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Introducéo

Diversos circuitos neuromorficos tem sido desenvolvidos
e apresentados ao longo dos ultimos anos devido ao seu
alto potencial de executar algoritmos de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina com baixo consumo
de poténcia [1]. Tais arquiteturas apresentam-se
altamente promissoras para serem implementadas nos
mais diversos campos, como o de energy harvesting,
substituindo de forma mais eficiente arquiteturas ja
concretizadas no ramo, como os sistemas de inferéncia
Fuzzy [2]. Esta pesquisa tem como objetivo verificar a
viabilidade e eficiéncia de um circuito integrado que
implementa o modelo genérico de um neurdnio, que seréa
produzido em tecnologia TSMC 180 nandmetros em
convénio com a Universidade Federal de Itajuba, para
uma rede neural (RN) do tipo ELM (Extreme Learning
Machine) que sera utilizada como rastreador de ponto de
maxima poténcia (MPPT) de aplicacbes de energy
harvesting fotovoltaicos e tera como base sistemas de
inferéncia Fuzzy, comumente utilizados para tais
finalidades. Para tal objetivo serdo utilizados dados
advindos do protétipo do neurdnio para os pesos de
entrada e treinamento da RN a fim de se comparar com
MPPTs baseados em logica Fuzzy encontrados na
literatura comparando o erro absoluto e erro médio
guadratico (EMQ) entre as superficies de controle
geradas pelo MPPT Fuzzy e as redes neurais.
Posteriormente o desempenho do MPPT controlado pela
RN serd comparado em ambiente de simulagdo com o
MPPT controlado por sistemas de inferéncia Fuzzy com
0 intuito de comparar duty cycles, tensdes e poténcias
reguladas no controle de painéis fotovoltaicos.

Metodologia

O projeto do neurdnio foi concebido em [3]. A
partir deste projeto é necessario trazer os dados ao
software MATLAB para realizar o treinamento da RN e
compara-la ao controlador de ldégica Fuzzy (FLC),
utilizando a metodologia desenvolvida em [4], com a
diferenca de que serdo utilizados dados experimentais

simulados de hardware para os pesos de entrada. Tais
dados foram obtidos através da varredura de todas as
entradas salvando a resposta dada pelo neurénio,
simulando ao todo 100 neur6nios. Ap6s o término do
treinamento da RN séo obtidas as superficies de controle
(SC) vindas do FLC e da RN, sendo assim gerada a
superficie de erro absoluto entre as SCs e 0 EMQ. Uma
observacao interessante sobre o aprendizado da RN do
tipo ELM, € que esta rede busca otimizar seus pesos de
modo a diminuir o EMQ apresentado na sua
aproximacao, porém para aplicagbes fotovoltaicas a SC
gerada ndo precisa necessariamente apresentar o menor
erro possivel em toda sua extensdo. Devido ao formato
das curvas caracteristicas de um painel fotovoltaico, o
ponto de estabilizagéo geralmente se encontra proximo da
origem da superficie de controle, deste modo, contanto
que a SC conduza a aplicacdo a sua origem, a Unica regido
gue necessariamente carece ser precisa é a origem, de
modo a possibilitar que o duty cycle fornecido pela RN
seja 0 mais estavel e preciso possivel para rastrear e
manter o MPP a todo momento.

Portanto uma comparagdo somente visual entre a
SC vinda da RN e a SC do FLC pode levar a uma
interpretacdo incorreta, sendo mais interessante analisar
se na regido de origem da superficie de erro absoluto o
erro esta proximo de zero, mas ainda se faz necessario
levar ambos os controladores a ambiente de simulacdo
SIMULINK para atuarem como MPPTs de cenéarios
fotovoltaicos ja desenvolvidos em [4] a fim de verificar
se 0s pardmetros regulados (duty cycle (D), tenséo e
poténcia) estdo dentro do desejado. Como base foram
utilizados dois MPPT-FLC retirados da literatura [5 e 6],
ja analisados em [4].

Resultados e discussédo
A seguir sdo apresentados as SCs obtidas dos

FLC e RNs, assim como as superficies de erro absoluto e
0 EMQ presente em cada situacéo.



V Simpédsio de Iniciagcao Cientifica 2022
Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo no Brasil

FLC Rede Neural

-0.05
100

100 -0.06 004

Rede Neural

-0.04
-100  -0.06

Superfice de Erro Absoluto Figura 2 — SCs geradas para [6] e superficie de erro
absoluto.

A figura 2 exibe as SCs de controle obtidas para
0 artigo [14] e a superficie de erro absoluto entre as SCs,
0 EMQ foi de 9,2821*10°.

