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RESUMO

TONON, Thiago. CONTROLE NEURAL APLICADO A UM CONVERSOR BOOST
UTILIZADO EM AEROGERADORES DE BAIXA POTENCIA. 71 f. Dissertacdo — Mestrado
em Engenharia Elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2014.

Este trabalho apresenta o estudo, projeto e simulagdo de um conversor CC boost, com controle
da tensdo de saida utilizando redes neurais. O conversor boost estudado neste trabalho esta
sendo utilizado em um aerogerador de baixa poténcia, com poténcia maxima de 3kW. Devido
a operacao em velocidade varidvel do aerogerador, a tensdo de entrada no conversor também ¢é
varidvel em uma ampla faixa de operacgdo, e a saida deve ser estabilizada para uma tensao fixa.
Isso faz com que haja a necessidade do controle do conversor para que as diferencas na tensao
de entrada sejam compensadas. Para a compensacdo dessa diferenga, foi projetado um
controlador utilizando o método de lugar das raizes. A modelagem do conversor boost também
¢ apresentada. O controlador fornece o tempo de atuacdo da chave semicondutora de poténcia
utilizada no conversor, controlando assim a tensdo de saida. A varia¢do na tensdo de entrada,
que pode variar de 50V a 350V, faz com que o controlador ndo atue de forma otimizada para
todos os pontos de operacdo. Dessa forma, um controlador neural foi projetado para que
trabalhe como controlador, compensando distirbios de tensdo de entrada do conversor. A
validacdo dos controles foi efetuada através de simulacdo utilizando o software
Matlab/Simulink, para confirmacao do desenvolvimento tedrico apresentado no trabalho.

Palavras-chave: Modelagem do Conversor Boost, Controle do Conversor Boost, Controle
Neural, Gerador Edlico.



ABSTRACT

TONON, Thiago. NEURAL CONTROL APPLIED TO A BOOST CONVERTER USED IN
LOW POWER WIND GENERATORS. 71 f. Dissertagdo — Mestrado em Engenharia Elétrica,
Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2014.

This work presents the study, design and simulation of a DC boost converter with output voltage
control using neural networks. The boost converter studied in this work is being used in a wind
turbine low power, with maximum power of 3kW. Due to the operation of the variable speed
of the wind turbine, the input voltage of the converter is also variable over a wide operating
range, and the output must be stabilized to a fixed voltage. This means that there is a need to
control the converter so that differences in input voltage are compensated. To compensation
this difference, a controller was designed using the root locus method. The modeling of the
boost converter is also presented. The controller provides the time of operation of power
semiconductor switch used in the converter, thereby controlling the output voltage. The
variation in input voltage, which can vary from 50V to 350V, makes the driver does not act
optimally for all operating points. Thus, a neural controller is designed to work as a controller,
compensating disturbances of the converter input voltage. The validation of this controller was
performed by simulation using Matlab / Simulink software, to confirm the theoretical
development presented in the work.

Keywords: Modeling Boost Converter, Boost Control, Neural Control, Wind Power Generator.
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1 INTRODUCAO

O crescente aumento no consumo de energia elétrica aliado com a busca por sistemas
geradores com 0 menor impacto ambiental vem fazendo com que cada dia mais pesquisadores
busquem solugdes que equilibrem essas necessidades. Das indmeras formas de se gerar energia
de maneira ecologicamente correta, a que mais se destaca é a geragdo edlica. Sua instalacdo €
relativamente rdpida e gera um menor impacto ambiental, quando comparado com outros tipos
de geracdo de energia elétrica, como no caso de usinas hidrédulicas.

Entretanto, a utilizagdo de forcas mecanicas intermitentes para conexao aos geradores,
como por exemplo a for¢a do vento, cria a necessidade da operacao do sistema em velocidade
varidvel. E preciso padronizar a tensdo gerada para que o sistema possa operar em paralelo com
outros geradores, ou ainda, poder utilizar essa poténcia gerada. Geralmente a necessidade da
utilizacdo de conversores eletronicos, bem como o crescente desenvolvimento de componentes
com mais eficiéncia energética, permite o controle e a regulacdo de tensdes geradas por esses
tipos de sistemas.

Em geral, para aerogeradores de baixa poténcia, o gerador elétrico utilizado gera
tensdes com amplitude e frequéncia varidveis que dependem da velocidade do vento. Assim,
um sistema eletronico converte a tensdo gerada na forma CA com amplitude e frequéncia
varidvel em uma tensdo CA de amplitude e frequéncia fixa compativel com a rede elétrica.
Dessa forma, o projeto e controle desses conversores sdo fundamentais para um efetivo
funcionamento do sistema.

Os conversores CC-CC controlados sao dispositivos capazes de fornecer uma tensao
média de saida com amplitude fixa, mesmo que sua tensao de entrada ou sua carga possa variar.
Seu principio de funcionamento estd baseado no conjunto de chave poténcia, indutor e
capacitor. Juntos, os conversores sdo capazes de regular a tensdo de saida para valores abaixo
da tensdo de entrada, como em conversores tipo buck, acima da tensdo de entrada, como nos
conversores tipo boost, ou sistemas que regulam a tensao de saida para valores acima ou abaixo
da entrada, como em conversores buck-boost. Outras topologias podem ser encontradas na
literatura, além dessas.

O conversor boost € um dispositivo capaz de fornecer uma tensdo de saida com amplitude maior
que o valor de tensao de entrada. O conjunto é formado fundamentalmente por um indutor, um
capacitor, um diodo e uma chave de poténcia. A chave de poténcia deve ser controlada para

fornecer tensdo de saida com amplitude desejada. Efetuar o adequado controle do tempo de
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chaveamento determina a tensdo de saida que o conversor ird fornecer. Assim, o sinal de
controle adequado a chave de poténcia é fundamental.

Técnicas convencionais de controle desses conversores consideram os componentes
como ideais, sem perdas, e com funcionamento linear. Assim, o ponto de operacao do sistema
¢ estdvel, podendo ser modelado como um sistema de equacOes lineares. A partir dessas
equagdes, um controlador pode ser desenvolvido, a fim de operar o sistema em malha fechada.

Entretanto, na préitica, esses componentes ndo apresentam condi¢des de
funcionamento lineares. Além disso, a tensdo de entrada, assim como a carga, podem variar,
tornando o sistema instdvel. Por isso, uma solucdo € a utilizacdo de sistemas de controles
adaptativos. (MAHDAVI et al., 2005)

Algumas solugdes de implementagao de redes neurais podem ser encontrados, como
em (JAWHAR, 2006) e (KABOLI, 2013) que propdem o ajuste dos ganhos do controle
utilizando sistemas neuro-fuzzy. (HASSAN, 2010) propde o controle PI neural para controle
da posicao de servo motor atuando em sistemas pneuméticos. (ROSTAMI, 2010) propde uma
rede neural para previsao de acdes futuras na planta para acdo do controle P1. (UTOMO, 2011)
aplica uma rede neural como controle do erro de um conversor buck-boost, obtendo a razao
ciclica da chave a partir da diferencga entre a tensdo de saida e a tensdo desejada e da diferenca
entre a tensdo de saida atual com a tensdo anterior e (DHIVYA, 2013) que propde um controle
neural para um conversor boost a partir da leitura de quatro varidveis do sistema para obtengao

da razdo ciclica do conversor.

1.1  PROBLEMA A SER PESQUISADO

O projeto do controle de um conversor boost é executado a partir da fungdo de
transferéncia que descreve matematicamente o comportamento do sistema. Essa funcao € obtida
a partir das caracteristicas do sistema, considerando os componentes como ideais e lineares.
Entretanto, ndo hd linearidade no sistema real. Dentre as possibilidades, pode-se projetar um
controlador adaptativo.

O controle neural apresenta uma solugdo interessante para esse problema, uma vez que
ele € capaz de fazer a aproximacdo de uma fun¢ao. Podemos considerar, no tempo, que a saida

do controle € uma fun¢do. A rede neural, trabalhando nessa aproximacao, fara com que o sinal
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fornecido ao sistema tenha uma aproxima¢do de uma fun¢do linear, eliminando assim os
periodos de funcionamento dinamico do sistema.

Sera considerado um sistema edlico de baixa poténcia que utiliza o Gerador Sincrono
de fmés Permanentes. A partir da entrada de torque na maquina, gerado pela turbina de vento,
a maquina gera uma tensdao com amplitude e frequéncia que variam conforme a velocidade do
vento. A saida desse gerador é conectada a um retificador ndo controlado. A saida desse
conversor fornece tensdo com amplitude varidvel para o conversor boost que devera fornecer
uma tensao com amplitude fixa na sua saida para, enfim, ser convertido em tensao CA pelo
inversor de frequéncia. A faixa de operacdo desse conversor serd com tensdo de entrada entre
50V e 350V. Para valores de entrada maiores ou menores, 0 sistema ndo entrard em operagao.
A tensao de saida do conversor deve ser fixada em 400V. A poténcia fornecida pelo conversor
serd proporcional a tensdo de entrada. Dessa forma, a poténcia fornecida pelo aerogerador sera
proporcional a velocidade do vento que, consequentemente, faz a variacio da tensdo de entrada

do conversor. A Figura 1 apresenta o diagrama do sistema que faz parte desse projeto.

Conversor CA-CC Conversor CC-CA
ndo controlado controlado

et ] —

1 :

B N Conversor CC-CC
Gerador Sincrono a
Boost

Im3s Permanentes Rede

Figura 1 - Diagrama do aerogerador.

Fonte: Autoria propria.

Conforme foi apresentado, a utilizacdo do controle convencional ndo fard com que o
sistema opere de forma satisfatoria, uma vez que no controle convencional o projeto serd
realizado a partir de um ponto de operacao fixo. O conceito de controle convencional deste
trabalho se aplica ao controle projetado a partir da funcao de transferéncia do sistema, utilizando
técnicas de sintonia do controlador, como, por exemplo, lugar das raizes, As variacdes de tensao
de entrada, bem como as variagdes de poténcia de saida fardo com que o sistema sofra

oscilagdes ou respostas transitorias indesejadas.
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Enfim, a utilizacdo de um controle neural fard com que o sistema possa operar de forma
satisfatoria, eliminando as oscilacdes em modo de operacdo constante, e seu funcionamento

podera ser melhorado para toda a faixa de tensdes de entrada.

