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Sistemas embarcados.
Introducao

Os conversores DC-DC do tipo buck sdo
elementos fundamentais em sistemas na area de
eletronica de poténcia, sendo amplamente utilizados
para reduzir niveis de tensdo de alimentagdo em fontes
embarcadas, sistemas fotovoltaicos e eletronica de
consumo geral. O funcionamento bésico deste conversor
baseia-se no chaveamento controlado de um
componente semicondutor, como por exemplo um
MOSFET (Metal Oxide Semiconductor Field Effect
Transistor), em conjunto com um indutor e um
capacitor, sendo este para a filtragem do sinal, de modo
a converter uma tensdo de entrada, denominada V;,, para
uma tensdo média de saida, denominada V,,, ajustada
pelo ciclo de trabalho de um sinal modulado por largura
de pulso aplicado ao circuito. A dinamica deste
conversor ¢ considerada como ndo-linear e € sensivel a
variagdes dos parametros do circuito, como indutores,
capacitores e resisténcias parasitas, tornando o projeto
em uma tarefa critica em aplicagdes. "

Em geral, controladores do tipo
proporcional-integrativo  (PI) sdo utilizados em
aplicagoes industriais e pesquisas devido a sua
simplicidade de implementagdo, capacidade de
eliminacdo de erro em regime permanente e resposta
rapida a variagGes no sinal de entrada. Entretanto, este
controlador possui ganhos fixos que devem ser
recalculados sempre que ha uma alteragdo nas
caracteristicas do circuito, o que ocasiona uma limitacdo
na adaptabilidade do sistema como um todo.

Como alternativa a este controlador, as redes
neurais artificiais (RNA) tém sido estudadas em relagdo
ao controle de conversores, devido a sua capacidade de
modelar relagdes ndo-lineares e se adaptarem a
mudancas dindmicas do sistema em tempo real.
Diferentemente dos controladores PI que possuem
ganhos fixos, as RNAs podem ser projetadas para
ajustar seus pesos de forma continua, buscando uma
resposta eficiente a variagdes nos parametros do

circuito. 1%

Deste modo, o projeto estuda diferentes tipos de
controladores baseados em técnicas de inteligéncia
artificial aplicadas ao controle do conversor buck
buscando o objetivo de avaliar a estabilidade e a
capacidade de adaptacdo do sistema em relacdo a
variagdes dos componentes utilizados. Como hipotese
central, tem-se que controladores treindveis e com
capacidade de aprendizado em tempo real possam
manter desempenho estavel sem a necessidade de
atualizar os parametros do controlador, compensando-se
automaticamente de acordo com variagdes no circuito.

Metodologia

Com o objetivo de realizar comparagdes diretas
entre os diferentes tipos de controladores durante o
projeto, foram implementados dois tipos de
controladores, o proporcional-integrativo ¢ o baseado
em rede neural artificial, ambos aplicados para o
conversor buck, demonstrado topologicamente pela
Figura O1.
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Figura 01 - representagdo topologica do conversor buck
Fonte: VERDE et al. [**!

O algoritmo do controlador PI, representado
pela Figura 02, foi implementado de forma discreta
recursiva baseando-se em uma diferenga finita com
coeficientes pré-calculados adotados no codigo-fonte
utilizado pelo microcontrolador. A lei de controle
conceitual € baseada na equagéo 01. (Y

k
ulk] = Kp* elk] + Kl,* Y eli] * At (01)
i=0
Porém considerando as limitagdes do ambiente
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microcontrolado, foi utilizada uma versdo onde a lei de
controle foi baseada na equagdo 02, onde os coeficientes
para esta equacdo foram definidos e ajustados
unicamente para o conversor utilizado.

ulk] = (b0 * elk]) + (b1 *elk — 1]) — (a1 *ulk — 1]) (02)

E(s)

R (5)— Kp + X Gs) 56

Figura 02 - controlador PI
Fonte: Embarcados [*!

