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Abstract: The proposal for this work deals with a technique for controlling a Boost-type DC-DC
converter, called Instantaneous Adaptative Neural Network Controller (IANNC). The proposed
control method uses a Perceptron neural network that seeks to maintain the voltage converter
output. Through TANNC it is possible to establish the appropriate working cycle for the Pulse
Width Modulation (PWM) control signal. The proposed method was confronted with a typical
Proportional Integral (PI) controller aiming to validate the model. The results were obtained
using the PSIM simulator, where, in particular, the stability of the converter’s output voltage
against an R load was considered.

Resumo: A proposta para este trabalho trata de uma técnica para controle de um conversor CC-
CC do tipo Boost, denominada Instantaneous Adaptative Neural Network Controller (IANNC).
O método de controle proposto utiliza de uma rede neural do tipo Perceptron que busca manter
estavel a tensdo de saida do conversor. Por meio do TANNC é possivel estabelecer o ciclo
de trabalho adequado para o sinal de controle Pulse Width Modulation (PWM). O método
proposto foi confrontado com um controlador Proporcional Integral (PI) cldssico objetivando
validar o modelo. Os resultados foram obtidos por meio do simulador PSIM, onde, especialmente,

considerou-se a estabilidade da tensao de saida do conversor frente a uma carga R.
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1. INTRODUCAO

As fontes de alimentacdo de Corrente Continua (CC)
sao amplamente empregadas com o objetivo de proces-
sar energia elétrica para equipamentos eletroeletronicos,
como notebooks, equipamentos hospitalares, dispositivos
industriais, bem como para veiculos elétricos e produtos
aeroespaciais (Saadatmand et al., 2020). Um dos principais
requisitos de uma fonte de tensao CC diante de uma carga
é a sua estabilidade a variagoes de tensao, os conversores
CC-CC sao frequentemente utilizados para atender esse
requisito. Tais conversores também apresentam destaque
diante de aplicagoes que exigem adequacao de poténcia
elétrica gerada por sistemas alternativos de energia, como
sistemas fotovoltaicos, células & combustivel, por fim e
nao menos importante, os geradores edlicos (Utomo et al.,
2011).

As metodologias de controle para conversores CC-CC per-
meiam dois modos: controle em modo de tensdo (VMC) e
controle em modo de corrente (CMC). Os controladores em
modo de tensao, tradicionalmente, utilizam compensado-
res Proporcionais Integrais (PI) com apenas uma malha de
controle para a tensao de realimentagao, como sugerido em
(Barbi and Martins, 2000; Greff and Barbi, 2006; Mohan,
2011). De acordo com Dong et al. (2021) a implementagao
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de um VMC é simples, porém a habilidade deste em lidar
com rejeicao de perturbagbes na carga é deficiente em
relacao ao CMC.

Neste trabalho é apresentado o IANNC controlado em
modo de tensao, ainda que o modelo preconize alguma
instabilidade diante de distturbios relativos a carga.

Devido as incertezas dos parametros fisicos e dinamica do
sistema na utilizacao de controladores PI Oviedo et al.
(2006), propoe-se a utilizacdo de um neurénio artificial
conhecido na literatura como Perceptron, o qual foi su-
gerido inicialmente por Rosenblatt (1958) como modelo
para aprendizagem supervisionada (Haykin, 2001). Como
a tensao de saida do conversor é controlada sob a super-
visao desta frente uma referéncia, faz do Perceptron um
modelo ideal para o IANNC.

2. CONVERSOR BOOST

O conversor CC-CC elevador de tensao apresentado na
Figura 1, também denominado conversor Boost, tem como
objetivo ampliar a tensao de saida cujo o valor médio é no
minimo igual ao valor médio da tensao de entrada. Outro
aspecto que se observa é a condigao da corrente média
de saida, que apresenta-se menor que a corrente média de
entrada (Barbi and Martins, 2000).