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Os objetivos que conduzem a pesquisa neste trabalho sdo divididos em objetivo geral

e especificos.

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho visa o estudo e a simulacdo de um controle neural aplicado a um
conversor estdtico tipo boost. Assim, uma andlise comparativa entre a proposta de controle

convencional e o controle neural poderd ser analisada.

1.2.2  Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo definidos como segue:

° Estudar os conceitos relacionados ao conversor boost;

° Estudar os conceitos relacionados ao controle do conversor boost;

° Estudar os conceitos relacionados com redes neurais artificiais;

° Simular o conversor boost no Simulink/Matlab em malha aberta e validar o
funcionamento do sistema;

. Modelar o sistema e obter a fun¢do de transferéncia do conversor.

o Aplicar um controle convencional e simular o sistema com controle em malha

fechada;
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. Gerar dados para o treinamento e para validacao da rede neural;

° Treinar uma rede neural artificial e validar a partir dos dados de
treinamento e validagdo;

° Simular o conversor boost controlado pelo controlador neural;

o Validar a proposta, avaliando e comparando o desempenho dinamico e

estatico do controle neural em relagdo ao controle convencional.

1.3 JUSTIFICATIVA

A operacdo do aerogerador de energia elétrica possui uma caracteristica intrinseca: a
operacdo em modo ndo continuo. A poténcia do vento utilizada na conversao de energia ndo é
continua e sofre uma quantidade grande de variacdo. Por isso, a tensdo de saida de um gerador
conectado a turbina de vento sofre grande variacdo. Assim, a poténcia de saida do gerador sera
proporcional a velocidade do vento.

Com a variagdo na tensdo de entrada, o controlador sintonizado a partir de um ponto
de operacdo nao traz resultados satisfatdrios, pois o sistema sofre continuamente perturbacoes
na tensdo de entrada. Por isso, a utilizacdo da rede neural para o controle deste conversor €
importante, pois ela serd capaz de controlar o conversor de forma mais efetiva, trazendo
resultados otimizados para estas caracteristicas de funcionamento.

O controle neural fard o controle utilizando apenas a tensdo de entrada e de saida do
conversor. Além disso, a rede neural serd capaz de efetuar um melhor controle em relacao aos
modos de operacdo em regime transitorio.

Dessa forma, o controle do conversor terd um ganho com relagcdo a qualidade da tensao
de saida, melhorando sua tensao de saida.

Além disso, o treinamento da rede neural para atuar como controlador ird utilizar dados
de operacgdo do sistema. Assim, um controle neural pode ser projetado a partir de um sistema

que j4 esteja em operacdo, sem a necessidade de modelagem do mesmo.
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1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho ¢ dividido em cinco capitulos, conforme citados a seguir.

O primeiro capitulo apresenta uma abordagem introdutdria, com justificativa e
objetivos do trabalho.

O segundo capitulo apresenta a modelagem do conversor boost, objetivando a
determinacdo da fungdo de transferéncia do sistema. Na sequéncia, é apresentada uma
abordagem do controle do conversor, bem como a simulagdo e validagdao do controle proposto.

O terceiro capitulo apresenta os conceitos bésicos das redes neurais artificiais, além de
uma abordagem da rede Perceptron multicamadas, utilizada na elaboragdo deste trabalho.

O quarto capitulo apresenta a simulagdo e o controle neural aplicado ao conversor,
bem como resultados comparativos entre a proposta convencional e a proposta neural para
controle.

No quinto capitulo sdo apresentadas as conclusdes referentes a proposta deste trabalho.
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2  MODELAGEM E SIMULACAO DO CONVERSOR BOOST

2.1 INTRODUCAO

Um conversor CC-CC é um equipamento capaz de converter um nivel de tensao CC
de entrada para um nivel de tensdao CC desejado na saida, a fim de satisfazer os requisitos de
cada carga.

Existe uma série de topologias capazes de fazer com que a tensdo de saida possa ter
um nivel mais baixo ou mais alto. Um exemplo de um conversor capaz de fornecer uma tensao
de saida com amplitude inferior 2 tensdo de entrada é o conversor Buck. E possivel também
construir conversores capazes de fornecer na saida tensdes com amplitudes superiores do que a
entrada, como por exemplo, conversores tipo boost.

Devido as estas caracteristicas, os conversores sdo utilizados, por exemplo, para o
condicionamento de energia de fontes alternativas, tais como painéis fotovoltaicos, geradores
edlicos e sistemas que ndo possuam tensdo de saida com amplitude continua. Assim, os
conversores possuem um grande potencial de mercado futuro (KOTHAPALLI, 2008).

As fontes de alimentacdo CC possuem uma grande drea de aplicabilidade, desde
sistemas que necessitem de baixas poténcias, como por exemplo, em carregadores de celulares,
até para grandes aplicacdes de poténcia, como em motores elétricos de locomotivas, por
exemplo.

Cada aplicacdo requer uma tensdo e uma corrente especifica. Esse condicionamento
de tensdo € alvo de estudos e ja possuem uma série de metodologias para obtengao de resultados.

O conversor utilizado neste trabalho € o conversor boost. Sua escolha foi feita, pois as
condig¢des de tensdo de entrada sdo varidveis e hd a necessidade de se obter uma tensdo de saida
com amplitude fixa, mais alta que a tensdo de entrada.

Neste capitulo, s@o apresentadas a modelagem do conversor e sua simulagdo utilizando

a ferramenta Matlab/Simulink.
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2.2  MODELAGEM DO CONVERSOR BOOST

O conversor estatico de poténcia utilizado no sistema e, dessa forma, utilizado para
elaboracdo deste trabalho € o conversor elevador de tensdo, tipo boost.

A topologia do conversor boost € apresentada na Figura 2.

i L D
YN — P
+ VI - tc¢ +

ng_) CH—IIE C—— R§ vo

Figura 2 - Conversor Boost.

Fonte: Autoria propria.

O conversor boost possui dois pontos de operagdo distintos: quando a chave
semicondutora de poténcia estd em condugdo ou quando a chave semicondutora de poténcia
estd em corte.

Quando a chave de poténcia do conversor estd em condug¢do, sua topologia pode ser

expressa conforme a Figura 3.

il L iinj(1)
+ Vit - Rcé N
vg(t) n R§ vo(t) @
vit) —=— C _

Figura 3 - Conversor Boost com chave em conducio.

Fonte: Autoria propria.
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Através das figuras, € possivel observar que foi adicionada uma fonte de corrente. Ele
injeta a corrente i;,; para os estdgios do conversor de saida. Esta corrente € um sinal de entrada
e € necessdria para determinar a impedancia de saida do conversor. A tensdo de entrada do
conversor € representado pela fonte de tensdo vy, € a tensdo de saida representada por v,. O
indutor € representado por L, o diodo representado por D e o capacitor por C. A varidvel R
representa a carga de saida o conversor e R a resisténcia interna do capacitor. Com a chave de
poténcia em conducdo, a fonte fornece corrente para o indutor. Quando ha a passagem de
corrente sobre o indutor, um campo magnético € formado no nicleo do indutor. Quando uma
tensdo € aplicada a um indutor, as linhas de forca desse campo se expandem, armazenando
energia. Quando a tensdo € desconectada do componente, essas linhas de campo se contraem,
induzindo tensdo nos terminais do indutor. Quando mais rdpida for a contracdo desse campo,
maior serd a tensao induzida nos terminais do indutor. Dessa forma, quando maior for a variagao
de corrente, maior serd a amplitude da tensdao que aparecerd em seus terminais.

Assim, quando a chave de poténcia estd em modo de condugdo, a fonte passa a carregar
este indutor.

A tensdo de saida, nesse modo de operacdo, € a tensdo que estd sobre o capacitor.
Assim, nesse modo, o capacitor passa a ser a fonte de tensao para a carga. O diodo nao conduz
nesse modo, pois a tensdo na saida do inversor € maior que a tensdo que de entrada.

Quando a chave de poténcia do conversor estd em corte, ou seja, ndo estd conduzindo,

sua topologia pode ser expressa conforme a Figura 4.

i L iinj(1)
_}_rWY\ﬁ
Rc +
vg(?) <_> (t+__ . R § vo(t) @
V() —— -

Figura 4 - Conversor Boost com chave em corte.

Fonte: Autoria propria.



22

Quando o conversor estd operando nesta topologia, o indutor passa a descarregar sua
energia armazenada e a fonte passa a fornecer tensdo a saida do conversor. A tensio de saida é
a somatdria da tensdo da fonte mais a tensdo que o indutor esta fornecendo no momento que
estd descarregando. Como essa tensao € superior a tensdo de saida, o diodo passa a conduzir
corrente. Uma parte dessa corrente € entregue diretamente a carga e outra parte passa a carregar
o capacitor, que, no modo de operacdo anterior descrito, se tornard fonte fornecedora para a
carga.

A modelagem matemadtica desse conversor foi desenvolvida de acordo com

(JOHANSSON, 2003).

