervalo [0 1].

s Vm Vo lo Vref | P Vac lac

et T s oo LA A RA AR AR AAR

0.12 \‘J\\\V\I\\ Jl’\\\ j ‘\H\\I\\N\ _(6-5;'200 WU vvvvvvvv
.(a) ANNC MLP sobTiL:n:S;egrau en'w Vies. | | (b) ANN.C MLP cT:::iLdo L. | |

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.

Figura 84 — Cenério da Figura 61. Atualizacdo de V},, frente a variacdo em P, alternando entre
800 e 1500 watts com indutor de saida de 18 mH. V,..r, V;, e I, encontram-se
normalizados no intervalo [0 1].

Vo lo Vref Vm Vac lac
0.6
Ak R K ARADAD

04 W4 /

02 Il \\/\ \//\/,\\\4
. VU VY Y Y YWY V
0.4 0.44 0.48 0.52 0.56 0.6 0.4 0.44 0.48 0.52 0.56 0.6

Time (s) Time (s)

(a) ANNC MLP corrigindo V;,, para manter estavel (b) ANNC MLP corrigindo V;,, para manter a forma de
V, frente ao aumento de I,. I,. e o FP proximo da unidade.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.
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APENDICE C - CODIGO FONTE DAS RNAS ASSOCIADAS AO ANNC

O algoritmo trata dos passos gerais que servem como base para a implementacdo do
ANNC. No entanto, o modelo pode n3o ser suficiente para que a proposta seja replicada e
testada por outros pesquisadores. Diante dessa premissa optou-se por encerrar neste capitulo a
codificacdo em linguagem C das partes mais relevantes do ANNC. Considerando que é extrema-
mente trivial acrescentar a camada oculta ao ANNC, como consta do ANNC Multicamada, o
exemplo a seguir trata apenas da arquitetura Monocamada. Dessa forma segue os componentes

principais da codificacao do ANNC:

1. Configuracao inicial:

1/ % ook ok ok ok ok sk okok ok ok ok ok sk ko ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok ok sk ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
2 Instituigdo: UFSC

3 Programa: Mestrado - PPGESE

4 Data: 09/06/2021

5 Autor: Carltacio Silva

6 Projeto: ANNC - Adaptative Neural Network Controller
7 Eletrdénica: Retificador/Converssor Buck Monofasico

8 Arquivo: ANNC_Monocamada_ELU_Dissertacao.txt

9 Algoritmo: Monocamada + Backpropagation + RMSprop

10 Arquitetura: Input: 6, output: 1

11 Funcgdo de ativacgédo: ELU

12 Funcg&o de custo: SME - Square Mean Error

13

14 [1] Descrigdo de funcionamento:

15 ANNC para controle de um retificador Buck. Na medida
16 que o retificador inicia sua operacgdo a rede neural
17 comega a ser treinada de modo a corrigir os pesos com
18 o objetivo de adequar o duty cycle do PWM para que se
19 obtenha Vo = Vref com FP = 1.

20

21 [2] Dados de entrada do ANNC:

22 Vo = x1;

23 Vac = x2;

24 Io = x3;

25 I Lo = x4;

26 Iac = x5;

27 Vref = x6;

28

20 [3] Dados do ANNC:

30 Vo: Tens8o de saida do conversor

31 Vac: Tensdo de entrada do conversor
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39
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41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

72

Io: Corrente média sobre
I Lo: Corrente sobre Lo
Tac: Corrente de entrada

Entradas da ANN:

input_layer [0] Vac;
input_layer [1] = Iac;
input_layer [2] = Io;
input_layer [3] = I_Lo;

input_layer [4] = 1.0;

[4] Configuracéo:
Vref: 60 volts
Time step: 1 us

Total time: 1000 ms

[5] Resultado:
Vo: 59.58 V
ITo: 13.41 A
Ro: 4.5 Ohm

//
//
//
//
//

Ro

Vac
Tac
Io

I Lo

Entrada relativa ao bias

*********************************************************/

//BIBLIOTECAS:
#include <math.h>

//CONSTANTES DE CONTROLE:
#define TRUE 1

#define FALSE O

#define ELU

//CONSTANTES ANNC:
#define neta_df 1.0e-3
#define beta 0.9
#define beta2 0.999
#define epsilon 1.0e-8
#define threshold 1.0e-3
#ifdef ELU