DOI: 10.20906/sbai.v1il.2773



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XV Simpobsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAI 2021, 17 a 20 de outubro de 2021

SW %C R

Figura 1. Conversor Boost.
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Onde segundo Barbi (2014), resolvendo o sistema de equa-
¢oes por espaco de estados tem-se a funcao de transferén-
cia:

V) v (1= mor)

= (1)
d(s) (1-D)? [(1?5)2 8% + R(lfD)zs + 1}

Utilizando a ferramenta MATLAB juntamente com o re-
curso pidtune é possivel encontrar os ganhos do contro-
lador PI, os quais foram ajustados empiricamente para
(K, =1,5,K; =2,5), observado na simulagao.

3. MODELAGEM DO TANNC

Nao é recente a utilizacao de técnicas de otimizacao ba-
seadas em algoritmos inteligentes como o observado em
Maddaleno (1994), que apresenta uma simulagdo de uma
rede neural para o controle do conversor Buck. Devido
ao alcance em termos de otimizagao dessas técnicas, ou-
tros inumeros estudos podem ser avaliados e uma breve
amostra pode ser encontrada em (Kurokawa et al., 2011;
Maruta et al., 2012; Nizami and Mahanta, 2014; Arruda
et al., 2020), dentre os quais destaca-se Arruda et al. (2020)
pelo estudo do conversor Cuk aplicado ao rastreamento do
ponto de maxima poténcia utilizando redes neurais.

3.1 Caracteriza¢do

A politica utilizada como sugestdo para o controle do
conversor Boost deu origem ao TANNC, o qual trabalha
com as tensoes Vs, V, e Vi.f, onde V; e V, s@o a tensao de
entrada e de saida do Boost, e V,..; uma referéncia para
o ciclo ativo. V,.r representa a tensao de saida desejada,
e funciona como guia do IANNC para fazer V, = V..t a
partir da atualizagao de D.

As tensoes de entrada e saida do Boost, Vi e V,, nessa
ordem, consideram os intervalos [10 20] e [10 100] volts.
Ja a tensao V.. encontra-se naturalmente distribuida no
intervalo [0 5] volts. Portanto, na entrada do TANNC,
tanto V, quanto V, encontram-se normalizadas no mesmo
intervalo de V,.s. As tensoes foram distribuidas dessa
forma devido a prototipacao do IANNC, especialmente no
que diz respeito ao ADC (Analog to Digital Converter) do
microprocessador utilizado em sua implementacéo fisica.

3.2 FEstrutura Neural

Para facilitar o entendimento a despeito do modelo mate-
maético do neurdnio vinculado ao TANNC, este serd iden-
tificado por k, como apontado na Figura 2. Portanto,
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dada a natureza ininterrupta do controlador, o bias tem a
funcao de aplicar uma transformacao afim ao combinador
linear, e o potencial de ativacdo da rede fica submetido ao
direcionamento dado pelo bias (Haykin, 2001).

Xo(n) o dfn)
X o vi(n) ¢() J’l\gn) -1

9'()
xm(n) O ek(n)

O ex(n)

Figura 2. RNA (Rede Neural Artificial) tradicional. Adap-
tado de Haykin (2001).

As entradas da rede sao identificadas por zg, x1, ..., Tm,
0S PESOS POT Wk, Wk1, -, Wekm, € uma dada amostra por
n. Como o TANNC possui apenas trés entradas, z,, fica
a carater da entrada fixa e wy,, como o peso relativo ao
br (m arremete a entrada 2 da rede, portanto x,, = o
e Wgm = Wg2). Sendo assim o resultado do combinador
linear da rede, ug, sera

m—1

ur(n) =y wij(n)z;(n) (2)

j=0
o potencial de ativagao serd vy e by o bias
vk(n) = uk(n) + bi (3)

ao incorporar a entrada relativa a by a rede, considerando
as equagoes (2) e (3), sem perda de generalidade, tem-se

ve(n) =Y wi;j(n)z;(n) (4)
=0

a fungao de ativacao pg(-) trata de uma ELU “Clevert et al.