2.2.1 Chave de poténcia em conducao

Para esse modo de operacdo, as seguintes equacdes podem ser encontradas:

dlCLh(:t) _ %Ug(t) 2.1)

dv(®) _1(_%®
2 (— Pt lm,-(t)> )
v, () = v(t) + R¢ (_UOTSt) - iinj(t)> (2.3)

A equagdo (2.3) pode ser reorganizada como:
R
Uo(8) + 2 Vo (£) = v(£) = Relin () 24)

v(t) — RClan ® .
1+ R:/R

v, () = — Linj ®) (2.5)

RR;
( ) - lm} (t) (2'6)

t) =
v(®) =57 R+ Re
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A equagdo (2.6) é usada para substituir (2.2).

dv(t) B c _ 1
dt ~ (R+Rc)C v(®) + (R + RC)C'lini(t) = ¢ linj () 2.7)
A equagdo (2.7) é simplificada:
dv(t) _ 1 R .
i - ®Rrroc"® " wmrrocw® (2.8)

Utilizando (2.1), (2.8) e (2.6), o seguinte sistema de espago de estados é obtido:

d
J;(tt) = A;x(t) + Byu(t) (2.9)
y(t) = Cix(t) + Eju(t)
Onde:
x(t) = [‘;((g] (2.10)
Vg (8)
u(t) = liz:j(t) (2.11)
y(t) = v,(t) (2.12)
0 0
A=y _ 1 (2.13)
(R+R.)C
1 o |
B, = [L R j (2.14)
0 - (R+R,)C
¢, =|o K 2.15
1 [ (R+R.) 2.15)
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E, = [0 RRc ] 2.16
e R+ R (216
2.2.2 Chave de poténcia em conducao
Operando nesta condi¢do, as seguintes equagdes podem ser encontradas.
dip (t 1
;( ) _ 15,0 = () 2.17)
dv(t) 1 v, (t)
=2 — i 2.1
dt C (l t R Linj (t) ( 8)
. Vo(t) .
5(6) = 0(8) + Re ( 00 () === = iy () (2.19)
A equacdo (2.19) pode ser reorganizado como:
Rc¢ . .
Vo (t) + ?vo(t) = v(t) + RC(lL(t) - linj(t)) (2'20)
v(t) — Relip(t) —iyi(t
o (t) = — © = Re(u.©) ~ tiy©) 2.21)
1+ R:/R
RR, R RR,
vo(t) R + RC lL(t) +5—F R + RC U(t) - R + RC lm](t) (222)
A equagdo (2.22) € usado para substituir (2.18).
dip(t) RR, R 1 RR,
= —_— - 2.2
it = RirLO T RrROLVO % TRy R, i ® 2.23)
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dv(t) 1. Re . 1 c .
a O " myroc O T Grroc 'Y Y Ry Ry i
. (2.24)
—Clinj (®)
A equacdo (2.24) é simplificada:
dv(t) R . .
it~ (RTRIC i,(t) —mv(t) - mlinj(t) (2.25)

Utilizando (2.23), (2.25) e (2.22), o seguinte sistema de espacgo de estados € obtido:

dx(t) y 5
{ dt - 2x(t) + Zu(t) (226)
y(t) = Cx(t) + Eu(t)
Onde:
x(t) = [L;((g ] (2.27)
vy (£)
= . 2.28
u(® [linj(t) (2:28)
y(t) = v,(8) (2.29)
[_ RR; 3 R ]
4, = (R JI; RAL (R +1RC)L 2.30)
(R+R)C  (R+R.C
1 RR,
B, = lL (R + gC)L ‘ (2.31)
0 - (R+R.)C
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_[RRC R ] (2.32)
27 [R4+R, (R+R) '
E [0 RRC]—E 2.33

2.3 STATE-SPACE AVERAGING

O conversor trabalha com a variagcdo de dois sistemas lineares invariantes no tempo,
(2.9) e (2.26), durante o periodo de chaveamento, por isso parece com um sistema variante no
tempo. Assim, o método de State-Space Averaging serd utilizado para possibilitar a
aproximacao deste sistema em um sistema linear continuo invariante no tempo (JOHANSSON,
2003).

O primeiro passo € calcular um sistema ndo linear invariante no tempo e a segunda

etapa consiste na linearizac¢ao do sistema.

d);(tt) = (d®A; + (1= d(©)A,)x(®) + (d(®)By + (1 — d(©))B,)u(t)

y(©) = (d@®)C + (1 = d@®)C)x(@®) + (dOE;, + (1 — d(©))E)u(t)

(2.34)

A equagdo (2.34) é uma aproximacao do sistema variante no tempo e novas variaveis
devem ser utilizadas. Para limitar o nimero de varidveis, isto ndo é feito. A razdo ciclica, d(t),

€ um sinal de entrada adicional em (2.34). Um novo vetor de entrada €, portanto, definido como:
R 03]
u'(t) = [d(t)] (2.35)

Isto ndo é feito em apresentacdes tradicionais de State-Space Averaging, onde o sinal
de controle d(t) é mantido separado dos sinais v e i;,;. No entanto, na teoria do sistema, todos
os sinais de controle e perturbacdo sdo colocados em um vetor de entrada.

O sistema em (2.34) € um sistema ndo linear e invariante no tempo, pois existem
produtos de dois sinais de entrada e € invariante no tempo ja que todos os coeficientes ndao

dependem do tempo. Um sistema ndo linear invariante no tempo pode ser descrito como:
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d.X'(t) /
o= flx@®,u' () (2.36)

y() = g(x(0),u' ()

Uma linearizacao direta € aplicada, onde definimos os desvios a partir de um ponto de

funcionamento como se segue:

x(t) =X+ Xx(t) (2.37)
u'® = U’ + U (t) (2.38)
y@) =Y +39@®) (2.39)

As letras maidsculas representam o ponto de operacdo (CC, em estado estaciondrio) e
os valores com chapéu () denotam sinais de perturbac¢ido (AC). Suponha uma operagdo em um

ponto de equilibrio, ou seja:

fx@®,v'@®)=0
x(t) =X (2.40)
u'(@)=U

Os valores de saida sdo:

Y = g(x(6),u' ()
x(t) = X (2.41)
u'(@)=U

O sistema linearizado pode ser obtido através de:

dx(t) )
TR A'X(t) + B'U'(t)

y(t) = C'x(t) + E'a'(t)

(2.42)

Onde:
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para x(t) =X (2.43)
u'@)=U
9
7T au'] (2.44)
para x(t) =X '
u'@)=U
para x(t) =X (2.45)
u'@)=U
_[9F
T [au' (2.46)
para x(t) =X '
u'()=U

A equagdo (2.42) é uma aproximacao do sistema variante no tempo e novas variaveis
devem ser utilizadas. Para limitar o nimero de variaveis, isto nao é feito.

A equacdo (2.34) € um caso especial de (2.36). As equagdes (2.38) e (2.40) — (2.46)
serdo reescritas para este caso especial. As seguintes equacdes sao obtidas se (2.38) for aplicada

em (2.35):

: u(t)
=[] )

As seguintes varidveis podem ser definidas:
d'(t)=1-4d(t) (2.48)
D'=1-D (2.49)

A varidvel d'(t) é equivalente a fracdo de tempo em que a chave de poténcia estd

desligada. D’ é o ponto de operagdo de d’(t). (2.40) e (2.41) serdo reescritas utilizando (2.34):



{0=AX+BU
Y=CX+EU

Onde:
A=DA, +D'A,
B =DB;+D'B,
C=DC,+D'C,
E =DE, + D'E,
A equagdo (2.50) € reescrita como:

{ X=-A"1BU
Y=(-CA'B+E)U

A equagdes (2.43) — (2.46) sao reformuladas utilizando (2.34):

0
a0 =2 = wwm + - a@ya) = 4

para x(t) =X
u'(@)=U

of Of]_

_[ﬁ ad

[

B’ =
ou’

[d(t)B1 + (1 - d(t))Bz (Ay — Ap)x(t) + (By — Bz)u(t)] =

[B (A; — A)X + (B, — By)U]
para x(t) =X
u'()=U

0
¢ =[] = wore + a - aeen = ¢

para x(t) =X
u'()=U
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(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)

(2.56)

(2.57)

(2.58)



30

,_[99]1_[9g9 ag]_
E —[auf]—[a a]‘
[d(OE; + (1 - d(®)E, (C; — C)x(8) + (E; — Ex)u(®)] =

(2.59)
[E (€, — C)X + (Ey — Ex)U]
para x(t) =X
u'@)=U
A equacio (2.42) pode ser reescrita como:
dx(t) R )
P AX(t) + B'U'(t) (2.60)
y(t) = Cx(t) + E'd'(t)
Os elementos B’ e E’ sdo definidos como:
B' =[B By] (2.61)
E'=[B E,4] (2.62)
Onde:

24 APLICANDO O STATE-SPACE AVERAGING

As  seguintes  equagdes sdo  encontradas, utilizando as  matrizes

A4,4A,, By, By, Cy, Cy, E; e E;, nas equacdes (2.51) — (2.54),

. RR¢ R
—D (R+Ro)L -D (R + Ro)L
A= R ¢ 1 ¢ (2.65)

D

,(R +R)C  (R+R.C



Ly RRe ]
leL (R+RC)Lj
R

0 -

(R + Rc)C
c= [D’ |
R+ R¢ (R+RC)

E= [o RRe ]—E
B R+R: ™

As equacdes seguintes sao obtidas se (2.50) for expandido:

0 RRCD’I RD’ V+1V
~ (R+RHLY (R+R)HL™ LY

RD’ 1

0=-— I, — 14
(R+R)CY (R+ROC

_ RR¢D' ; R v
° " (R+R)™* (R+RY

A equagdo (2.70) € simplificada para:

V =RD'I,

A equagdo (2.71) € utilizada para reescrever (2.72).

v, = Re V+ R V=V
°  (R+Rp) (R+R,)

A equagdo (2.71) € utilizada para reescrever (2.69).

0= Re v K D'V +V
~ (R+Ry) (R +R() 9
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(2.66)

(2.67)

(2.68)

(2.69)

(2.70)

(2.71)

(2.72)

(2.73)

(2.74)
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V. R+R;  R+R. 1
V, RD'+Rc R—RD+R. ;__R . (2.75)
R+R;

A tensdo CC através do capacitor € nula e isso explica o resultado em (2.73). O valor
médio da corrente de carga € igual ao valor médio da corrente do diodo. A corrente do diodo é
igual a corrente do indutor durante a fracdo D’ do tempo e igual a zero no caso contrario. O
valor médio da corrente do diodo é, portanto, aproximadamente igual a D'I; isso explica o

resultado em (2.72). A equagdo (2.75) indica a amplificacdo CC do conversor que € maior do

que 1.
As equacdes (2.63) e (2.64) podem ser expandidas e simplificadas como:
RR, R
wrrgl @rRoL|, [o - RRe
Ba = R X+ (R +Ro)L|U =
—_ 0
R+ Ro)C 0 0
(2.76)
RRe | 4 v
[(R +R)L™" " (R+Re)L ]
R
(R+Rc)C
E —[ < O]X+OU— RRe | 277
17 R+R. T R+R; @.77)
Os elementos [; e V das equagdes (2.76) e (2.77) sao substituidas utilizando (2.72) e
(2.75).
[ R, RD' V] [ (RD"+ RV
| R+ROLD TR+ RILD’ | _| ®+RoLD +RC)LD’ | _
“ o' e
R+ R:)CD’ R+ R;)CD’
( c) ( c) (2.78)
Yo
LD’
|74

_ g
(RD" + R.)CD’
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R RV
C  yp-——___¢9 (2.79)

