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Resumo — A integracio de fontes de energia renovavel,
como sistemas fotovoltaicos (PV) e usinas edlicas, as
redes elétricas apresenta desafios para a manutencio
da estabilidade devido a auséncia de inércia natural
nesses sistemas. Este artigo aborda a necessidade
critica de controlar a injecio de poténcia dessas fontes
renovaveis para mitigar a instabilidade de frequéncia,
exemplificada por um recente apagiao no Brasil. Enquanto
abordagens convencionais geralmente focam no controle da
tensao do barramento CC, este estudo propde uma nova
estratégia de controle de poténcia utilizando um conversor
boost em sistemas fotovoltaicos. @A pesquisa combina
métodos baseados em IA, especificamente Regressio
Linear (Machine Learning) e Otimizacio por Enxame de
Particulas (PSO), para projetar um controlador otimizado
de retroalimentacio em espaco de estados para conversores
boost. Uma andlise comparativa avalia o desempenho
dessa abordagem em relacio aos métodos convencionais de
controle digital, considerando eficiéncia, niveis de corrente
e tensdo de entrada e saida, comportamento do sinal dos
controladores, resposta dinimica e tempo de estabilizacao.
A implementacio pratica foi realizada em um simulador em
tempo real, demonstrando a eficacia da estratégia proposta
no gerenciamento da injecao de poténcia e na reducao de
oscilacoes. Este trabalho destaca o potencial das técnicas
de controle baseadas em IA para melhorar o desempenho
de conversores de poténcia, oferecendo insights valiosos
sobre suas vantagens e limitacoes em sistemas de energia
renovavel.

Palavras-chave — Controle de Poténcia, Estabilidade do
Sistema de Poténcia, Regressdo Linear, Otimizacio por
Enxame de Particula

AI-DRIVEN STATE FEEDBACK POWER
CONTROL DESIGN OF BOOST
CONVERTERS AIMED AT POWER SYSTEM
STABILITY IN A REAL-TIME SIMULATOR

Abstract — The integration of renewable energy sources,

such as photovoltaic (PV) systems and wind power plants,
into electrical grids presents challenges in maintaining
stability due to the absence of natural inertia in these
systems. This paper addresses the critical need to control
the power injection of these renewable sources to mitigate
frequency instability, exemplified by a recent blackout in
Brazil. While conventional approaches typically focus
on controlling the DC bus voltage, this study proposes
a novel power control strategy using a boost converter
in photovoltaic systems.  The research combines Al-
based methods, specifically Linear Regression (Machine
Learning) and Particle Swarm Optimization (PSO), to
design an optimized state-space feedback controller for
boost converters. A comparative analysis evaluates the
performance of this approach against conventional digital
control methods, considering efficiency, input and output
current and voltage levels, controller signal behavior,
dynamic response, and stabilization time. Practical
implementation was carried out on a real-time simulator,
demonstrating the effectiveness of the proposed strategy in
managing power injection and reducing oscillations. This
work highlights the potential of AI-based control techniques
to improve the performance of power converters, offering
valuable insights into their advantages and limitations in
renewable energy systems.

Keywords — Power Control, Power System Stability,
Linear Regression, Particle Swarm Optimization.

I. INTRODUCAO

O século XXI testemunhou uma mudanca significativa
em direcdo as fontes de energia renovavel, impulsionada
pela necessidade urgente de reduzir as emissdes de gases
de efeito estufa e mitigar as mudangas climdticas. Usinas
fotovoltaicas (PV) e edlicas emergiram como contribuintes-
chave para essa transformacao [1], com paises como Alemanha,
Dinamarca e Irlanda alcancando taxas de penetrag@o de energia
renovavel superiores a 20% [2, 3]. No entanto, integrar
essas fontes intermitentes as redes elétricas apresenta desafios,
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particularmente na manutengdo da estabilidade de frequéncia
devido a falta de inércia rotacional natural e amortecimento.
Ao contrdrio dos geradores tradicionais, as fontes renovaveis
dependem de conversores de poté€ncia para se conectar a rede,
o que dificulta o controle da inje¢do de poténcia e a estabilidade
da rede [4, 5].

Controlar a poténcia injetada por esses conversores é crucial
para a estabilidade da rede, embora nido seja o foco em
muitas aplicagdes praticas [5]. Como os conversores de
fontes renovaveis possuem inércia nula, a inje¢do de poténcia
deve ser controlada com base na variacdo da frequéncia
detectada. Eventos recentes destacam a importincia desses
desafios. Por exemplo, um apagdo no Brasil em 2023 foi
atribuido a insuficiéncia na previsdo de poténcia reativa, o que
desestabilizou a rede e levou a falhas em cascata [6].

Esses incidentes reforcam a necessidade de estratégias
avancadas de controle que possam gerenciar a injecdo
de poténcia de maneira dindmica e confidvel. = Métodos
convencionais geralmente focam no controle da tensdo do
barramento CC em sistemas PV, garantindo o mdximo de
poténcia entregue a rede. No entanto, essa abordagem pode nao
ser ideal em cendrios com alta penetragdo de energia renovavel,
onde o controle preciso da inje¢do de poténcia se torna essencial
para a estabilidade da rede [7].