(2015)”, ¢, (-) a sua derivada e o é o ajuste da inclinagéo
da funcao

Uk?v Zf Vg > 0
a(exp™ —1), if v, <0

o (0) () = { (5)

17 Zf Vi > 0
or(vk) + a if vp <0

er(un)(m = {

o sinal de saida sera yy

yr(n) = p(vx)(n) (7)

o erro serd e e dy a saida desejada

ex(n) = di(n) — yx(n) (8)

o gradiente local serd dy,

3k (n) = ex(n)py,(vr) (n) 9)
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a energia total do erro serd £ (C representa todos os
neurdnios da camada de saida)

o) = 5 3 )

jeC

(10)

por fim tem-se a atualizacao dos pesos por meio da
regra delta generalizada, onde se observa o termo 7, que
representa a taxa de aprendizado da rede

> wij(n + 1) = wi;i(n) + nd(n)a;(n)
=0

(11)

3.8 Algoritmo Proposto

A rede neural proposta para o IANNC encontra-se na
Figura 3, trata-se de uma adaptacao do modelo observado
na Figura 2. A entrada da rede é composta por trés
estimulos, Ve, Vi, e Dycr 0s quais deseja-se que a rede
aprenda o comportamento. V, representa o erro entre V¢
e V,, e V, a tensao de entrada do Boost. D,y representa
tanto o ciclo ativo desejado que é adquirido por meio de
Vres quanto a entrada fixa relativa ao bias. D, representa
o erro calculado a partir de D¢ € D,. De modo que D}(n)
e D,, representam o ciclo ativo obtido, o primeiro trata do
ciclo ativo antes da sua ativagao e o segundo apds a sua
ativacgao.

Vin) © D yn)
D,*(n) () Do(n) -1
Vi(n) 0
9'()
Dyyfn)© De(n)

O Dcrr(n)
Figura 3. IANNC.

O algoritmo proposto para o controle do conversor Boost
considera dois niveis de computacao. Inicia-se o proces-
samento propagando-se os estimulos pela rede, método
identificado como forward (computagdo para frente). Em
seguida executa-se a computacao no sentido contrario,
ou seja, tem-se a atualizagao dos pesos, método conhe-
cido como backward (computagao para trds). Como é um
algoritmo de natureza online, nao hé distingdo entre o
momento de treinamento e o de processamento, pelo con-
trario, desde que o algoritmo entra em agao os pesos estao
sempre sendo corrigidos e atualizados sob o prisma de um
supervisor (Haykin, 2001).

A supervisao do treinamento fica a cardter da retropro-
pagacao do erro (error back-propagation), a qual pode ser
encarada como uma generalizacdo do algoritmo LMS (-
Least Mean Square), que de igual modo baseia-se na regra
de aprendizagem por corregao de erro, também presente
em filtros adaptativos (Haykin, 2001). A diferenciacao
entre o aprendizado proposto pelo algoritmo LMS frente
ao que ocorre pelo back-propagation, observado no TANNC,
se da especialmente pela Equagao (12) (onde se calcula o

uma estimativa para o gradiente local, diferentemente do
que ocorre com a equacao (9), que utiliza a derivada da
funcdo de ativacao aplicada a saida do combinador linear
para o calculo do gradiente.

op(n) = (zx)(n)ex(n) (12)

Os passos que executam a computagao pelos métodos
forward e backward realizam o treinamento da rede neural,
onde o método backward é responséavel pela execugao do
back-propagation. O alvo do treinamento é minimizar o
erro entre o objetivo desejado, Dy.r, e o calculado, D,, o
que significa fazer V,, se aproximar de V;.; de tal modo
que o erro seja minimo.