#define adj_elu 1.0
#else

#define adj_sigmoid 1.0
#endif
#define input 5

//Taxa de aprendizado inicial

//Pardmetro beta demais pesos

//Pardmetro beta para o bias

//Passos de atualizacio de neta

//Limiar de aprendizado

//Inclinagdo da ELU

//Inclinagdo da Sigmoid

//Nimero de entradas da rede
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Funcao de ativacao:

#ifdef ELU
//Fungdo de ativacgdo: ELU
double activateFunction(double Do_linha){
if (Do_linha > 0)
return Do_linha;
else
return ( adj_elu * (exp(Do_linha) - 1) );
}
//Derivada da fungio de ativag8o: ELU
double dt_activationFunction(double Do_linha){
if (Do_linha > 0)
return 1.0;
else
return ( activateFunction(Do_linha) + adj_elu);
}
#else
//Funcdo de ativagdo: Sigmoid
double activateFunction(double Do _linha){
return (1.0 / (1.0 + exp(-adj_sigmoid * Do_linha)));
}
//Derivada da funcgdo de ativacgdo: Sigmoid
double dt_activationFunction(double Do_linha){

double network;

network = activateFunction(Do_1linha);

return (adj_sigmoid * network * (1.0 - network));
}
#endif

Rotina que promove a computacao para frente: Forward

void forward(void){
//Faz a computagdo de vk

for(i = 0, Do_linha = 0.0; i < input; i++){
Do_linha += wheigths[i] * input_layer[il];

//Faz a computagio de yk: razfo ciclica

Do = activateFunction(Do_linha);

Rotina que promove a computacao para tras: Backward
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void backward(void){

// Calcular o gradiente local: delta
delta = error * dt_activationFunction(Do_linha) ;
// RMSprop: Taxa de aprendizado dindmica
mv_delta = beta * bkp_mv_delta + (1 - beta) * delta x*
delta;
neta = neta_df / sqrt(mv_delta + epsilon);
bkp_mv_delta = mv_delta;
// Calcular a derivada dos pesos da output layer: dE_dw_o
for(i = 0; i < input; i++){

dE_dw([i] = delta * input_layer[i];
}
//Atualiza os pesos da rede exceto o bias
for(i = 0; i < input - 1; i++){

wheigths [i] = wheigths[i] + dE_dw[i] * neta;
}
// RMSprop: Taxa de aprendizado dindmica do bias
mv_delta_b = beta2 * bkp_mv_delta_b + (1 - beta2) * delta

* delta;
neta_b = neta_df / sqrt(mv_delta_b + epsilon);
bkp_mv_delta_b = mv_delta_b;
// Atualizar wheigths bias
wheigths [input - 1] = wheigths[input - 1] + dE_dw[input -
1] * neta_b;

Rotina para atualizacao das entradas:

void readInput(void){

// Inicializa Vo, Vs, Io e Is
Vac = x2;
ITac = x5;

// Setar os limites de acordo com a concessiondria de

energia

Vo = normalizer (abs(x1));
Vs = normalizer (abs (x2));
Io = normalizer (abs(x3));
I Lo = normalizer (abs(x4));
Is = normalizer (abs(x5));
Vref = x6;

// Ajustar Vref para compensar a tensdo de ondulacgdo em
Vo
Vref = Vref + (Vref *x 0.05) / 2.0;
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// Inicializar razdo ciclica Dref

Dref = Vref;

// Inicializar as entradas da

threshold"
if (trained){
input_layer [0] =

input_layer [1]

input_layer [2]

input_layer [3]

input_layer [4]
bias

}

// Tensdo de erro: V

Ve = Vref - Vo;