O conversor boost, um componente-chave em sistemas PV,
eleva a tensdo CC a niveis adequados para conexdo a rede.
Tradicionalmente, controladores PI sdo utilizados para regular
a saida do conversor boost. No entanto, as caracteristicas de fase
ndo minima e a sensibilidade a variacdes do ciclo de trabalho
frequentemente tornam esses controladores inadequados em
termos de resposta dindmica e estabilidade. O controle por
retroalimentacdo de estado completo oferece uma alternativa
mais robusta, capaz de abordar essas limitacdes [8].

Um desafio significativo no projeto de controladores de
retroalimentag@o de estado completo, como o Regulador Linear
Quadratico (LQR), reside na determinagdo das matrizes Q e R
que definem a funcdo de custo. Matrizes mal escolhidas podem
levar a um desempenho subdtimo, especialmente em aplicacdes
que exigem rastreamento preciso da referéncia de poténcia.
Em [9] discutem-se as limitagdes do LQR em alcangar um
rastreamento preciso de poténcia. Nesse contexto, determinar
as matrizes Q e R adequadas torna-se crucial, pois sua escolha
inadequada resulta em respostas dindmicas insatisfatorias.

Uma abordagem cldssica € o uso da férmula de Ackermann,
que permite a colocacdo dos polos de malha fechada em locais
desejados. Essa técnica foi explorada em trabalhos anteriores
[10], demonstrando sua viabilidade para o controle de poténcia.
Contudo, o processo de selecdo de polos de malha fechada
apropriados permanece arbitrdrio e fortemente dependente da
experiéncia do projetista, o que pode limitar sua aplicabilidade.

Para lidar com essa arbitrariedade, este artigo propde
a aplicacdo de métodos baseados em inteligéncia artificial
(IA) para o projeto de controladores de retroalimentacdo de
estado completo. Ao alavancar técnicas como Otimizagdo por
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Enxame de Particulas (PSO) e Aprendizado de Maquina (ML),
buscamos automatizar e otimizar a selecdo das matrizes Q e R,
garantindo melhor desempenho dindmico e robustez no controle
de conversores boost para sistemas PV.

Nesse contexto, avangos recentes em ML tém mostrado
potencial para enfrentar desafios complexos de controle. Por
exemplo, em [11], estratégias de aprendizado por reforco
foram exploradas para superar as ineficiéncias de métodos
convencionais no controle de conversores boost, enquanto em
[12] aplicam-se técnicas de regressdo linear multivariada (MLR)
para maximizar o rastreamento do ponto de poténcia maxima
em sistemas PV, demonstrando resiliéncia a variacdes de
pardmetros. Esses estudos destacam o potencial de abordagens
baseadas em ML para superar métodos classicos, oferecendo
maior robustez e adaptabilidade em sistemas dindmicos.

No entanto, ainda hd uma escassez de pesquisas que
implementem tais técnicas baseadas em IA no controle de
sistemas de poténcia e eletronica de poténcia, especialmente no
controle primdrio de inversores fotovoltaicos. Dessa maneira,
este artigo propde uma nova estratégia de controle para um
conversor boost em sistemas PV, combinando métodos classicos
e baseados em IA. O estudo inclui uma comparacio abrangente
de duas técnicas baseadas em IA para o projeto do controlador
de retroalimentacdo de estado: PSO e Regressdo Linear. As
metodologias propostas sdo avaliadas em um ambiente de
simula¢do em tempo real, com foco no desempenho dindmico,
eficiéncia computacional e robustez a variagdes paramétricas.

Este trabalho contribui para o avango da integracdo de energia
renovavel ao fornecer solu¢des inovadoras para o gerenciamento
de poténcia e estabilidade em sistemas PV. Ao apresentar
técnicas impulsionadas por IA, o estudo aborda desafios criticos
em sistemas de energia renovavel, oferecendo uma estrutura
robusta para aprimorar a estabilidade e a confiabilidade da rede
diante do aumento da penetrag¢do de energia renovavel.

Este artigo estd organizado em cinco se¢des. A Secdo I
apresenta a introducdo. Na Sec@o II, é feita uma revisao
da literatura, abordando os principais temas relacionados ao
trabalho. A Secd@o III descreve a metodologia adotada para
o desenvolvimento do controle de poténcia, incluindo detalhes
sobre o controle e a implementagdo dos métodos de inteligéncia
artificial. Na Secdo IV, s@o apresentados os resultados obtidos
a partir das simulagdes em tempo real. Por fim, a Se¢do V
apresenta as conclusdes com base nos resultados obtidos, além
de perspectivas para pesquisas futuras.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A. Conversor boost

O conversor boost é um tipo de conversor ndo isolado
elevador de tensdo, ou seja, a tensdo de saida € maior do que
a tensdo de entrada. Sua topologia basica pode ser observada
na figura 1. Este conversor possui dois principais modos de
conducdo, o modo de condugdo continuo (MCC) e o modo
de condugdo descontinuo (MCD), onde a principal diferenca

Instituto Federal de Santa Catarina — Jaragua do Sul (RAU) 2
Rua dos Imigrantes, 445 | Rau | Jaragué do Sul/SC | CEP: 89254-430
Fone: (47) 3276-9600 | https://www.ifsc.edu.br/ | CNPJ 11.402.887/0019-90



onn

BB INSTITUTO FEDERAL
MWW santa Catarina

MW CampusJaragua do Sul - Rau

ye

Fig. 1. Topologia tipica de um conversor boost.

entre eles € que no MCD a corrente no indutor zera durante o
periodo de comutacdo apresentando, assim, uma terceira etapa
de operacdo, ja que em MCC a corrente no indutor nunca chega
a zero. O conversor desenvolvido neste trabalho atua em MCC.