A presenga de D,.; na entrada da rede confere a esta
um aspecto de extrema relevancia, a realimentacao, haja
visto que D,y representa o ciclo ativo da tensao de saida
desejada. Essa caracteristica particular na configuracao
do TANNC resulta em um comportamento dindmico néao-
linear. Assim, amplia-se a capacidade do algoritmo em
resolver problemas de ordem dindmica, o que é fortemente
indicado para o Boost. De acordo com Haykin (2001), lagos
de realimentagdo tem forte influéncia na capacidade de
aprendizagem da rede, bem como no seu desempenho.

Os dados de entrada da rede neural encontram-se norma-
lizados no intervalo [0 1] e parametrizados de acordo com
seus devidos ganhos. A exigéncia da funcao de ativacao
ELU frente a normalizacao das entradas da rede nao é tao
critica quanto, por exemplo, a fungao logistica ou tangente
hiperbdlica. Porém, como o aprendizado do TANNC gira
em torno de fazer a rede aprender D,.r, a normalizagao
fez-se especialmente necessaria segundo o intervalo assu-
mido por D.

Inicialmente, para se definir D,.f, precisa-se ajustar Vi..r
a magnitude de V, mantendo a escala de variacao entre
ambas. Portanto, a partir de D,,q, (Tabela 1), conside-
rando Vi(maz), Vo(min)» Vo(maz) € Vref(maz) como definido
na secao 3.1, é possivel encontrar V,..r. De sorte que V¢
encontra-se escalada segundo V;, e identificada por V),
como observado na equacao 13.

V;“ef
Vores) = 37— ———

ref(maz)

Consequentemente se obtém D,..¢ pela equacao (14). Com
isso habilita-se o TANNC a se recuperar de oscilagées em
Vs, haja visto que D,.; atualiza-se sempre que houver
alteracao em Vj.

Dref =1- V‘i/‘/o(ref) (14)
Assume-se que o potencial de ativacao da rede, wy,
equipara-se ao ciclo ativo nao ativado, D*(n), obtido por
meio da equacdo (15), a qual representa a expansao da
equagao (4).

gradiente local de acordo com o LMS). Segundo Haykin D} (n) = wy, (n)Ve(n) + wy, (n)Vs(n) + wp,, (n)Drey(n)
(2001), de modo geral, a equagao (12) representa apenas (15)
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Considerando a RNA tradicional, o ciclo ativo obtido, ys,
é observado apds a ativagao de vy, como yi € a saida da
fungdo de ativagdo, portanto tem-se para o IANNC que
D, = yi. De igual modo a derivada da fungao de ativacao
é dado por ¢ (D?).

Em seguida calcula-se o erro entre a saida desejada, Dy.f,
e o valor obtido pela rede, D,. A titulo de ampliar a
legibilidade do algoritmo, D,.y serd redefinido para Dy,
o qual representa o ciclo ativo desejado, portanto o erro
calculado pelo TANNC é encontrado pela equagao (16).

Derp(n) = Da(n) — Do(n) (16)

Também tem-se que o gradiente local que a priori foi
definido pela equagéo (9), é atualizado para
6(n) = Derr(n)g (Dg)(n)

Pelo fato do IANNC ser do tipo monocamada com apenas
um neurdnio, € se resume na energia instantanea do erro.

(17)

1
§(Der7")2(n)
Como o IANNC contém apenas trés entradas, a atualiza-
cao dos pesos serd apresentada a partir da expansao da
equagao (11).

e(n) = (18)

wy, (n+ 1) = wy, (n) + né(n)Ve(n) (19)
wy, (n+ 1) = wy, (n) + nd(n)Vs(n) (20)
WD,y (n +1) = WD, ¢ (n) + n‘s(n)Dref (n) (21>

No sentido de ampliar a percepcao geral do algoritmo
proposto para o IANNC desenvolveu-se o diagrama da
Figura 4. Onde é evidenciado que a saida é atualizada
apenas na medida que € torna-se menor que o valor
de threshold, o qual representa um limiar de tolerancia
para o aprendizado. Entende-se por RDG “Regra Delta
Generalizada”.
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Figura 4. Diagrama de sequéncia do TANNC.
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4. SIMULACAO E RESULTADOS