Vs;
Is;
Io;
I _Lo;
1.0;

//
//
//
//
//

ANN :

Vac
Tac
To

I Lo

se

"squaredError <=

em mdédulo

em mdédulo

Entrada fixa relativa ao

e = Vref-Vo

// Ajustar Io e Vo para evitar divis&o por zero
if (Vo && Io) {Io_temp = Io;} else {Vo

1.0;}

// Tens&o sobre Ro (Vo/Io) dado I_Lo
V_Ro = ((Vo / Io_temp) * I_Lo);

= 0.0; Io_temp =

Rotina para o controle do fluxo de processamento do algoritmo:

void processANN(void){

// Faz a leitura das entradas do IANNC

readInput ();

// Chamar a fungdo de processamento para frente

forward () ;

// Raz&o ciclica equivalente

Do_eq = (V_Ro + Do)
// Erro
error = Dref - Do_eq

/ 2.0;

b

//Calcular o SME: Square Mean Error

squaredError = smeFunction();

// Setup para a atualizacgdo das entradas

if (squaredError >= threshold)trained =

else trained = TRUE;
// Sinal modulante:
Vm = (Do * Vs);

Vm

//Executa a computagdo para traz

backward () ;

FALSE;
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APENDICE D - PROJETO FiSICO DOS INDUTORES

D.1 CALCULO DO INDUTOR DE ENTRADA Ly

O definicdo fisica do indutor L utilizado no Buck PFC desenvolvido no Capitulo 3,
de acordo com Fabiana Pottker de Souza et al. (2000) o modelo construtivo foi baseado em
Martignoni (2012), onde por este circula a corrente de entrada com sua componente principal
bem como as harmdnicas provocadas pela comutacdo da chave S, serd a base dos célculos a

seguir.
A especificacao do indutor de entrada é:

Ly=14mH
iS(pico) =9,65 A
f(linha) =60 Hz

A reatancia indutiva, XLf, a diferenca de potencial, AVLf, e a poténcia aparente do
indutor podem ser evidenciados nas Equacdes (87), (88) e (89).

-3
XLf:wa(linha)Lf:2-7r-60~1,410 =0,53Q (87)
LS i 9,65
AV, = Xp, 209 —053. 2= =362V 88
Ly Ly \/§ \/5 ( )
Wr, = AVsz'S(piw) =3,62-9,66=35VA (89)
Portanto calcula-se as secGes magnéticas e geométricas de L ¢ pelas Equa¢des (90) e
(91).
W, 35
= 7]( = — =
WgLf = 5 17,5 VA
17,5
=754 6(’) = 4,05 cm? (90)
Sgr, = 1,15m,, =1,1-4,05=4,46 em? (91)

O ndcleo de ferro silicio adotado para a construgdo de Ly € de 2,3 c¢m por 2,3 cm,
com o formato segundo consta na Figura 85. Para a definicdo do niicleo considera-se que este
tenha sua secdo geométrica maior que a secdo encontrada pela Equacdo (91).

De posse da definicao do nlcleo, ajusta-se os valores das secGes magnéticas e geomé-
tricas da 1amina, S(), e também o niimero minimo de espiras, o que pode ser evidenciado

pelas Equaces (92), (93), (94) e 95) para um sistema operando com f(y;,,1,) de 60 Hz.
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Figura 85 — Nacleo Laminado de Ferro Cilicio para o Ly

a

Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P. d. et al., 2000)

Sé?f:af:2,3-2,3:5,29cm2 (92)
Sl
l gL 9

an)Lf =5 L~ 4,9 cm (93)

335 33,5
Esp/vol = = — = 6,837 (94)

Smi b
Nespiras) = Esp/volt - AV = 6,837 - 3,62 = 25 espiras (95)

A secdo do condutor (area do cobre) é calculada por meio da Equagdo (96), onde d
representa a densidade da corrente.
UStpicoy 9,65

Seufeond) = — g = 5 = 3,22 mm? (96)

O fio utilizado é o 22 AWG com doze enrolamentos em paralelo, o qual possui secio de
0,33 mm2, resultando numa secao de cobre total de 0,99 em? calculada pela Equacdo (97).
A secdo da janela pode ser encontrada por meio da Equagdo (98).