A primeira etapa de operagdo em MCC ocorre no fechamento
da chave. Nesta etapa o diodo estd polarizado inversamente
impedindo o fluxo de corrente através dele sendo que a corrente
no circuito circula entre a fonte de alimentacao e o indutor, que
passa a acumular energia. Durante esta etapa a tensdo na carga é
fornecida pelo capacitor.

A segunda etapa de operacdo ocorre pela abertura da chave,
invertendo novamente a polarizagdo do diodo, que passa a
conduzir a corrente armazenada no indutor somada a da fonte,
alimentando a carga e carregando o capacitor.

O ganho de tensdo na saida de um conversor boost se da pela
razdo ciclica (duty cycle) que aciona a chave, conforme mostra a
Eq. (1). E possivel observar a relagdo direta entre a razdo ciclica
e o ganho estdtico do conversor pela Eq. (2). Normalmente o
ganho maximo utilizado nesse tipo de conversor é de D = 0,8
que representa um ganho estatico de 5 vezes a tensdo de entrada
Vin. Acima disso o conversor passa a ter muitas perdas e se torna
muito dificil de controlar [13].

Vin
d=1-—-", (1
Voul
M= ?)
T 1-d’

Como exemplo de aplica¢do, um esquematico de um sistema
fotovoltaico € representado na figura 2, com destaque para o
conversor boost e o controle de poténcia de sua saida.

Controle
Irradiancia de

e Poténcia

temperatura

Rede

... 20 Vee o 40 Vcc =

Placa solar 120 W

Conversor
Boost

Fig. 2. Topologia tipica de um sistema fotovoltaico.

Inversor

B. Controle digital

Os niveis de tensdo e corrente nas células solares dependem
fortemente dos valores de irradiacdo solar que variam conforme
as mudangas ambientais. Quanto maior for a irradiacdo solar,
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maior serd a entrada de energia solar na célula fotovoltaica e,
portanto, a magnitude da poténcia aumentard para 0 mesmo
valor de tensdo. Para atender as demandas de carga necessdrias
sdo utilizados mecanismos de controle [14]. Além disso outros
fatores relevantes, como temperatura e acimulo de residuos
sobre as células fotovoltaicas, podem interferir nos valores de
entrada do circuito.

Um sistema de controle consiste em subsistemas e processos
(ou plantas) construidos com o objetivo de se obter uma
saida desejada com um desempenho desejado, dada uma
entrada especificada, mesmo com uma perturbacdo [15]. Os
controladores podem ser analdgicos ou digitais, porém nas
dltimas décadas os controles analgicos vém sendo substituidos
por controles digitais, que consistem em um programa
implementado em um computador ou microcontrolador que
executa a acdo de controle.

Para controlar um sistema fisico usando controle digital, o
controlador precisa receber medi¢des do sistema, processa-los, e
entdo enviar o sinal de controle para o atuador que executa a acao
de controle. Uma vez que o sistema € analdgico e o controle é
digital é necessdrio processar o sinal com conversores analégico-
digital (ADC) e conversores digital-analégico (DAC). Além
disso, faz-se necessdrio utilizar um sensor para medir a varidvel
controlada e comparar seu comportamento com um sinal de
referéncia enviando um sinal de realimentacdo (feedback) para
o controlador. A acfo de controle € baseada em um sinal de
erro definido como a diferenga entre os valores de referéncia e
os valores reais [16]. O esquema resumido desta configuracio
esté representado pela figura 3.

Atuador e
Computador l_'l DAC processador

(o |

[ |
Fig. 3. Topologia tipica de um sistema de controle digital.

Referéncia
de entrada

RN

Variavel
controlada

Sensor

A popularidade dos controles digitais se d4 por uma série de
vantagens que eles oferecem em relacdo aos modelos analdgicos.
Entre as principais vantagens € possivel citar: maior precisao,
menor erro de implementagdo levando em consideragdo as
variagdes dos componentes analégicos, maior flexibilidade caso
necessite ajustes e modificagdes, velocidade de processamento
do sinal de controle superior e baixo custo de implementagdo até
mesmo para aplicagdes de baixo custo [16].