Ej=-—————V =—
7 (R+R)D' (RD' + R.)D'

As equacdes (2.61) e (2.62) podem sem expandido como:

1 RR:D’ Vy 1
5 |L (R + Ro)L LD | 2.50)
0 - 5
(R+R)C  (RD' + RCD’
RR, RcV,
E=lo - — 281
[ R+R. D(RD +Rp) (281

Todas os coeficientes do modelo CA (2.50) estdo agora disponiveis.
2.5 EXTRAINDO A FUNCAO DE TRANSFERENCIA

A funcio de transferéncia do controle para a saida pode ser extraida a partir do sistema
linearizado (2.60). Admitindo que o estado € zero inicialmente, a transformada de Laplace
(2.60) é:

{sa?(s) = A%(s) + B't/(s) (2.82)

y(s) = Cx(s) + E'0'(s)

Para evitar novos nomes de varidveis, a transformada de Laplace de um sinal é
denotado pelo mesmo nome que o sinal, por exemplo, L{v(t)} = v(s), ainda que isso ndo é

uma notacdo formalmente correta. A equacao (2.82) € reescrita como:

{J?(S) = (sI — A)71B'd'(s)

P(s) = CX(s) + E'Q'(s) (2.83)

A primeira equagao de (2.83) € escrito como:



34

x
[ RR:D' [1 RRCD’ Y ]
(R + RC)L (R + RC)L L (R+RL RC)L LD’ 2'(s) (2.84)
- J | S
(R+R)C (R+ RC)C R+ RC)C (RD"+ R;)CD'

A matriz inversa de (2.84) é calculada:

1

)= (L2 T S W L
(R+ROL (R+Rc)C (R+Rp)?LC
1 .. __RD 75 [l  RRD V 1 (2.85)
|(R+Rc)C (R+RIL | |L (R+RoL LD’ 2s)
RD' RR:D' J '[0 R , J
(R+R)C  (R+ROL (R+Ro)C  (RD + R)CD’

A equacdo (2.85) é modificada para:

1
RRD'+R°D L+ RRCD
R +RLC TSR+ RZLC
[ 1 1 RRD' RR:D' R2D'
S +s +
(R+R)C " °L (R+RZLC " °(R+ROL ' (R+ Ro)2LC
| RD' R2R.D"* R?R.D’ R (2.86)
(R+ROLC  (R+ROZLC  (R+ROZLC " (R+Rg)C
v, L RD'V, 1
R+ROLCD T °ID' T R+ RORD + ROLCD'
R, RR.D'V, . v,
(R+R)LC (R +R.)(RD +RLCD'  ~ (RD' + R)CD’

x(s) =

A (s)

1

*) = 2D T RY

’ 2
RiRy ~ + (L +RRCD) +52(R+RLC

!

, Vo (2.87)
1+s(R+R)C RD'(1+sR.C) Z(1+———+s(R+R)C
D RD' +R, @)
RD’ R*R:DD’ RL Y (R?D'?> — s(R + R.)L)
| R+R) " D'(RD +R. =S J
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Algumas fungdes de transferéncias podem ser deduzidas a partir de (2.87):

Yo(q4_RD
iL(S) B D,(1+RD,+RC+S(R+RC)C> (2 88)
d(s) RD'(RD'+Rc) ) 5 '
CETH) +s(L + RR.CD") + s2(R + R,)LC
Vg 2n’2
) D@RD ¥Ry KD TSR RIL) 259
d(s) RD'(RD'+R.) , ) '
R+R) + s(L+ RR.CD") +s?(R+ R,)LC
A segunda equacdo de (2.83) é expandido:
5 (s) = RR, D' R ] 2(s) + [0 RR, RV, . 500
YSI=IR+R.,” R+RI™ R+R. RO +RIDIE® (2.90)

A funcdo de transferéncia para controle de saida é obtida combinando as equacdes

(2.90) (2.88) (2.89):

D,(s) RR.D"i,(s) R ¥(s) R.V,

= —+ — — S =
d(s) R+R.d(s) R+R.d(s) (RD'+R)D'
v,
@+ oD RPD? = s(R+ ROL)(1 + sR:0) (2.91)
C
RD'(RD’ + R¢)

! 2
RIR =+ S+ RRLD) +52(R+ RLC

Assim, a equacdo (2.91) € a funcdo de transferéncia do sistema utilizado no projeto

deste controlador.

2.6 SIMULACAO DO CONVERSOR BOOST

Este trabalho visa a melhoria do controle do conversor boost que ja foi projetado.

Dessa forma, a Tabela 1 apresenta as caracteristicas do conversor.
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Tabela 1 - Parametros do conversor boost.

Tensao de entrada (VCC) 50a350V
Tensao de saida (VCC) 400 V
Indutor 4mH
Resisténcia do capacitor desprezivel
Capacitor 940uF
Frequéncia de chaveamento 30kHz
Poténcia do aerogerador 100 a 3 kW

Fonte: Autoria propria.

A relacdo de tensdo de saida pela razao ciclica do conversor boost pode ser descrita

por:
(2.92)

Como forma de validar o modelo que foi simulado, foi escolhida uma tensao de entrada
de 200V. Assim, utilizando a equacgdo (2.92), o valor de encontrado é D = 0.5. A Figura 5

apresenta o modelo do conversor boost simulado.

+Veo out

T |

Sooin

Voo outd

LD

Figura 5 - Conversor Boost simulado no Matlab/Simulink.

Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, considerando uma tensdo de entrada fixa de 200V e considerando o

sistema operando em malha aberta, a resposta do sistema € apresentada conforme a Figura 6.
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Figura 6 - Tensao de saida pela tensao de entrada em malha aberta.

Fonte: Autoria propria.

E possivel perceber através da Figura 6 que o sistema estd funcionando de forma
correta, entregando na saida uma tensdo proporcional ao valor de D calculado conforme
equagio (2.92). E possivel perceber um erro em regime permanente, ocasionado pelas perdas
internas no circuito, como resisténcia do indutor e resisténcia da chave. Assim, é possivel
afirmar que o sistema estd simulado de forma a representar aproximadamente um sistema real.

Entretanto, para a representacdo aproximada da situagdo real, € necessario encontrar
um controlador capaz de fazer com que o sistema opere em malha fechada, para compensar o

erro em regime e para compensar a tensio de saida para tensoes de entrada ndo fixas.

2.7 INDICE DE DESEMPENHO

Um indice de desempenho pode ser calculado e utilizado para medir o desempenho de
um sistema. A medida quantitativa do desempenho de um sistema € necessaria para a operagao
de sistemas de controle adaptativos, para a otimizagdo paramétrica de sistemas de controle e
para o projeto 6timo de sistemas (DARF E BISHOP, 2001). Dessa forma, atribuir o
desempenho do sistema através de um indice permite que a proposta do trabalho possa ser
verificada de forma mais eficaz.

Uma técnica de medir o desempenho de um sistema € calculando o erro entre o valor
desejado do sistema que o controle estd atuando, com o sinal de saida do sistema. Um sistema
pode ser considerado 6timo quando sua saida ndo apresenta nenhum erro em relacdo a saida

desejada. O acumulo do erro pode representar um sistema operando fora da otimizagao.
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Entretanto, os sistemas apresentam um modo de operacdo transitério que sempre
acarreta em um erro em relacdo ao valor de saida desejado. Dessa forma, o indice utilizado
neste trabalho é o indice ITAE (Integral of Time by Absolute Error), que reduz a contribuicao
de grandes erros iniciais. Este indice é obtido pela integral do tempo multiplicado pelo valor

absoluto do erro. A equacdo (2.93) apresenta o indice de desempenho ITAE.

T
ITAE =f tle(t)|dt (2.93)
0

Todas as simulagdes comparativas entre os métodos de controle utilizam este indice

para medir sua eficiéncia.
2.8 PROJETO DO CONTROLADOR

O controlador recebe um sinal de referéncia e compara com o sinal de saida do
conversor. Assim, ele consegue encontrar valores para acao para atuar na chave de poténcia a
fim de fazer com que o sistema responda da forma desejada.

Diversas formas de obtencdo do controlador estdo disponiveis. Para este trabalho, o
projeto utiliza o método lugar das raizes para o projeto do controlador. O método do lugar das
raizes consiste em tracar a resposta do sistema em malha fechada e conhecer os pdlos e zeros
de sua funcao de transferéncia. Com o auxilio computacional, é possivel tracar esses pontos e
obter os melhores pontos para compensagao.

Para o estudo do lugar das raizes, é necessério conhecer a fun¢do de transferéncia do
sistema.

Aplicando os dados da Tabela 1 na equagdo (2.91), € possivel encontrar a fung¢do de
transferéncia que representa o circuito do conversor boost. Utilizando o software Matlab, a

funcdo de transferéncia encontrada € apresentada em (2.94).

—3,2s + 18670
0,0003509s2 + 0.004s + 0.25

G(s) = (2.94)
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Utilizando a ferramenta rlfool do Matlab, o lugar das raizes do sistema € apresentado

na Figura 7.
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Figura 7 - Lugar das raizes do sistema.

Fonte: Autoria propria.

Através da figura, € possivel perceber que o zero do sistema em malha fechada esta no
semi-plano direito, fazendo com que o sistema seja instavel. O controlador deve compensar os
polos e os zeros do sistema, de forma que ele consiga ser estavel no ponto de operagao.

Vale lembrar que este lugar das raizes foi encontrado a partir de uma entrada de 200V.
Dessa forma, para entradas de tensdo diferentes deste valor, o sistema controlador ndo estard
projetado de forma correta, uma vez que a funcdo de transferéncia muda e, dessa forma, os
polos e zeros do sistema também mudarao.

Utilizando a ferramenta rlfool do Matlab, o compensador foi encontrado. Para que o
controlador seja capaz de compensar o sistema, € necessdria a alocacao de um polo na origem,
que fard o papel de integrador, um zero conjugado para compensar os polos conjugados do
sistema e mais um polo no semi-plano esquerdo, fazendo com que o sistema possa ter um ganho
maior. Este procedimento permitiu que o sistema que antes estava instavel se tornasse estdvel.

O compensador encontrado atendendo esses requisitos € expresso em (2.95).