No sentido de avaliar o controlador TANNC proposto foram
realizadas simulacoes com o software PSIM, configurado
com Time step igual a 1 us e Total time de 60 ms. A
ferramenta para desenvolvimento da rede neural no PSIM
é conhecida como ”C Block”, e para tal foi utilizada a
linguagem de programagao C. Os detalhes do controlador
implementado podem ser observados na Figura 5. Ja os
parametros utilizados na simulacdo do conversor Boost
encontram-se na Tabela 1.

3
V=

vsC Zﬁ@isw %c R @Vo

— >——"vo
)
fs PWM of D
9 ® 9 ®
Jannel . 5y

Vrefﬁj

Figura 5. TANNC Boost implementado no simulador
PSIM.

Considerando a Figura 6, com V; configurado para 10
V, o TANNC ficou sujeito a alteragbes frequentes de
Vres, onde é possivel avaliar a dinamica do controlador
a partir dos resultados apresentados pelos gréficos de V,,
I,, D e também pela evolugao da energia do erro. A
estabilidade do algoritmo é comprovada, especialmente, a
partir da curva da energia do erro, onde esta permanece
sem alteracoes no decorrer das transicoes de Vi..r, o que
mostra a robustez do controlador.

Vo Vref
40
30 N
20
10

-10

3.0004

3.0003 A v
3.0002
3.0001

2.9999

0.8
0.6
0.4
0.2

0.003
0.002
0.001

Time (s)
Figura 6. V,..y assume: 15.4 V,20.8 V,29.8 V,24.4V, 17.2

Ve226V.V,, I, D e aenergia do erro atualizados
na medida das variacoes de V..
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Tabela 1. Parametros de Simulacao para o IANNC.

Vs locr AVo Dmagx L C R
Y Al [mV] (wH]  [wF] [
10-20 1.41 404 0.8 20 180 5.0

A comparagao do TANNC com um controlador PI conven-
cional pode ser averiguada na Figura 7. Neste exemplo é
possivel ver que, devido a capacidade dinamica de aprendi-
zado da rede neural, o controlador proposto nao apresenta
oscilagoes para D como averiguado para o controlador PI
em D_PI (ciclo ativo do controlador PI). A resposta do
IANNC aos frequentes degrais em V,.; mostra resultado
superior se comparado com o controlador PI, especial-
mente no que tange a corre¢ao do ciclo ativo. Mesmo que
V, apresente overshoot superior, se comparado com Vo_PI
quando submetida a um degrau de subida em V,.f, ainda
assim, do ponto de vista do controle aplicado ao ciclo
ativo, o controlador PI mostrou-se inferior ao TANNC,
pois arremete a chave de controle a perdas de poténcia
superiores.

De acordo com a Figura 8, é possivel avaliar a performance
do TANNC frente a seguidos degrais em V;. Constata-
se que o TANNC, como esperado, mostrou-se robusto
ao manter V, alinhado a V,.r, ainda que V; estivesse
submetido a alguma instabilidade, o que nesse caso variou
segundo o intervalo [12 18] volts.

A Figura 9 apresenta o resultado da acdo do IANNC no
instante em que o sistema de processamento é energizado,
ou seja, no momento que o microcontrolador foi ligado. Ao
se considerar a curva disposta na Figura 6, especialmente
abaixo de 10 ms, percebe-se que a estabilizacao de V,
ocorreu aproximadamente a partir de 2 ms. Ao tracar
um perfil comparativo entre os resultados, pode-se afirmar
que o modelo fisico do TANNC respondeu satisfatoriamente
frente ao modelo simulado, dado que V,, manteve-se estavel
a partir de aproximadamente 4 ms. A diferenga entre o
TANNC simulado e o prototipado deve-se as nao idealida-
des intrinsecas do modelo real.