C. Controle por varidveis de estados

As representacdes de sistemas dindmicos normalmente sdo
do tipo entrada-saida sem haver, nesses casos, um controle
dedicado as varidveis internas desses sistemas, representadas por
X1,X2,...,X,. Porém existem situa¢des em que se faz necessario
obter os valores de uma ou mais varidveis internas do sistema
para garantir a eficiéncia do controle. Para esses casos existe
uma abordagem na qual essas varidveis sdo explicadas por meio
de estados [17].
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O estado de um sistema dindmico pode ser definido como
um conjunto de varidveis chamadas varidveis de estado. Uma
vez tendo conhecimento do estado de uma varidvel em um
determinado instante de tempo aliado ao conhecimento da
entrada do sistema € possivel determinar os préximos estados
dessa varidvel para qualquer tempo ap0s esse evento, de modo a
prever o comportamento futuro do sistema.

Caso o sistema seja ndo linear € necessdrio lineariza-lo
em torno de uma condi¢do nominal chamado de ponto de
equilibrio. Dessa maneira o sistema se torna, do ponto de
vista matematico, invaridvel no tempo, assumindo que esteja
em regime permanente. A linearizagdo é geralmente baseada
na expansao do modelo ndo-linear da série de Taylor. De uma
maneira geral a representacdo matemdtica mais comum de um
sistema linear invariante no tempo se da pela equacio (3).

x(r) = A(t)x(¢) + B(t)u(r)

y(t) = C(t)x(t) +D(t)u(t)
Onde A é a matriz de estados, B é a matriz de entrada, C € a
matriz de saida e D € a matriz de realimentagdo (feed foward).

x € o vetor de estado e X sua primeira derivada, u é o vetor de
controle e y o vetor de saida.

3

D. Modelagem do conversor

As grandezas mais fundamentais para o projeto de um
conversor boost sido a tensdo de saida (V) e a corrente no indutor
(Ir). Uma vez que o conversor em questdo possui dois modos de
operagdo (MCC) € possivel analisar seu comportamento em cada
um dos modos separadamente através das Leis de Kirchhoff.
Resolvendo o equacionamento para as varidveis de interesse
encontra-se as equacdes (4) para o modo de condugdo e (5) para
o modo de interrupcao [18].

LI 0
{VF} —| RC [V.C} | v 4)
L i, 1
X N ; X S
A] B
11
" RC C 0
L
g [
1, 1 L l
—— 0
I L
—_———
Ay

A partir dessas equagdes é possivel obter o modelo médio
de operacdo do conversor, conforme a equagdo (6), levando em
consideracdo o regime de trabalho da chave, representado pelo
duty cycle (d).

x=[A1d+Ax(1 —d)]x+[Bd+ B(1 —d)}V, (6)
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E possivel assumir a tensdo de entrada (V;) e o duty cycle (d)
como constantes e representar os eventuais distirbios do sinal de
entrada como Ad e Ax, conforme as expressoes:

d=D+Ad
@)
x=X+Ax

Assim, reescrevendo a equacdo (6), obtem-se a expressao (8):

X+Ak=(AID+A;—AD)X +...
+(A1D+A; —AD)Ax+. ..
+ (A1 —A2)XAd + ...
+ (A} —A3)AxAd + BV, 8)

Desconsiderando os termos de valores muito pequenos e
assumindo o ponto de regime permanente (Ax =Ad = At =X =
0), obtem-se a equacdo linearizada (9) que representa o ponto de
equilibrio do conversor.

X = —(A;D+Ay —AD)'BY; )

Substituindo a equacgdo (9) na equagdo (8) encontra-se o
modelo médio do conversor boost, que representa o sistema
dinamico dado pela equacgao (10):

r I I I
Aip| _ Aip
u-n
L
Ac
B Vi
(1—D)2R.C
+ Ad (10)
Vi
(1-D)L
B

Uma vez que a proposta € controlar a poténcia de saida do
conversor (pg = vcig,), se torna necessdrio fazer uma breve
andlise do comportamento das correntes Ig, € I;, onde a razio
da primeira pela segunda é igual ao durycycle (1 — D).

LA

ViR, =i —ird (11)
ir

Logo, a equacdo da poténcia de saida do conversor se d4 por:
Po = Veip — Veird (12)
Linearizando a equacdo (12) pela série de Taylor, tem-se:

Apo = iz(1 - D)Ave +7(1 - D)Ai, —VeigAd  (13)
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Dessa maneira, a equacio de saida do conversor é expressa
por:

Apo = [iL(1 — D)ve(1—D)] [ilvj Vi Ad (14)

Ce Dy

As equacgdes (10) e (14) representam o modelo médio do
conversor boost com a poténcia de saida como referéncia. Essas
equacdes sdo fundamentais para se obter os valores usados no
controlador.

E. Regulador Linear Quadrdtico

O Regulador Linear Quadritico (LQR) é um método de
controle usado em sistemas lineares que tem por objetivo
garantir que o sistema opere proximo a referéncia com o minimo
de esforco aumentando, assim, a eficiéncia do controle.

Em um sistema linear com modelagem caracteristica de
estados, como na equag@o (3), a funcéio de custo quadritica (J)
€ minimizada conforme a equacgdo (15).

_ “ T T
Jf/o (x" Qx+u" Ru) dt (15)

Onde Q € uma matriz simétrica positiva que penaliza o desvio
da referéncia, e R é uma matriz simétrica que penaliza o esfor¢o
de controle. E uma pratica comum projetar reguladores variando
os valores da matriz Q, mantendo R fixo [19].