Tabela 1: Comparagdo entre EMQ obtidos em [4] e atuais

EMQ
Ref NUmero de othiE(;\(A)Sem Atual
Figura 1 — SCs geradas para [5] e superficie de erro neuronios [4] (100
absoluto. neuronios)
100 6,4930E-06
A figura 1 exibe as SCs de controle obtidas para [5] ;8 Iigégggg 3,8870E-5
o artigo [5] e a superficie de erro absoluto entre as SCs, o 10 2’4742E'05
EMQ foi de 3,8870*10°. : =
Q 100 1,0399E-03
FLC 50 1,0931E-03
1| 25 12314503~ 2821E3
10 1,3293E-03

A tabela 1 apresenta um resumo dos EMQs
obtidos em [4] e os compara com 0os EMQs obtidos com
a RN treinada utilizando dados vindos do projeto em
hardware do neurdnio. A seguir sdo exibidos o0s
resultados obtidos utilizando os FLCs e a RNs como
MPPTs fotovoltaicos.
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Figura 3 — Comparacéo entre parametros regulados pelo
MPPT [5] ea RN

A figura 3 apresenta duty cycle, tensdo e poténcia
regulados pelo MPPT-FLC e o MPPT-RN do artigo [5].
O duty cycle regulado pelo FLC estabiliza em 52%
enquanto o regulado pela RN estabiliza em 47%. A
tensdo regulada pelo FLC estabiliza em 44V enquanto a
regulada pela RN é 47V. A poténcia regulada pelo FLC é
de 690W enquanto a regulada pela RN é de 790W. Os
valores alvos determinados em [4] para duty cycle, tenséo
e poténcia eram respectivamente 44,5%, 47V e 800W.
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Figura 4 — Comparacdo entre pardmetros regulados pelo

MPPT [6] e a RN

A figura 4 apresenta duty cycle, tensdo e poténcia
regulados pelo MPPT-FLC e o0 MPPT-RN do artigo [6].
O duty cycle regulado pelo FLC estabiliza em 37%
enguanto o regulado pela RN estabiliza em (60+3)%. A
tenséo regulada pelo FLC estabiliza em 238V enquanto a
regulada pela RN € (315+6)V. A poténcia regulada pelo
FLC é de 1110W enquanto a regulada pela RN é de
(1920+100)W. Os valores alvos determinados em [4]
para duty cycle, tensdo e poténcia eram respectivamente
(59+3)%, (317£6)V e (1950+100)W.

Afim de demonstrar a dindmica do MPPT
desenvolvido ao longo de variagBes climéaticas a
irradiancia disponivel aos painéis fotovoltaicos foi
variada de forma a deslocar a localizagdo do ponto de
maxima poténcia. Sendo assim a poténcia disponivel
varia mas o MPPT deve manter a tensdo no patamar de
saida desejado.
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Figura 5 — Desempenho da RN [5] para diferentes valores
de irradiancia.
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A figura 5 demonstra o desempenho da RN [5]
ao longo da variacdo de irradiancia disponivel, sendo
estas (1000, 800 e 600)W/m? respectivamente de 0 a 12
segundos, 12 a 16 segundos e de 16 a 20 segundos.
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Figura 6 — Desempenho da RN [6] para diferentes valores
de irradiancia.

A figura 6 demonstra o desempenho da RN [6]
ao longo da variacdo de irradiancia disponivel, sendo
estas (1000, 800 e 600)W/m? respectivamente de 0 a 2
segundos, 2 a 4 segundos e de 4 a 6 segundos.

Conclusodes

A partir dos resultados apresentados é possivel
concluir acertadamente que as redes neurais de tipo ELM
desenvolvidas nesta pesquisa, treinadas com a resposta
do protétipo de neurdnio desenvolvido para hardware
tendo como dados alvos/referéncia valores advindos de
controladores baseados em ldgica Fuzzy, conseguiram
aproximar todas as superficies de controle propostas,
apresentando valores baixos de erro absoluto e erro
médio quadratico. Também performaram com éxito suas
fungdes como rastreadores do maximo ponto de poténcia
para painéis fotovoltaicos atingindo de forma satisfatoria
os valores esperados de duty cycle, tenséo e poténcia.

Sendo assim é esperado que o modelo de
neurdnio desenvolvido em hardware, tendo como base
espelhos de corrente, produzido em uma rodada de
fabricacdo académica disponibilizada pela Universidade
Federal de Itajubd, 2022, em tecnologia TSMC 180
nandmetros, performe apropriadamente sua funcdo de
neurbnio para a camada de pesos de entrada da rede
neural ELM.
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