Sew = N, .12-0,0033 = 0,99 cm? (97)

espiras)

Sj=af 0,75 =2,3%.0,75 = 3,9675 cm? (98)

A possibilidade de execucdo € informada através da relacdo entre S; e S¢,, como consta

na Equacdo (99), e que deve ser maior que 3.

S;  3,9675

Plegee) = S = 0,99

= 4,0075 >3 (99)

Para encontrar o valor do entreferro em ¢m deve-se considerar os passos seguintes:
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1. Pela Equagdo (100) determina-se o comprimento do circuito magnético do ferro, If.
Ip=506-a=5,6-23=12,88cm (100)

2. A forca magnetomotriz maxima, fm(méz)’ que atua no nicleo é encontrada de acordo

com a Equagdo (101).
Fiioiay = N(espiras)iSipien V2 = 259,65 V2 = 342 (101)

3. A magnetizacdo do nicleo é dependente das ampére-espiras maximas, A¢,, , que

estd em funcdo de I e pode ser encontrada segundo a Equacdo (102).

A =5,6-Ip=56-12,88 = 72,128 (102)

eF(méw)
4. Subtraindo AeF(méz) de fm(m,éw) obtém-se as ampére-espiras maximas destinadas para o

célculo do entreferro, AeE( i © qual pode ser calculado por meio da Equagdo (103).

AeE( = fm(mal) - AeF

max)

= 342 - 72,128 = 269,92 (103)

(méx
5. Considerando que cada circuito magnético do nicleo possui dois entreferros, o compri-
mento do entreferro do nicleo pode ser encontrado pela Equagdo (104).

269, 92
—_Ph77 0015 104
970.8-11300.2 " (104)
D.2 CALCULO DO INDUTOR DE SAIDA L,

O definicdo fisica do indutor L,, onde circula a corrente média de saida com ondulac3o
de 120 Hz, tem como referéncia Fabiana Pottker de Souza et al. (2000), F Pottker Souza e
Barbi (1999) e MC LYMAN (1998).

A especificacao do indutor de saida é:

Ly=18mH
.[0 - 25 A
AL, =17,9 A
A corrente ILO( o) é encontrada pela Equacgdo (105).
pico
Al 17,9

— 25+

IL :Io+

=33,95 A 105
*(pico) 2 ’ (105)
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A anergia é calculada em seguida pela Equacdo (106).

2
LIy 181073 33,952

2 2
O produto das éareas é calculado de acordo com MC LYMAN (1998) pela Equacgdo

Energiay, ) = =10,373 J (106)

(107). O fator de ocupacdo da janela, ky, considera-se 0,75, a densidade de fluxo 1,4 T, a
constate k; adota-se 534 como consta na Tabela 5-5 de MC LYMAN (1998).

Y ~ 2- Bnergiar,y-10*  2.10,373 . 104
Po " Bp-Ky K;  1,4-0,75-534

O nicleo de ferro silicio selecionado, Figura 86, possui as seguintes dimensdes: D =

= 370 em* (107)

5ecm, E=8cm, F =2,5cme G = 7,6 cm. O recélculo das areas do niicleo, Al(,l), de

acordo com |amina escolhida, pode ser acompanhado pelas Equa¢Ges (108), (109) e (110).

Figura 86 — Nicleo Laminado de Ferro Cilicio para o L,

F

Fonte: Adaptado de (SOUZA, F. P. d. et al., 2000)

Ac=DE =5-8 =40 cm? (108)
W,=GF=17,6-2,5=19 cm? (109)
AV = Ae W, = 4019 = 760 em? (110)

A densidade de corrente ¢ calculada pela Equagdo (111) com o uso das constates K
e y (SOUZA, F. P. d. et al., 2000).