De acordo com [20] a minimizac¢do da fun¢do custo, mostrada
pela equagdo (15), fornece ao estado leis de controle de
feedback, conforme a equacao (16):

u* = —R'BTPx=—Kx (16)

Onde P ¢ a solugdo simétrica definida positiva da Equacdo de
Riccati Algébrica Continua (ARE), mostrada pela equagdo (17).

ATP+PA—PBR'BTP+0=0 17)

F. Métodos baseados em IA para determinagdo de Q e R

Diversas técnicas de otimizag@o tém sido empregadas para
enfrentar os desafios em sistemas de poténcia, eletronica
de poténcia e aplicacdes relacionadas. Em [21] citam a
programacdo linear, abordagens baseadas em gradiente e
métodos meta-heuristicos.

Embora os métodos cldssicos e de programacdo linear
sejam eficazes para resolver muitos problemas de otimizagdo,
eles apresentam limitagdes devido a necessidade de fungdes
objetivo continuas e diferencidveis [22]. Essas restricdes
matematicas, juntamente com as altas demandas computacionais
desses algoritmos, podem tornd-los impraticaveis para abordar
desafios complexos de otimizagdo, especialmente em dreas
como eletronica de poténcia, onde os espagos de solugdo podem
ser irregulares e multidimensionais. Como resultado, esses
métodos frequentemente sdo inadequados para lidar com as
complexidades das tarefas de otimiza¢do modernas.

Reconhecidos por sua simplicidade de implementacdo e
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confiabilidade, as abordagens de Aprendizado de Maiquina,
particularmente a Regressdo Linear, e a Otimizacdo por Enxame
de Particulas (PSO) sdo altamente eficazes na resolucido de
problemas de otimizagdo [23, 24]. Essas técnicas sdo adaptdveis
e se destacam na gestdo de espacos de busca irregulares e de
alta dimensionalidade. Diferentemente dos métodos classicos,
elas evitam suposicdes sobre continuidade, diferenciabilidade ou
convexidade da func¢do objetivo [25].

Os desafios de otimizacdo relacionados a sistemas de poténcia
sdo particularmente bem resolvidos pelo PSO, devido ao seu
equilibrio entre simplicidade e desempenho. Sua eficiéncia
computacional, em comparagdo com métodos tradicionais e
outros heuristicos, decorre de seu design intuitivo, que simplifica
tanto a implementacdo quanto a parametrizagdo [26]. Além
disso, o PSO alcanga rdpida convergéncia e alta precisdo sem
depender de propriedades matematicas especificas da funcio
objetivo [22, 27].

O aprendizado de mdquina tem se tornado cada vez mais
valioso na otimiza¢do de sistemas de poténcia e eletrdonica de
poténcia. A Regressdo Linear modela a relagdo entre varidveis
de entrada e saidas dos sistemas de poténcia com simplicidade
e eficiéncia computacional, tornando-a ideal para cendrios que
envolvem grandes conjuntos de dados e dindmicas de sistemas
complexos [28]. Ela evita a necessidade de suposi¢des rigorosas,
como diferenciabilidade, fornecendo uma abordagem robusta
e adaptdvel que melhora a precisdo preditiva, especialmente
ao lidar com sistemas em larga escala e comportamentos nédo
lineares em aplicacdes de eletronica de poténcia [29]. Por
exemplo, em [30] foi empregado regressdo linear orientada
por dados para linearizar modelos de fluxo de poténcia,
demonstrando maior precisdo de célculo em comparagdo com
métodos tradicionais.

Além disso, em [31] foi utilizado uma abordagem de
aprendizado profundo em conjunto, incorporando regressao
linear, para estimativa de estado de sistemas de poténcia em
tempo real, alcancando desempenho superior em relagdo a
métodos orientados por dados existentes. Essas aplicacdes
destacam a eficdcia da Regressdo Linear em resolver tarefas
complexas de otimizacdo em sistemas de poténcia e eletronica
de poténcias. As préximas secdes deste artigo abordam
especificamente a implementagdo do PSO e do ML com
Regressdo Linear visando o projeto das matrizes Q e R para o
controle de poténcia de um conversor boost baseado em sistemas
fotovoltaicos.

G. Otimizacdo por enxame de particulas

Particle swarm optimization (PSO), ou otimizagdo por
enxame de particulas, é um método computacional de
otimizag@o por iteracdes com o objetivo de se aproximar ao
maximo do ponto 6timo ideal de um sistema, podendo ser
maximo ou minimo. Essa técnica foi desenvolvida a partir de
pesquisas sobre o comportamento em grupo de alguns tipos
de animais como cardumes de peixe e bandos de passaros. O
PSO destaca-se principalmente pela eficiéncia computacional e
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facil implementagdo [32]. Trabalhos como [33] demonstram
a capacidade de otimizacdo dos pardmetros de controle como
méiximo sobrepasso e tempo de assentamento utilizando PSO
para calcular os ganhos de um controle PID.