0,0001752s2 + 0,002165s + 0,1401
— 2.95
C(s) s + 139,85 2.95)
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O projeto do controlador foi executado em tempo continuo e toda a simulagdo foi
executada em tempo discreto. Para isso, a discretizacdo do sistema foi executado utilizando o

método Tustin. O sistema pode ser expresso pelo diagrama de blocos, apresentado na Figura 8.

k.
¥

num_Cz{z) num_Gz{z)
1 ! - 1 !

den_Cz{z) den_Gz|{z)

s

Controlador Sistema

Vout

Figura 8 - Diagrama de blocos do sistema.

Fonte: Autoria propria.

A entrada V* representa a tensdo de referéncia do sistema, o bloco Controlador
representa o controlador encontrado no projeto e o bloco Sistema representa o sistema através
de sua func¢do de transferéncia. A realimentagdo € unitdria.

A Figura 9 apresenta a resposta do sistema no diagrama de blocos. A resposta em preto
apresenta a tensdo de entrada do sistema e, em vermelho, a tensdo de saida do sistema com o

controlador.

Tensao

Figura 9 - Resposta do sistema ao degrau unitario.

Fonte: Autoria propria.

Com o sistema controlado pelo controlador encontrado no projeto, a resposta do
sistema apresenta a corre¢do do erro em regime permanente, apresentado na simulagdo com o
sistema e malha aberta. Entretanto, na simulacdo em diagrama de blocos, a dinamica do sistema

ndo € corretamente representada, trazendo a necessidade da simulacdo com o circuito.
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Para a simulagdo, alguns pontos devem ser levados em consideracdo. Primeiramente a
realimentacdo do sistema deve ser feita utilizando um transdutor de tensdo para a medi¢do da
tensdo de saida e a representacdo de uma tensao de referéncia no controlador. Além disso, é
necessario considerar o ganho do PWM.

O conversor estd conectado a uma carga com valor que varia em razdo da tensiao de
entrada. Isso porque o conversor deverd fornecer uma tensdo de saida de 400V com corrente
que sera proporcional a tensdo de entrada. Assim, a poténcia fornecida pelo conversor serd
proporcional a poténcia da entrada do mesmo. Quando a tensdo de entrada no conversor for de
350V, o aerogerador devera entregar a poténcia nominal de 3kW. Entretanto esta poténcia sera
reduzida quando houver variagdo na tensdo de entrada do conversor. A saida do controlador é
arazdo ciclica D, que representa o tempo que a chave permanecerd em conducdo. A frequéncia
de chaveamento é de 30kHz. Com essa proposta, a Figura 10 apresenta o sistema simulado no
software Simulink. O bloco que representa a fonte de corrente varidvel que estd conectada no
lugar da carga emula a corrente de carga, em relacdo a tensdo de entrada e tensao de saida do
conversor. Assim, € possivel simular uma poténcia proporcional que o sistema esta fornecendo,

em relacdo a poténcia de entrada.

o) —> 8 ;
| (D]

Controle

[Vout] "@

[IN] Boost T

Carga

Figura 10 - Conversor Boost controlado simulado no Matlab/Simulink .

Fonte: Autoria propria.

A Figura 11 apresenta o bloco de Controle.
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Figura 11 - Controle aplicado ao conversor Boost .

Fonte: Autoria propria.

A simulagdo apresentada na Figura 10 permitiu a validagcdo do sistema através de uma
série de possibilidades de tensOes de entrada no conversor. Todas as simula¢Oes foram
executadas variando a carga conectada na saida do conversor.

Dessa forma, a Figura 12 apresenta a resposta do sistema controlado para uma entrada
de 200V. O projeto do controlador foi executado a partir da fun¢do de transferéncia obtida para
esta tensdo de entrada. A curva em preto representa a tensdo de entrada do conversor e a curva

em vermelho representa a tensao de saida.

Tensao

Figura 12 - Tensao de saida do conversor para uma tensao de entrada de 200V.

Fonte: Autoria propria.

E possivel perceber que o conversor boost esta sendo controlado, fornecendo a tensio
de saidas desejada de 400V. Entretanto, devido a dinamica do circuito e a resposta do
controlador, € possivel perceber o tempo de assentamento da tensdo de saida em torno de 0.3s.

As Figuras 13 e 14 apresentam, respectivamente, a tensdo de saida do conversor para

uma tensdo de entrada de 350V e 280V. E possivel perceber que o tempo de assentamento é
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praticamente o0 mesmo para a simulagdo anterior, porém o sobressinal € proporcional a tensao

de entrada. Quanto maior a tensio de entrada, maior o sobressinal.

Tensao

Figura 13 - Tensao de saida do conversor para uma tensiao de entrada de 350V.
Fonte: Autoria propria.

Tenséo

Figura 14 - Tensao de saida do conversor para uma tensao de entrada de 280V.
Fonte: Autoria propria.

A Figura 15 apresenta a tens@o de saida do conversor para uma tensao de entrada de
210V. Novamente € possivel perceber que o tempo de assentamento da tensdo de saida, bem

como o sobressinal que diminuiu em propor¢ao da tensdo de entrada.
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Tenséo

Figura 15 - Tensao de saida do conversor para uma tensao de entrada de 210V.
Fonte: Autoria propria.

As Figuras 16, 17 e 18 representam a saida do conversor para as tensdes de entrada de
140V, 70V e 50V. O tempo de assentamento da tensdo de saida para a tensdo de entrada de
140V € o mesmo para as simulagcdes anteriores. Entretanto, para as outras simulacdes, o tempo

de assentamento da tens@o de saida foi maior. Nestas condi¢des, € possivel perceber que nao ha

0 sobressinal, como houve nos casos anteriores.

Tenséo

Figura 16 - Tensao de saida do conversor para uma tensao de entrada de 140V.
Fonte: Autoria propria.



45

Tensédo

Tempo

Figura 17 - Tensao de saida do conversor para uma tensao de entrada de 70V.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 18 - Tensao de saida do conversor para uma tenséao de entrada de 50V.

Fonte: Autoria propria.

2.9 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou a modelagem do conversor boost € o projeto do controlador
utilizando o método do lugar das raizes.

Também foram apresentadas as simulagdes que permitiram a validacdo do modelo e
do controle do sistema.

E possivel observar que o comportamento da tensio de saida durante o regime
transitorio sofre alteracdes conforme variag@o na tensdo de entrada, pois o projeto € baseado na

fun¢do de transferéncia do sistema que, para a obtenc¢do, é utilizado os valores de tensdo de
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entrada. Assim, para valores de entrada diferentes da tensdo utilizada para a obtenciao dos
valores do controlador, o sistema continua controlando, mas apresenta diferenca no modo de
operacao transitorio.

A tentativa de projetar um controlador mais rdpido, para compensar o tempo de
assentamento para tensdes mais baixas, acarreta em sobressinal maior para tensodes de entrada
elevadas. O mesmo ocorre quando se deseja projetar um controlador que proporcione um
sobressinal menor para as tensdes elevadas. A consequéncia é um tempo de assentamento maior

quando a tensdes de entrada sdo inferiores.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAS

3.1 INTRODUCAO

A pesquisa de sistemas computacionais com capacidade de aprendizado e adaptagdo é
fruto de trabalho de pesquisadores hda mais de 50 anos. Entretanto, essa linha de pesquisa
tornou-se mais forte a partir dos anos de 1990, devido a evolu¢do computacional que permitiu
simulacdes e implementacdes das propostas pesquisadas anteriormente (NUNES; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

Dentre os sistemas de inteligéncia artificial, destacam-se as Redes Neurais Artificias
(RNA), Logicas Nebulosas (Sistemas Fuzzy) e Algoritmos Genéticos (AG). O ponto em comum
entre essas técnicas estd na capacidade que o computador desenvolve, a partir do
desenvolvimento de algoritmos, para o aprendizado do comportamento de sistemas.

As RNA possuem um principio de funcionamento baseado nos neurdnios dos seres
vivos, onde a capacidade de aprendizado se da através do processamento em paralelo de uma
série de unidades de simples processamento.

As aplicacdes de RNA podem ser feitas para a predicdo do comportamento de um
processo, classificagdes de padrdes, aproximador universal de fungdes, entre outras.

Sua drea de aplicabilidade estd em crescente desenvolvimento, abrangendo areas da
engenharia, médica, farmacéutica, economia, genética, entre outras (NUNES; SPATTI,;
FLAUZINO, 2010).

Com o aumento da capacidade de processamento dos computadores, as dreas de
aplicabilidade sao ilimitadas, sobretudo onde a modelagem do sistema pode ser impossivel ou

extremamente trabalhosa, devido a ndo-linearidades ou desconhecimentos da planta.

3.2 O NEURONIO ARTIFICIAL

2z

Uma rede neural artificial € composta por uma série de elementos simples,
denominados neurdnio artificial. Esses neuronios sao desenvolvidos baseados na estrutura do

neurdnio de um ser vivo, onde sua saida € a somatdria das entradas, ponderadas por um peso
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sindptico. Dessa forma, o conjunto trabalhando em paralelo de uma série de neurdnios € capaz

de fazer com que uma saida da rede neural possa representar um sistema a partir de suas

entradas.

A Figura 19 representa a estrutura de um neuronio artificial.

bias
Entrada1l X— | Wi Fur{_cao~de
Ativagdo
Saida
——
Entrada2 x7—» | W2 — () |y
. Jungéo
. Aditiva
Entradan X— | Wa
Pesos
Sindpticos

Figura 19 - Neuronio Artificial.

Fonte: Autoria propria.

A estrutura bdsica de um neur6nio consiste no conjunto de valores de entrada

{x1,%5, ..., X} que sdo ponderadas pelos pesos sindpticos {wq, W, ..., w,}. Na sequéncia, é

efetuada a somatdria dos valores obtidos pelo processo anterior e por um elemento de ativagao,

denominado limiar de ativacdo. Esse valor de limiar de ativacdo define se a saida do neurdnio

serd ou ndo ativada. Na sequéncia, uma funcao de ativacdo € utilizada para definir a saida do

neurdnio.

A equagdo (3.1) descreve matematicamente um neurdnio artificial.

n
y=¢ ij.xj +b
j=1

onde:

j € o numero de entradas do neur6nio;

w; € 0 peso associado a j-€sima entrada;

b € o limiar de ativacdo associado ao neurdnio;
x;j € a j-€sima entrada do neurdnio;

@(.) é a funcdo de ativacdo do neurdnio;

y € a saida do neurdnio.