)
J= KAV = 5347607012 = 240,9 A/em? (111)

A sec&o do condutor é encontrada pela Equacdo (112) segundo a densidade da corrente

da lamina escolhida para o ncleo.

Lo 33,95
Scu _ (pico) 9

- —0.1409 em? 112
J 2409 an (112)
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Utilizou-se 10 fios em paralelo 16 AWG (S, = 13,1-107% em?, Seu,,pua0) = 13,58
1073 ¢m?), resultando na secdo total do condutor apontada pelas Equacdes (113) e (114).

Seugoray = 10-13,1 - 1072 = 0,131 em? (113)

Settsotadogyy = 107 13,58 1073 = 0,1358 em? (114)

A area efetiva da janela, Wa(efetiva)’ é encontrada segundo W, considerando a cons-
tante S3 = 0,75, a partir da Equagdo (115) (SOUZA, F. P. d. et al., 2000).

Wa(efetiva) = WaS3 = 137 G- Oa 75 = 107 2 Cm2 (115)

De posse de Waie setiva) € ScuisoladO(tOml calcula-se por meio da Equacdo (116) o nimero

)
minimo de espiras de L,,. De acordo com Fabiana Pottker de Souza et al. (2000) o valor tipico

para S9 € 0, 6.

o Wa(efetiua) SQ . 10, 2- 0, 6
espiras) — Scuiwlado(t o = 0,1358

N = 45 espiras (116)

O entreferro é calculado de acordo dom a Equagdo (117).

2 —
04T NE g A 1078 g 452401078

[ — — 1072 117

A partir do valor do entreferro recalcula-se o nimero minimo de espiras para L, por
meio das Equacdes (118) e (119).

I 2.G 6,36 - 102 2.7.6
F=1 I n|="Z)=1+2 I ’ =1,055 118
+\/Ac"< Iy ) MYy n<6,36-102> ’ (118)

1
lg- Lo >2_< 6,36-1072.18-1073

1
N, . — = 2 = 33,77 espiras
(espiras) 0,4-7-Ap-F-10-8 0,4-7-40-1,055- 108 ’ b

(119)
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APENDICE E - BUCK PFC TRIFASICO

A Figura Figura 87 apresenta os resultados numéricos para o conversor da Figura 4
apresentado na Secdo 1.1. Pode-se observar no ambito da Figura 87, a partir do terceiro ciclo
da rede, a correcdo do sinal das correntes de entrada, a forma do sinal apds o distlrbio da
inicializacdo aponta para um fator de poténcia préximo da unidade, o que é possivel avaliar
nas Figuras 87(b), 87(c) e 87(d). De acordo com a Figura 87(a) o tempo de subida é cerca de
trés ciclos da rede, que o overshoot é praticamente inexistente e o tempo de estabilizacdo é
pelo menos cinco ciclos da rede. A priori tais indicadores favorecem a continuidade do estudo

do ANNC para os retificadores trifasicos.

Figura 87 — Desempenho do ANNC para o Buck PFC trifasico.

; y“ ; - , A A A /\‘ A A '\\ A A '\‘ :
540 40-3 =0 ) 05
| | W JYVVYVVV VY VA
20 20 2 v VvV Vv VoV TV . 10
i 1~
00000 0025 0.050 0075 0100 0125 0150 0.175 0200 ° —50075000 0025 0.050 0075 0.100 0.125 0.150 0.175 0200
Time(s) Time(s)
(a) Tensido e Corrente de Saida. (b) Fase R, FP igual a 0,993.
500 500
10 e 10
AR AARAAR AR A ARAARAARS
S — [' 0 2 s oLl G
—250 \V’\VV‘VVV‘VVVVVV *2)“VVVVEVV§VV\UV
~10 ~10
—500%50000:025 0.050 0.075 0.100 0.125 0150 0175 0200 —50050000:025 0.050 0.075 0.100 0,125 0150 0175 0200
Time(s) Time(s)
(c) Fase S, FP igual a 0,996. (d) Fase T, FP igual a 0,994.

Fonte: Autoria prépria - Simulador PSIM.
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