Cada particula se move no espaco de busca com uma certa
velocidade, que se ajusta a cada iteragdo. A velocidade de
cada particula € influenciada pela sua prépria melhor posicao
encontrada até o momento e pela melhor posi¢do coletiva
encontrada por qualquer outra particula no enxame. Para
atualizar a velocidade da particula utiliza-se a equacdo (18).

vi(k+1) = w(k)vi(k) +ciri[pi — xi(k)] 4 c2r2[pg — xi(k)] (18)

Onde v;(k) e x;(k) sdo, respectivamente, a velocidade e a
posicdo da particula i na iteragdo k. p; e p, representam a melhor
solucdo candidata individual e global do enxame na iteragdo.
c1 e ¢y sdo os fatores de aprendizado e r; e rp sdo nimeros
aleatdrios uniformes. wy é o coeficiente de inércia dado pela
equacdo (19):

W(K) = Wy — kmax — Wmin (19)
kmax

Sendo Wyax € Wiin 0S termos superior e inferior do coeficiente
de inércia e k4 € 0 ndmero maximo de iteragdes.

Como medida para evitar o afastamento excessivo das
particulas do dominio de exploracdo, a velocidade de cada
particula é limitada pela equacdo (20).

Vimax = Vfactor (xmaxzxmm> (20)

Onde v f4¢10r € 0 fator de limitagdo da velocidade. Xuax € Xpin
representam o intervalo do espago de busca. Dessa maneira a
velocidade da particula (v;) € limitada entre —vpax < Vi < Viax.

Uma vez atualizadas as velocidades, pode-se determinar a
posicdo de cada particula a partir da equacdo (21):

xi(k+1):x,-(k)—|—vi(k+1) 21

Para a interrupcdo do algoritmo, pode-se considerar a
varia¢do residual de uma matriz de otimiza¢do ou definir um
nimero méaximo de iteracdes. Neste trabalho, optou-se pelo
segundo método devido a sua simplicidade de implementac¢do. O
algoritmo PSO ¢é implementado seguindo os passos sequenciais
abaixo [34, 35]:

1. Inicializar o enxame atribuindo valores aleatérios ou
estrategicamente determinados as posi¢des e velocidades
das particulas. Neste contexto, as particulas representam
os parametros nas matrizes Q e R.

2. Avaliar a aptidao (fitness) de cada particula utilizando a
funcdo objetivo agregada, incorporando uma funcdo de
penalidade para lidar com possiveis violagdes de restrigdes.

3. Atualizar a melhor solugdo pessoal (ppest) para cada
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particula. Se o valor de aptiddao atual de uma particula
superar seu valor anterior de ppeg, atribuir o novo valor a
Pbest € definir a posicdo atual da particula, x;, como p;.

4. Determinar a melhor solu¢do global identificando a
particula com o maior valor de aptidao. A posi¢cdo dessa
particula torna-se pg, € seu valor de aptiddo € designado
COmO Zbest-

5. Atualizar a velocidade e a posi¢do de cada particula usando
as Eq.(18) e Eq.(21), respectivamente.

6. Iterar os passos 2 até 5 até que o critério de parada seja
atendido. Neste estudo, o processo termina ao atingir o
nimero miximo de iteracdes.

H. Regressdo linear

A regressdo linear ¢ um método estatistico fundamental
utilizado para modelar a relacio entre uma varidvel dependente
e uma varidvel independente, ajustando uma equagdo linear
aos dados observados [36]. Como o modelo emprega uma
unica varidvel preditora, ele é classificado como um modelo de
regressdo linear simples [37]. Na regressao linear simples, essa
relacdo € expressa como:

y = Pix+ Po, (22)

onde y representa a varidvel dependente, que estd sendo prevista
ou explicada. A varidvel independente x é o preditor que
influencia y. O coeficiente 1 € o coeficiente angular, indicando
como y varia para cada unidade de aumento em x. O coeficiente
angular quantifica a intensidade e a direcdo da relacdo entre
as duas varidveis [36]. Um coeficiente angular positivo indica
que y aumenta conforme x aumenta, enquanto um coeficiente
angular negativo indica que y diminui conforme x aumenta. O
coeficiente angular é expresso como:

Y (xi—X)(i—7)
¥ (x; —%)?
O coeficiente By representa o intercepto, que descreve o valor

de y quando x € igual a zero. Ele indica onde a linha de regressao
cruza o eixo y e € expresso como:

pr = (23)

Bo=7—Pix. (24)

z

O algoritmo de regressdo linear simples é implementado
seguindo os passos sequenciais [38]:

1. Coletar o conjunto de dados que contém pares de valores
das varidveis independente (x) e dependente (y).

2. Assumir uma relagdo linear entre x e y usando a Eq. (22). O
objetivo é encontrar os valores de intercepto e coeficiente
angular que melhor se ajustem aos dados.

3. Determinar a taxa de variacdo de y para uma unidade de
variagdo em x. Calcular o coeficiente angular usando a
Eq. (23).

4. Definir o valor de y quando x ¢ igual a zero. Calcular o
intercepto usando a Eq. (24).
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5. Combinar By e B, para criar a equagéo linear que melhor
descreve a relagdo entre x e y.

6. Avaliar qudao bem o modelo se ajusta aos dados utilizando
métricas como o coeficiente de determinacgdo e a andlise de
residuos.