(3.1)
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A funcgdo de ativacdo tem como objetivo definir o tipo de saida que o neurdnio ird
fornecer baseado no sinal de ativag¢do vindo do processo de soma anterior. A funcdo de ativagao
estd diretamente relacionada com o tipo de saida pretendido da rede neural. A Tabela 2

apresenta as principais fungdes de ativacao.

Tabela 2 — Funcoes de ativaciao do neurdénio artificial.

Tipo Equacdo Funcido
glu)
1,seu=0  S—
Degrau o) = {O, seu<0
"
Q(HJT
> ) —
Degrau Bipolar o) = {_1’ iiz < (())
1,seu>0 m:
Rampa Simétrica pw)={uy,se—a<s<u<a
—-a,seu<a 7 H—
1 g(u) P
Logistica = - N
g (p(u) 1 + e_ﬁ'u "~ Panto de inflexao
glu)
T Hiverbéli 1—e B I
angente Hiperbdlica U= ——
o) =T —

Fonte: Autoria propria.

3.3 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais possuem uma ilimitada quantidade de arranjos de seus
neuronios. Os neurdnios sdo arranjados de maneira a formar um grupo, por onde as informacdes
podem ser processadas, gerando sinais de saidas esperadas no projeto. Entretanto, de uma
maneira geral, as redes neurais artificiais podem ser divididas em trés partes. Cada uma dessas

partes € denominada de camadas, e ndo classificadas conforme a localidade onde se encontram.
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A primeira camada de neur6nios é denominada camada de entrada. Esta camada recebe
as informacdes da entrada da rede, processa conforme seu padrao de funcionamento e sua saida
sao conectados a segunda camada.

A segunda camada é denominada camada intermedidria ou camada oculta. Essa
denominacdo se deve ao fato dessa camada conter uma série de neurdnios que estdo localizados
entre a primeira camada e a ultima camada. O nimero de neur6nios dessa camada pode variar
conforme a necessidade da rede, constatado durante o processo de aprendizagem e validagcao
darede. Em geral, os dados de entrada dessa camada s@o os sinais vindos da camada de entrada
e sua saida € a informacdo que serd enviada para a camada de saida. Assim, os dados
processados nessa camada sdo dados de processamento da rede, ndo representando informacoes
que possam ser utilizadas diretamente. Por isso, sua denomina¢do também de camada oculta.
Praticamente, todo o processamento da rede neural é executado nessa camada.

A terceira e ultima camada é denominada Camada de saida. Nesta camada, o numero
de neurdnios é o nimero de saida que a rede possui e sua fungdo € coletar os dados da camada
anterior, fazer suas ponderacdes e fornecer o sinal de saida da rede.

A Figura 20 apresenta essa topologia de rede.

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

Figura 20 - Camadas de uma Rede Neural Artificial.

Fonte: Autoria propria.

Além dessa topologia, também € possivel encontrar redes com mais de uma camada
intermedidria. A quantidade de camadas e a quantidade de neurdnios que cada camada devera
possuir devem ser levantadas pelo responsdvel pelo projeto no momento do treinamento e

validacdo da rede.
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As redes neurais artificiais possuem também arquiteturas, que definem a forma como
os neurdnios estdo interligados e a disposi¢do de seus neurdnios. Essas arquiteturas podem ser
divididas em redes feedforward (alimentacdo a frente) de camada simples, redes feedforward
de camadas multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas.

Todos os modos de operacdo da rede podem ser encontrados em (NUNES; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). Para elaboracdo do projeto proposto, a utilizacdo da arquitetura

feedforward multicamadas foi utilizado.

3.3.1 Redes feedforward multicamadas

A arquitetura das redes feedforward multicamadas sdo compostas pela camada de
entrada, camada intermedidria e camada de saida de neurdnios. As principais aplicacdes para
esse tipo de rede estdo relacionadas com aproximacao de fung¢des, classificagdo de padrdes,
identificacdo de sistemas de otimizacdo, robdtica, controle de processos, etc. (NUNES;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A camada de entrada é composta pelas entradas da rede. A quantidade depende
exclusivamente do nimero de entradas da rede. A camada intermedidria possui nimeros de
neurdnios diferentes do nimero de entradas. O nimero de neurdnios estd relacionado com o
tipo de sinal que a rede neural ird trabalhar que depende do nimero de entradas, tipo de dados
utilizado para o aprendizado, qualidade dos dados, entre outros. Por fim a camada de saida terd
0 mesmo nimero de neurdnios correspondentes com o nimero de saidas que a rede possui.

Os principais tipos de redes pertencentes a essa arquitetura sao as redes Perceptron

Multicamadas e as redes de base radial (radial basis function - RBF).

3.4 TREINAMENTO E ASPECTO DE APRENDIZADO DAS REDES NEURAIS

Uma rede neural é capaz de aprender o funcionamento de determinado sistema, sem
que haja a necessidade de se modelar o problema proposto. Isso porque o seu processo de

aprendizado se deve ao fato de apresentar a rede um padrio de funcionamento de determinado
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sistema e ela € capaz de aprender seu funcionamento baseado nas informacdes que sdo dispostas
para o aprendizado.

Uma grande vantagem na utilizagao de uma RNA, € que, a partir do aprendizado para
determinados pontos de operacdo, a rede consegue generalizar solugdes para pontos de
operacdo que nao foram apresentados durante o treinamento. Portanto, para que a rede possa
aprender o funcionamento de determinado sistema € necessdrio apresentar os padroes de
funcionamento em alguns pontos de operagao.

Assim, em geral, a partir dos dados de funcionamento de um determinado sistema,
aproximadamente 60% a 90% desses padrdes de funcionamento sdo apresentados a rede para o
aprendizado e de 10% a 40% dos dados de funcionamento da rede devem ser utilizados para a
validacdo da rede. A validacdo consiste em apresentar padroes que niao foram utilizados no
processo de aprendizagem da rede e comparar os dados obtidos pela rede com os dados reais.
O erro ndo deve ser superior a um valor estipulado em projeto. Se o erro for menor que este
valor, a rede € considerada como treinada para a operagao.

Uma técnica de aprendizagem utilizado em RNA € o aprendizado supervisionado. Essa
técnica de aprendizagem consiste em fornecer para a rede o conjunto de informagdes de entrada
e fornecer também a saida desejada para aquele padrdao de entradas. A rede entdo passa a
observar os valores de entradas e realiza o ajuste dos pesos dos neur6nios para que a saida possa
gerar um valor préximo ao desejado. O ajuste é realizado continuamente até que a saida obtida
pela rede consiga obter a saida desejada. Essa saida desejada, em geral, € um valor proximo do
valor desejado, porém dentro de uma margem de erro estipulada no projeto do sistema.

Portanto, para que a rede possa aprender o funcionamento de determinado sistema €
necessdrio apresentar os padrdes de funcionamento em alguns pontos de operacgao.

A rede utilizada neste trabalho € a Rede Perceptron Multicamadas. Essa possui um
algoritmo de treinamento proprio e tem a capacidade de generalizar sua saida como um
aproximador de fungdes, ou seja, sua saida serd uma funcdo préxima da saida desejada durante

seu treinamento.

3.5 REDE PERCEPTRON MULTICAMADAS

As redes Perceptron multicamadas possuem uma arquitetura basica composta por uma

camada de neur6nios de entrada, pelo menos uma camada de neurdnios escondidas e uma
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camada de dados de saida. Cada neur6nio que compode essa rede € capaz de identificar padrdes
que sejam linearmente separdveis. Dessa forma, o conjunto de neur6nios composto pela
Perceptron € capaz de identificar todos os padrdes de funcionamento de um sistema, tornando
a rede uma das mais versateis.

A rede Perceptron multicamadas pertence a arquitetura feedforward, onde os dados
percorrem todos os neurdnios da rede, fornecendo assim o valor de saida. Nesse caso, a saida
dos neurdnios da camada de entrada serd a entrada para os neurdnios da camada intermediéria.
Ainda, a saida dos neuronios da camada intermediaria sera a entrada dos neurdnios da camada
de saida. Por fim, a saida dos neurdnios da dltima camada € o sinal de saida da rede. Como o
sentido dos sinais percorrem 0s neurdnios rumo a saida, sem retornar, o sistema € considerado
feedforward. Seu treinamento € do tipo supervisionado, ou seja, durante o treinamento, as saida
desejadas para determinado padrdo de entrada sdo fornecidos para que o ajuste dos pesos
sindpticos possa ser efetuado, a fim de que a rede consiga obter a mesma saida desejada.

A camada intermedidria desse tipo de rede € responsdvel por extrais a maior
quantidade de informacdes da rede. O nimero de neuronios dessa camada esta relacionado com
a complexidade do sistema a ser aprendido pela rede.

O algoritmo utilizado para esta rede no processo de aprendizado € denominado

backpropagation ou algoritmo de retropropagacdo do erro.

3.5.1 Algoritmo de aprendizado backpropagation

O procedimento adotado para o treinamento da rede Perceptron € o algoritmo
backpropagation. Esse algoritmo possui duas fases de operagdo bastante distintas. A primeira
fase de operacdo consiste no processo forward (propagacdo a diante). Nessa fase, os sinais de
entrada sdo inseridos na rede e sao ponderados por todos os neurdnios, até que seja fornecido o
sinal de saida. O sinal de saida serd comparado com o sinal desejado e, havendo um erro entre
eles, serd calculado o erro entre a saida desejada e a saida encontrada pela rede.

A segunda fase de operagdo € composta pelo processo backpropagation (propagagao
reversa). Nessa fase, o erro calculado entre a saida desejada e a saida obtida pela rede serd
utilizada para a alteragdo dos pesos sindpticos de cada neurdnio. O peso de cada neurdnio serd
recalculado conforme o erro da saida. Esse processo € repetido até que todos os neurénios de

todas as camadas sofram essa interacao.
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O repetido processo de verificacdo da saida desejada e do ajuste dos pesos € repetido
até que a saida calculada esteja dentro de uma margem de erro aceitdvel com relagcdo a saida
desejada.

O processo de treinamento de uma rede Perceptron pode levar demasiado tempo e
requerer um potencial computacional bastante elevado. Por isso, algumas técnicas para o
aperfeicoamento do treinamento sao propostas.