Vo Vref
50

40

30
b

20

10

0 0.02 0.04 0.06
Time (s)

Figura 8. V;..r fixo em 20.8 V e V; variando no intervalo
[12 18] volts.

O cenario observado na Figura 10, o qual o protétipo
do TANNC foi submetido, assemelha-se ao observado na
Figura 7. A configuracdo de V,.s para o controlador foi
ajustada internamente de maneira a fazer V, assumir
valores iguais a 20 V, 22 V e 15 V. Como esperado, o
controlador aplicou a atualizagao ao ciclo ativo do sinal
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F n threshold  « Pesos Iniciais
[kHz] [wko wr1 wi2]
39.1 1.0e-2 1.0e-4 1.0 0.15 0.0 09

PWM de controle do Boost de modo que V, se aproxima
cabalmente de V..

A = -B00.0us v

&Y. = 2150V [ BX
B = 33.40ms

BY: = 9100v

B-AX = 3400ms

Br-AY: = 1240V
U = 2947 He

Figura 9. Atuagao do IANNC no momento que o micro-
controlador é energizado.

A = 0000s |
AY: = 2200%
Bix: = 1.320%
ay: = 9.100%
BH-AX. = 1.320s
BY-AY. = 1290V

1ildx]: = 747.6mHz

s

Figura 10. Controle do TANNC sobre V, frente a variagoes
constantes em V...

As caracteristicas do prototipo que se dedica destaque
sao: . driver composto pelo circuito integrado IR2104;
7. como chave de poténcia o transistor IPAG0R190EG;
11%. ja o processamento do sistema de controle ficou por
responsabilidade do microcontrolador PIC18F4520, onde
este trabalha com uma frequéncia de 40 MHz definida por
um PLL (Phase Loched Loop) interno operando a partir
de um cristal de 10 MHz externo, o que possibilita um ciclo
de maquina na ordem de 100 nanossegundos.

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Diante dos resultados apresentados pelo IANNC, observa-
se que a partir do ciclo ativo do sinal PWM, o controlador
conseguiu ajustar a tensao de saida do conversor Boost
dentro do limite especificado pela tensao de referéncia.
Portanto, avalia-se que o TANNC apresentou respostas
satisfatorias, ficando evidente a sua eficiéncia ao rastrear
a tensao de saida para a tensao desejada, bem como sua
eficicia diante das oscilagoes e no tempo de estabilizacao
da tensao de saida.
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Figura 7. Comparacao entre o IANNC e um controlador PI frente a variagoes constantes em V,cf. V.o assume: 15.4 V,

20.8 V,29.8V, 244V, 17.2 V e 22.6 V.

Considera-se que a estratégia adotada para o controle da
tensao de saida, onde o conversor opera em modo de
tensao, pode ser facilmente adaptada para que o Boost
opere em modo de corrente, de sorte que o modo de rastreio
seria em fungao de uma corrente de referéncia desejada.

Outro aspecto que pode ser considerado é a aplicacao do
TANNC a outros controladores, tais como os conversores
com saida tipo fonte de corrente, e.g. Buck e Cuk. O fato
do aprendizado ser instantdneo torna o método de facil
aplicabilidade a outras topologias de conversores.

Também pode-se avaliar o JANNC voltado para a obtencao
de estimulos de entrada versus saida de um conversor
CC-CC, com o objetivo de adquirir os dados para a
composicao de conjuntos de treinamento e validacao de
tais conversores frente a outras topologias de redes neurais
com aprendizado supervisionado.

Por fim, embora o aprendizado instantaneo proporcione
uma facilidade de implementacao do TANNC em qualquer
conversor tipo Boost, a utilizacao de amostragem das
tensoes entrada e saida é uma desvantagem em relagao ao
controle classico, no entanto pretende-se aplicagao futura
deste estudo em conversores CA-CC com PFC.
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