7. Usar a equagdo ajustada para prever o valor de y para novos
valores de x.

1. METODOLOGIA

Nesta sec¢do estdo elencadas as especificacdes do projeto
bem como os componentes integrantes do conversor boost e as
aplicacdes das técnicas de controle utilizadas.

A. Projeto do conversor boost

Para aplicar um controle de poténcia em um conversor boost
¢é necessario conheger alguns valores fundamentais como tensao
de entrada, tensdo de saida, corrente de entrada, corrente de
saida, frequéncia de chaveamento e poténcia de saida. Para isso é
preciso assumir alguns valores como parametros iniciais que sdo
fundamentais para o projeto do conversor. Estes valores inicias
estdo dispostos na tabela I e, apds a demonstracao dos célculos,
os valores dos componentes sdo mostrados na II. Para AV, foi
assumido 1% de V.

TABELA 1
Parametros iniciais do projeto
para o conversor boost

Vi, | 20V
Vour 40V
P | 120 W
F, | 75 kHz
AVe | 04V
Al | 20%*1;,

Uma vez que este trabalho propde a aplicagcdo do conversor
em uma planta fotovoltaica é fundamental entender que, para
esta aplicacdo, a tensdo de entrada pode variar de acordo
com mudancgas climdticas ou outras razdes que diminuam a
incidéncia luminosa sob a placa. Nestes casos a compensagao
pela diminui¢do da tensdo de entrada se da pela variacao do Duty
cycle.

Utilizando a equacdo (1), obtém-se o valor do duty cycle de
acordo com os pardmetros iniciais de projeto, assim como o
ganho estético do conversor, determinado pela equacédo (26).

20
d=1-=—>-=0,5 25
0-0 (25)
M= ! =2 (26)
T 1-0,5

Uma vez determinados os valores de poténcia e tensdo de
saida, € possivel calcular a corrente que circula na carga do
circuito conforme a equagdo (27) e, a partir dela, definir o valor
da carga pela equacdo (28).
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10 _
0

40
Ri= = =13,333Q (28)

I 3A Q7

Para calcular o capacitor em paralelo com a carga, utilizou-se
a equacio (29).
I,-D
Co = =50uF 29
0= AVe Fs u (29)
A corrente no indutor também € um pardmetro importante,
pois trata-se da corrente de entrada do conversor. A corrente no
indutor € deduzida pela equacdo (30):

POMt
Vi

I = =6A (30)

E fundamental, também, para o projeto conhecer o valor da
corrente de pico no indutor. Este valor é importante para definir
a chave e o diodo a serem utilizados no circuito, conforme a
equacgdo (31).

Al
Ipico = I+ =" = 6,64 (31)
O indutor € calculado pela equagdo (32).
Vin D
= =111,111uH 32
A (32)

Para facilitar a visualizacdo, a Tabela II apresenta os
componentes bdsicos calculados para o conversor boost.

TABELA I1
Valores calculados dos componentes
do conversor boost

Dutycycle 0,5
R, 13,333 Q
C 50 uF
L 111,111 uH

B. Regulador Quadrdtico Linear com Integrador

Considerando que a saida do sistema é definida como a
poténcia P,,, com a tensdo de saida V,,, e a corrente do
indutor /;, sendo mensurdveis, a avaliacdo da controlabilidade do
sistema torna-se essencial para a implementacao do controle por
realimentacdo de estados. A medicdo dos estados do sistema
simplifica a implementagdo do controle por realimentacido
completa de estados, reduzindo a complexidade geral.

Para garantir o rastreamento eficaz de referéncia e a rejeicao
de perturbagdes para sinais do tipo degrau, um integrador é
incorporado no lacgo direto devido a auséncia de um integrador
natural na planta. A Figura 4 ilustra a arquitetura do sistema
de controle, onde r,x,u,w e y representam, respectivamente, o
sinal de referéncia, os estados medidos, o sinal de controle, a
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perturbagdo e a saida.
w
é u
r K; / —0- Boost Yy

x
=

Fig. 4. Diagrama em blocos do controle por realimentagio de estados.

O objetivo do projeto de controle ¢é determinar
adequadamente K e K; de acordo com alguns requisitos de
projeto. Este trabalho utiliza o Regulador Quadrético Linear
com Integrador (LQI) como controlador, o qual realiza a
otimizagdo da fungdo custo,

J:/Ow((y—r)TQ(y—r)—&—uTRu) dr, (33)

onde J é o custo a ser minimizado, y € a saida, r € a referéncia, u
¢ o sinal de controle, e Q e R sdo as matrizes de ponderagdo. A
inclusdo do integrador introduz um novo estado, &, na dinAmica
do sistema. A minimizagdo de J com relagdo a u resulta na
formulag@o do sinal de controle dada por:

u=—Kx+Keé, (34)

onde K denota a matriz de ganho de realimentacdo de estados e
K; representa o ganho do integrador.

Teoricamente, a selecdo das matrizes de ponderacdo Q e R
parece ser simples, ja que Q é uma matriz diagonal 3 x 3 e R
€ um escalar, resultando em apenas quatro parametros a serem
determinados.