Em 1963, os pesquisadores Levenberg e Marquardt propuseram uma técnica de
melhoria no processo de aprendizado da rede. Eles propdem uma altera¢do que resulta em uma
derivada do erro, otimizando o processo de aprendizado (HAGAN; MENHAJ, 1994).

O algoritmo de treinamento para a rede Perceptron é claramente exemplificado
(NUNES; SPATTI; FLAUZINO, 2010), e serda utilizado para o desenvolvimento do

treinamento da rede proposta por este trabalho.
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4 CONTROLE NEURAL APLICADO AO CONVERSOR BOOST

4.1 INTRODUCAO

Conforme visto no capitulo anterior, a rede neural tem capacidade de trabalhar como
um aproximador universal de fungdes. A saida do controle, no tempo, pode ser descrito como
uma fungdo. Por isso, a utilizacdo da rede neural como controlador pode ser empregada, uma
vez que a rede fard a aproximacao de seu sinal de saida conforme o sinal de entrada.

Se a rede neural for treinada de forma correta, a principal vantagem é que a rede tera
condic¢des de efetuar o controle do sistema com um sinal de controle com menor oscilagao, isso
porque sua saida serd uma funcao préxima da fung¢do em que ela foi treinada.

Baseado nesse conceito, a rede neural ird substituir o controlador convencional do
conversor boost com o intuito de que a acdo de controle no conversor possa ser mais suave e
ndo apresentar tantas oscilacdes, em especial para nas faixas de operacdo de tensao de entrada
na qual o controlador ndo foi projetado, além de apresentar uma melhora no tempo de resposta

do sistema.

4.2 CONTROLE NEURAL

Para o desenvolvimento de uma rede neural capaz de substituir o controle
convencional desenvolvido no conversor, o primeiro procedimento € coletar informacdes de
operacdo para que esses dados possam servir para o treinamento da rede neural.

O controle convencional utilizado nesse projeto esta trabalhando com a informacao de
tensdo de saida. O controle compara a tensao de saida desejada com a tensao de saida real do
conversor. Entdo, gera um sinal de controle para atuar no chaveamento do conversor. A saida
do controlador é um sinal entre O e 1 que representa a razao ciclica da chave de poténcia do
controlador.

O controlador neural tera duas entradas, sendo tensido de entrada e tensao de saida do

conversor e sua saida serd a razao ciclica, para atuacao da chave.
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A Tabela 3 apresenta uma pequena parcela dos dados utilizados no treinamento, para
melhor visualizacdo dos dados de treinamento. Os dados, antes de serem apresentados para o
treinamento da rede neural, foram normalizados, Assim, durante a operacdo, os valores de

tensao de entrada e de saida também devem ser normalizados.

Tabela 3 — Exemplo dos dados utilizados no treinamento.

Tensdo de entrada Tensdo de Saida Saida Desejada (Razdo ciclica)
70 400,0063 0,848517227172852
126 400,9564 0,706730461120606
189 400,1131 0,548554706573486
294 400,6766 0,276128864288330
350 400,6049 0,145763373374939

Fonte: Autoria prépria.

Para o treinamento da rede neural, um conjunto de informagdes foi coletado, a partir
da simulagdo do sistema com controle convencional. Como a faixa de operacao do sistema sera
para tensdes de entrada que variam entre S0V e 350V, para o treinamento e validacao foram

coletadas amostras conforme a Tabela 4.

Tabela 4 — Resumo das simulacdes para coleta de dados de operacao do conversor.

Tensdo de entrada Tempo Amostras

50V a 350V, com passos de 7V 0,7s (cada entrada) 700.000 (cada entrada)

Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, foram executadas 44 simula¢des, com tensdo de entrada inicial de 50V
até 350V, com passos de 7V. Este passo representa uma variacdo na tensdo de entrada de 2%.
O tempo de execucao de cada treinamento foi de 0,7s. Este tempo foi escolhido, pois para todas
as entradas, era o suficiente para que o sistema operasse no modo dindmico e operasse um
periodo regime permanente. Isso permitiu que as amostras contivessem dados do sistema para
o transitério e para o regime permanente. Essa condi¢do € importante para que a rede tenha
parametros suficientes para o correto aprendizado do funcionamento do sistema. A simulacdo
deste projeto no software foi executada no modo discreto. A taxa de amostragem utilizada foi
de 1us. Assim, cada amostra coletada gerou uma matriz de trés colunas por 700.000 linhas.

Cada coluna representa, respectivamente, a tensao de entrada, a tens@o de saida e a razao ciclica.
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A forma como estes dados sdo apresentados para uma rede neural é primordial para
que o sistema possa operar de forma satisfatoria. Dessa forma, organizar estes dados é
fundamental para que a resposta da rede atenda as necessidades do projeto. Além disso, a
topologia da rede utilizada também altera a resposta do sistema.

De uma maneira geral, a rede neural vai aprender determinado padrao de
funcionamento a partir dos dados de treinamento. Quanto mais informacao contiver na matriz
de treinamento, e quanto mais neurdnios tiver a rede, os valores de saida da rede serdo mais
proximos aos valores dos dados desejado. Se os dados de treinamento nao tiverem informacoes
suficientes para que a rede possa aprender de forma correta, ela fard com que a saida seja uma
aproximacao daquilo que poderia ser a saida desejada.

Dessa forma, o processo de treinamento da rede neural consiste em processar os dados
de operagdo, escolher uma topologia e treinar a rede. Na sequéncia, validar a rede e verificar se
ela foi capaz de atender as expectativas do projeto. O processo de tratamento dos dados e
treinamento da rede neural se repete até que a reposta da rede atenda as necessidades do projeto.

O diagrama da Figura 21 apresenta este processo de treinamento.

Modelo Boost
v

Projeto Controlador
Conversor Boost

v
Simulacéo e Geracdo dos Dados

> I

1 4
Tratamento dos Dados

v

Treinamento Rede Neural

v

Simulacédo Controle Neural

Controle Neural

Figura 21 - Diagrama de treinamento da rede neural.

Fonte: Autoria propria.
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Através da Figura 21 € possivel observar que apds encontrar o modelo do conversor
boost, € possivel projetar um controle para o conversor e executar simulacdes para a geragao
dos dados. Apds a coleta dos dados, o processo entra em um ciclo composto pelo tratamento
desses dados, o treinamento de uma topologia de rede neural e, apds a convergéncia da rede, a
simulagdo da proposta. Se o controle neural apresentou melhoria no controle do conversor, a
proposta € validada e a rede neural treinada pode ser utilizada como controlador do conversor.
Caso a resposta ndo atenda as expectativas, os dados sdo processados novamente ou a topologia
da rede € alterada, até que a resposta do controle traga melhorias em relacdo ao contorle
convencional.

A proposta deste trabalho € fazer com que a rede neural trabalhe como controlador,
otimizando o processo transitério da saida de tens@o do conversor. Dessa forma, os dados que
contém o modo de operacdo em regime transitorio podem ser reduzidos, dando prioridade aos
dados de operacdo em regime permanente. Fazendo isso, a rede aprenderd o padrio de
funcionamento do regime permanente de maneira satisfatdria e fard uma aproximacao da saida
quando estiver operando em regime transitorio.

Assim, os dados foram organizados de maneira que contivessem um ndmero maior de
pontos do regime permanente, dando €nfase para esse modo de operacdo, e reduzido nimero
de amostras para o regime transitério. A Tabela 5 apresenta uma sintese de como ficou os dados

de treinamento.

Tabela 5 — Amostras para rede neural.

Tipo de amostra Quantidade Numero de pontos Tipo de pontos
Amostras para treinamento 40 102 cada 80%-Permanente — 20%Transitério
Amostras para validagdo 4 102 cada 80%-Permanente — 20%Transitorio

Fonte: Autoria propria.

Com essas amostras geradas a partir do sistema simulado com o controle convencional,
a rede neural pode ser treinada e validada para operacao.

Como a busca da rede neural é uma saida que represente uma funcao, a topologia
escolhida para esse projeto é a Rede Perceptron Multicamadas. Como a rede trabalhard com
duas entradas, ela possui uma camada de entrada, composta por 2 neuronios. A saida dessa rede,
que € arazdo ciclica para o conversor, € obtida pela camada de saida composta por um neurdnio.

A Figura 22 apresenta a topologia da rede escolhida.
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Intermedidria
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Figura 22 — Topologia da rede neural utilizada como controle do conversor.

Fonte: Autoria propria.

O computador utilizado para a simulacdo possui um processador Core2Duo com

velocidade de 1.8Ghz e memoria RAM de 4Gb. A Tabela 6 apresenta as informagdes referentes

arede.

Tabela 6 — Dados da rede neural.

Topologia da rede

Neurdnios na camada de entrada
Neurdnios na camada intermediaria

Neurdnios na camada de saida

Funcdo de ativagdo (camada intermediaria)

Tolerancia de erro
Meétodo de Otimizacdo
Epocas para convergéncia

Tempo de Convergéncia

Funcdo de ativagdo (camada saida)

Matriz de treinamento

Matriz de validagdo

PMC
2
10
1
2.107¢
Levenberg-Marquardt
6200
4m:13s
Tangente Hiperbdlica
Rampa Simétrica
4.080x3
408x3

Fonte: Autoria propria.

Com estes parametros, a rede neural foi treinada para o padrao de funcionamento com

as tensdes de entradas mencionadas acima. A rede apresentou um tempo de convergéncia de

aproximadamente 5 minutos. Isso porque a matriz de treinamento e operacao foi reduzida a fim

de fornecer somente os dados suficientes para o aprendizado da rede neural.
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4.3 SIMULACAO DO CONVERSOR COM CONTROLE NEURAL

A simulacdo do sistema para validagao do controle neural foi executada utilizando o
mesmo procedimento utilizado na simulag@o do sistema com controlador convencional.

O controlador neural foi simulado considerando todos os neurdnios com os respectivos
pesos encontrados pelo processo de aprendizagem e a aplicacdo da fun¢do de ativagdo nos
neuronios. Em todas as simulagdes, é possivel perceber como que a mesma planta apresenta
diferentes respostas para diferentes controladores.

Como o projeto do controlador convencional foi executado considerando a tensdo de
entrada de 200V, a primeira simulacao consiste em verificar a resposta do sistema com a tensao

de 200V. Dessa forma, a Figura 23 apresenta a resposta do sistema para essa tensao de entrada.