Os algoritmos baseados em inteligéncia artificial
foram separados em duas versdes, tal que a primeira
versdo experimental foi implementada com um tnico
neurénio e a segunda versdo foi implementada com
cinco neurdnios, com trés estando na primeira camada e
os outros dois na segunda e ultima camada da rede. Os
testes iniciais com estas técnicas serviram como prova
de conceito para verificar calculos e a atualizacdo de
pesos em tempo real, j& a rede neural implementada
utiliza uma rede do tipo feedforward na topologia 3-2,
representada topologicamente pela Figura 03, para
balancear a capacidade de modelagem e custo
computacional. A saida da rede neural ¢ convertida
diretamente em ciclo de trabalho para a modulacdo de
largura de pulso, de modo que toda a rotina de célculos e
treinamento ¢ feita em tempo de execugdo no programa
utilizado pelo microcontrolador.

Figura 03 - rede neural com topologia 3-3
Fonte: CARVALHO [

Durante a implementacdo, as entradas
fornecidas a RNA sdo: BIAS (valor constante), tensao de
saida medida ¢ a corrente medida, sendo que estas
medi¢des sdo normalizadas no intervalo fechado entre
[-1; 1]. Para as ativagdes dos neuronios, sdo utilizadas
fungdes ReLU, onde a saida ¢ igual a 0 caso a entrada
seja negativa e igual a entrada caso o valor seja positivo,
no aprendizado e para a funcdo de saida ¢ utilizada uma
func¢do ReLU com limitagdo em valor unitario. (7!

Os pesos da rede neural sdo inicializados de

forma pseudo-aleatoria, com excecdo da constante B/AS
que ¢ inicializada com um pequeno valor positivo
garantindo saidas iniciais seguras. Apdés o inicio da
execucdo do programa, o algoritmo implementado
realiza aprendizado de forma continua durante sua
operagdo, tal que a cada iteracdo de controle ocorre a
atualizagdo dos pesos por meio de um gradiente
simplificado e também ocorre o recalculo do erro
normalizado, definido como a subtracdo da tensdo de
referéncia pela tensdo do circuito e divisdo posterior
pela tensdo maxima de operagdo do circuito.

De forma a realizar comparagdes entre os
diferentes controladores, foram considerados ensaios em
condi¢des nominais com resposta a degrau de referéncia
com conversor na configuragdo original, variagdo dos
parametros do circuito, especialmente pela alteracdo do
indutor utilizado pelo sistema e variagdes na tensdo de
referéncia utilizada pelo sistema.  Para a validagdo e
acompanhamento dos dados de operagdo do sistema
desenvolvido para o microcontrolador LAUNCHXL
F28379D, presente na Figura 04, foi desenvolvida uma
plataforma Web utilizando o computador de placa tnica
BeagleBone Green, referente a Figura 05.

Figura 04 - microcontrolador LAUNCHXL F28379D
Fonte: Texas Instruments [**!

Figura 05 - computador de placa unica BeagleBone Green
Fonte: SeeedStudio [**]

Resultados e discussao

Os resultados obtidos a partir dos experimentos
propostos  permitiram  comparar diretamente 0
desempenho do controlador PI e do controlador baseado
em RNA no conversor buck. Para garantir consisténcia
durante os testes, foi padronizada uma tensao de entrada
igual a 8,0 V e uma tensdo de referéncia igual a 6,0 V,
além de inicialmente o circuito possuir um capacitor
medido em 22 pF e um indutor medido em 30 mH.
Estando em sua configuragdo inicial, a bancada de testes
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pode ser vista pela Figura 06, e posteriormente, foi
adotada a bancada representada pela Figura 07, onde o
valor do indutor ¢ reduzido pela metade.