=== Controlador convencional

600 T T T T j —y :

500~ —

100

Figura 23 - Resposta do sistema para uma tensao de entrada de 200V.

Fonte: Autoria propria.

A curva em preto representa a tensdo de entrada do sistema. A curva em vermelho
representa a tensdao de saida do conversor atuando através do controlador. A curva em azul
representa a tensdo de saida do conversor controlado pelo controlador neural. Observando a
curva da tensdo do conversor controlado pelo controlador neural, é possivel perceber que o
tempo de subida utilizando este tipo de controle € inferior ao tempo de subida conversor
controlado pelo método convencional. O tempo de assentamento da tensdo de saida utilizando
o controle neural € inferior ao o tempo utilizado pela outra topologia. A Tabela 7 apresenta o

indice ITAE para a simulagdo com tensdo de entrada de 200V.
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Tabela 7 - Indice ITAE para tenséo de entrada de 200V.

Tipo de controle ITAE
Convencional 2.0975
Neural 0.1686

Fonte: Autoria propria.

O controle neural trouxe uma melhoria na resposta do sistema em relagdo ao controle
convencional. Ressaltando que a tensdo de 200V de entrada ndo fazia parte do grupo de dados
utilizados no treinamento da rede. Por isso, além de trazer a melhora na resposta do sistema,
pode-se concluir também que a rede estd sendo capaz de generalizar sua saida para valores de
tensdo de entrada que nao foram utilizados no treinamento. Isso mostra que o sistema composto
pelo controlador neural apresenta vantagens em relacao ao controle convencional.

Para a validagdo completa do sistema, outras simulagdes foram executadas
considerando diferentes tensoes de entrada. De forma comparativa, os valores utilizados como
tensdo de entrada sdo os mesmos utilizados no capitulo anterior. Figura 24 apresenta a resposta

do sistema para uma tensao de entrada de 350V.

T T
—\/in
=== Controlador convencional {
=== Controlador neural

Tenséo

|
|
|

0.4 0.45 0.5

Figura 24 - Resposta do sistema para uma tensio de entrada de 350V.

Fonte: Autoria propria.

Da mesma forma que a imagem anterior, a curva em preto representa a tensdo de
entrada do conversor, a curva em vermelho representa a tensao de saida do conversor controlado
pelo método convencional e a curva em azul representa a saida do sistema controlado pelo
controle neural. As vantagens encontradas na simulacdo anterior podem ser observadas neste

ponto de operagdo. A Tabela 8 apresenta o indice ITAE para a tensdo de entrada de 350V.
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Tabela 8 — Indice ITAE para tenséo de entrada de 350V.

Tipo de controle ITAE
Convencional 1.3748
Neural 0.2191

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 25 apresenta as tensoes de saida para uma tensdo de entrada de 280V.
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Figura 25 - Resposta do sistema para uma tensio de entrada de 280V.

Fonte: Autoria propria.

A Tabela 9 apresenta o indice ITAE para esta tensdo de operagao.

Tabela 9 — Indice ITAE para tensiao de entrada de 280V.

Tipo de controle ITAE
Convencional 1.7628
Neural 0.2265

Fonte: Autoria propria.

As Figuras 26 e 27 apresentam, respectivamente, os resultados de simulagdo para

tensoes de entrada de 210V, e 140V.
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Figura 26 - Resposta do sistema para uma tensio de entrada de 210V.

Fonte: Autoria propria.

=== Controlador convencional
=== Controlador neural

Tenséo

Figura 27 - Resposta do sistema para uma tensao de entrada de 140V.

Fonte: Autoria propria.
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As Tabelas 10 e 11 apresentam, respectivamente, o indice ITAE para tensdes de

entrada de 210V, e 140V.

Tabela 10 — Indice ITAE para tensio de entrada de 210V.

Tipo de controle
Convencional

Neural

ITAE
2.0805
0.1682

Fonte: Autoria propria.
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05

ITAE
2.4910
0.1775

Tipo de controle
Convencional
Neural

0.1 0.15 0.2 0.25 03 0.35 0.4 0.45
Tempo

0.05

-

Tabela 11 — Indice ITAE para tensiao de entrada de 140V.
As Figuras 28 e 29 apresentam, respectivamente, os resultados de tensdo de saida para

tensao de entrada de 70V e 50V.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 29 - Resposta do sistema para uma tensio de entrada de 50V.

Fonte: Autoria propria.
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As Tabelas 12 e 13 apresentam o indice ITAE para as tensdes de entrada de 70V e
50V.

Tabela 12 - Indice ITAE para tensao de entrada de 70V.

Tipo de controle ITAE
Convencional 4.3733
Neural 0.7936

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 13 — Indice ITAE para tensao de entrada de 50V.

Tipo de controle ITAE
Convencional 4.2406
Neural 1.4931

Fonte: Autoria prépria.

Através destas simulagdes, é possivel perceber uma melhora no tempo de
estabilizacdo da tensdo de saida para toda a faixa de operagdo, quando o controlador neural é
utilizado. Como a proposta deste trabalho era melhorar este aspecto da rede, o sistema agora
estd trabalhando de forma mais satisfatéria. Todas as simulagdes apresentaram um valor do
indice ITAE menor para o controle convencional. Isso indica a melhoria que o sistema obteve
com o controlador neural aplicado no conversor.

A validacao final da proposta foi feita através de simulacdes, com as tensdes de entrada
e saida apresentadas na Figura 30, onde ha uma varia¢do na tensdo de entrada do conversor na
forma de rampa. Isso porque ndo existe uma rajada de vento suficiente para tdo forte que seja
capaz de produzir uma variagdo na tensdo de entrada do conversor na forma de rampa.

Estas condi¢des representam uma situacdo mais proxima da realidade que este
conversor encontrard durante seu funcionamento, uma vez que a inércia o sistema turbina-
gerador ndo permitird variagdes de tensdo na forma de degrau, e a forca do vento nao ird garantir

um funcionamento constante, variando sempre a tensao de saida do gerador.
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Figura 30 - Resposta do sistema para uma tensao de entrada em rampa.

Fonte: Autoria propria.

A simulacdo representada pela Figura 30 apresenta uma situagdo mais proxima da
realidade desse conversor, devido a algumas caracteristicas do aerogerador. Dessa forma, a
simulacdo apresenta um inicio de operacao do sistema na forma de degrau de uma tensao de
70V. A rampa continuou até o valor de 100V. Neste periodo, o controlador neural ja consegui
garantir a tensdo de 400V desejada na saida, enquanto o sistema operando pelo controlador
convencional ainda ndo tinha alcancado a tensdo desejada.

Ap6s operar um periodo com tensdo constante de 100V, o sistema volta a sofrer uma
variacdo de tensdo na forma de rampa, alcangando a tens@o e 150V, e continuando nesta tensao
até o fim da simulacdo. E possivel perceber que o conversor controlado pelo controlador neural
ndo gera nenhum erro na tensdo de saida, enquanto que o controle convencional sofre uma
variacdo de na tensdo de saida, necessitando de um tempo até alcancar a tensao desejada.

A Tabela 14 apresenta o indice ITAE desta simulacgao.

Tabela 14 - Indice ITAE para tensio de entrada em rampa.

Tipo de controle ITAE
Convencional 6.4269
Neural 0.7861

Fonte: Autoria propria.

A Figura 31 apresenta uma simulacdo em que a tensao de entrada sobre uma variacao

maior do que na simulagao anterior, e posteriormente sofre um decréscimo de tensao.
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Figura 31 - Resposta do sistema para uma tensao de entrada em rampa.

Fonte: Autoria propria.

Esta simulacdo apresentou a tens@o de saida onde o conversor entrou em operagao com
uma tensao de 70V, sofrendo um acréscimo até a tensdo de 250V. Durante este modo de
operacdo, o controlador convencional ndo conseguiu garantir a tensao de saida, ou seja, o tempo
de distirbio na tensdo foi maior do que o tempo que o controlador precisava para estabilizar a
tensdo de saida. Antes que fosse capaz de buscar a tensdo de referéncia, a tensdo de entrada
sofreu um decréscimo, estabilizando a tensdo em 100V. Novamente o controle neural conseguiu
garantir a tensdo desejada na saida, mesmo diante destes distirbios. A Tabela 15 apresenta o

indice ITAE para este modo de operacao.

Tabela 15 — Indice ITAE para tensio de entrada em rampa.

Tipo de controle ITAE
Convencional 22.7477
Neural 0.6941

Fonte: Autoria propria.

Esta simulagdo apresentou a tens@o de saida onde o conversor entrou em operagao com
uma tensdo de 70V, sofrendo um acréscimo até a tensido de 250V. Durante este modo de

operagdo, o controlador
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5 CONCLUSAO

5.1 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o estudo, projeto e simulagdo de um conversor CC-CC tipo
boost que serd aplicado a um sistema de geracdo de energia edlica. A caracteristica desse
sistema de geragdo edlica € o fato de que a velocidade e a poténcia do gerador sdo varidveis de
acordo com a velocidade do vento incidente na turbina edlica. Nesse caso, a poténcia mecanica
no eixo da turbina ndo € constante, o que gera na saida do gerador tensdes de amplitude varidvel
de acordo com a velocidade do gerador. Por isso, a utilizacdo do conversor para estabilizar a
tensao de saida € vital para que o sistema possa servir como fonte para alimentacio de cargas.
Foi estudado e comprovado através de simulagdes que um controle pode ser projetado para
controlar o conversor. Entretanto, o projeto do controlador é executado em um ponto de
operacao, trazendo funcionamento com dinamica diferente para diferentes faixas de operacao.

A proposta foi utilizar um sistema de controle neural, capaz de aprender os melhores
pontos de operacdo do sistema, buscando um funcionamento otimizado para todas as faixas de
operacio.

O controle proposto atendeu as expectativas € mostrou-se como solu¢do para o
problema. Ele foi capaz de substituir o controlador convencional e trouxe uma melhoria na
resposta para as faixas de operacdo em que o sistema convencional ndo conseguiu. Além disso,
se mostrou melhor no tempo de resposta e melhor resposta em regime permanente. Dessa forma,

a proposta foi alcancada e o sistema pode substituir o controle convencional.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Uma proposta para trabalho futuro é implementar este controle no sistema para a

validacdo dos resultados de simulagao.
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