N\ ,
Figura 06 - bancada com componentes nominais
Fonte: autoria propria

Figura 07 - bancada com indutor reduzido
Fonte: autoria prépria

Na condi¢do nominal, o controlador PI
apresentou resposta rapida, com aproximadamente 600
ms de tempo de acomodacdo e erro em regime
permanente proximo a zero, conforme esperado e
representado pela Figura 08.
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Figura 08 - visor do osciloscopio de teste com controlador PI
apos estabilizacdo na tensdo de referéncia

Fonte: autoria propria

O controlador neural, por sua vez, exibiu um
comportamento igualmente estavel porém com uma
resposta mais lenta, demandando aproximadamente
1000 ms para atingir a referéncia, conforme
demonstrado pela Figura 09. Isto pode ser explicado
pela dindmica inerente ao processo de aprendizado em

tempo de execucao, ajustando os pesos da rede ao longo
das iteragdes de forma gradual. Apesar dessa diferencga,
foi possivel observar que a RNA conseguiu alcangar
niveis de estabilidade e precisio proximos ao
controlador classico, validando sua aplicabilidade em
sistemas de poténcia.
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Figura 09 - visor do osciloscopio de teste com controlador

neural apos estabiliza¢do na tensdo de referéncia
Fonte: autoria propria

CH2:=200U MS@8ms

Na condi¢do com variacdo dos pardmetros do
circuito, onde houve a redugdo do indutor pela metade, a
diferenca entre as técnicas se mostrou evidente.
Enquanto o controlador PI exigiria uma nova sintonia
dos parametros K, € K; para manter o desempenho do
sistema, o controlador neural foi capaz de adaptar-se
automaticamente ao novo sistema, preservando a
regulacdo da tensdao de saida, conforme demonstrado
pela Figura 10.
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Figura 10 - visor do osciloscopio de teste com controlador
neural com indutor reduzido apds estabilizagdo na tensdo de
referéncia

Fonte: autoria propria
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Além disso, outro aspecto relevante da pesquisa
foi o desenvolvimento da plataforma Web para
monitoramento em tempo real do circuito, possibilitando
observar de forma pratica o comportamento do
conversor durante os experimentos, notado pela Figura
11. A interface possibilitou a visualizagdo se o circuito
esta ligado, a tensdo de referéncia, a tensdo do circuito, a
corrente do circuito, ha quanto tempo o circuito estd em
operacdo, o horario em que os dados foram recebidos e
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o horario em que os dados foram inseridos.

Figura 11 - plataforma Web com informagdes do sistema
Fonte: autoria propria

Em termos gerais, os resultados demonstram
que, embora o controlador PI ainda apresenta vantagens
em rapidez de resposta sob condi¢des estaveis, a rede
neural ¢ capaz de oferecer desempenho semelhante e,
principalmente, maior adaptabilidade. Essa caracteristica
torna o método promissor para aplicagdes onde a
variabilidade de componentes ou condigdes de operagio
podem dificultar o uso de controladores classicos.

Conclusoes

A pesquisa realizada permitiu demonstrar a
viabilidade da aplicacdo de redes neurais artificiais no
controle de conversores DC-DC do tipo buck. Apesar de
apresentarem resposta mais lenta em comparacdo ao
controlador classico, as redes neurais mostraram-se
capazes de manter estabilidade e regulacdo adequada da
tensdo de saida, tanto em condigdes nominais quanto
diante de altera¢des nos pardmetros do circuito.

O teste pratico de reducdo do indutor evidenciou
que a capacidade de adaptagdo automatica em relagdo ao
circuito se torna a principal contribuicdo desta
abordagem. Enquanto o controlador PI necessitaria de
uma nova sintonia dos parametros de controle, a rede
neural foi capaz de se ajustar em tempo de execugao.

Outro ponto de destaque foi a integracdo da
plataforma Web de monitoramento. A plataforma
permitiu o acompanhamento em tempo real,
proporcionando maior confiabilidade e transparéncia ao
processo de validagdo, além do acompanhamento
remoto da aplicagao.

Portanto, pode-se concluir que o uso de redes
neurais em controladores para conversores DC-DC
representa uma alternativa solida em relacéo as técnicas
classicas. Como colaboragdes futuras, sugere-se a
exploracdo de arquiteturas neurais mais complexas,
estratégias de aprendizado hibrido e ainda estratégias

com apenas aprendizado prévio.
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