Na prética, entretanto, esse processo € desafiador devido as
infinitas combinagdes de valores possiveis. Por exemplo, o
uso de uma diagonal uniforme para Q frequentemente leva a
resultados subdtimos, independentemente do valor de R.

Isso destaca a significativa dependéncia da experiéncia do
projetista, motivando a exploracdo de métodos baseados em IA,
como PSO e aprendizado de maquina, conforme discutido nas
secdes subsequentes.

C. Implementagdo do PSO

O principal objetivo deste trabalho é empregar o Particle
Swarm Optimization (PSO) para o treinamento de modelos
de Machine Learning (ML), aproveitando as capacidades de
otimizagdo do PSO para lidar com os desafios de ajuste
de parametros em sistemas dinamicos. Especificamente, o
PSO ¢ utilizado para otimizar os parametros de controle por
realimentacdo no espaco de estados do conversor boost, que
serve como modelo dindmico. O modelo do conversor boost é
definido por sua representacdo no espaco de estados, conforme
apresentado nas Eqgs. (10) e (14).

O algoritmo PSO ¢é configurado com 30 iteragdes e um
enxame de 65.536 particulas, escolhido para equilibrar a

INSTITUTO FEDERAL DE SANTA CATARINA

exploragdo do espago de busca e a viabilidade computacional.
O coeficiente de inércia é fixado em w = 0.9, enquanto os
coeficientes de aprendizado sdo definidos como ¢; = ¢ = 2,
garantindo um processo de busca bem distribuido. Uma vez
que w mantém-se fixo ndo hd atualizacdes na equacdo 17.
As posi¢des iniciais das particulas sdo inicializadas usando
uma funcdo aleatéria com distribuicio normal para promover
diversidade no enxame.

Para guiar a otimizagdo, uma fun¢do de custo personalizada
é projetada, considerando métricas de desempenho criticas do
conversor boost. A funcio de custo do PSO € definida como:

Jpso = ity + Yoty + M + Yamp + 1L, (35

onde ¥; (i = 1,2,3,4) sdo fatores de ponderacdo que determinam
a importancia relativa de cada métrica de desempenho: ¢, (tempo
de subida), f; (tempo de assentamento), M), (sobressinal) e m,
(subsobressinal). O fator de penalidade u ¢ introduzido para
lidar com restri¢des no sinal de controle. Neste estudo, os fatores
de ponderacdo sdo definidos como y; =0.2, 7, =04, 3 =0.3¢
Y2 =0.1.

Garantir a positividade definida das matrizes Q e R € essencial
para a estabilidade e robustez do sistema em malha fechada. Para
isso, restri¢des sdo incorporadas no algoritmo PSO, assegurando
que todos os coeficientes permanecam positivos durante o
processo de otimizagao.

Para cada par candidato de matrizes Q e R gerado pelo PSO,
o sistema em malha fechada é simulado. A poténcia de saida
Do € avaliada em termos de #,, t;, M), € m,. Adicionalmente, o
sinal de controle u# é monitorado para garantir que permaneca
dentro dos limites aceitdveis. Caso u exceda seu valor maximo
permitido de um, o fator de penalidade 1 recebe um valor alto,
aumentando significativamente Jpgo para desencorajar solugdes
invalidas. Caso contrdrio, u é definido como zero. O processo
de otimizag¢do é resumido no pseudocddigo apresentado no
Algoritmo 1.

D. Implementagdo da regressdo linear

O algoritmo de Machine Learning é utilizado para prever
as matrizes 6timas Q e R do controlador de retroalimentagio
em espago de estados, com base no conjunto de dados gerado
pela otimizacdo via PSO. O processo de ML envolve as
seguintes etapas: carregamento dos preditores e varidveis-alvo,
estruturacdo do modelo de ML, divisdo do conjunto de dados em
subconjuntos de treinamento e validacdo, e aplicacdo da técnica
de Regressdo Linear para ajustar um modelo preditivo aos dados.

Primeiramente, o conjunto de dados obtido das execugdes do
PSO é pré-processado para separar os preditores (caracteristicas
de entrada) das varidveis-alvo (saidas). Os preditores sao
derivados das métricas de desempenho do sistema com
conversor boost, enquanto as varidveis-alvo correspondem aos
coeficientes das matrizes Q e R. Isso garante que o algoritmo
de ML aprenda a relacdo entre os requisitos de desempenho e os
pardmetros de projeto do controlador.
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Algoritmo 1 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS
Entrada: nimero de iteragcdes, nimero de particulas, dimensdes
das particulas, w, cl e c2
Saida: melhor posi¢ao global das matrizers Q e R
begin
Inicializar as particulas do enxame com posi¢des aleatérias;
Inicializar as velocidades das particulas e as melhores
posicdes;
Definir fatores de ponderacdo para a otimizacao;
for cada iteracdo do

for cada particula do enxame do
Atualizar a posi¢ao da particula;

Calcular os ganhos do controlador;
Simular o sistema em malha fechada;

if o sinal de controle excede o limite mdximo then
| Aplicar penalidade alta;

else
| Aplicar penalidade zero;

Calcular as informagdes de resposta ao degrau;
Calcular a funcdo de custo J com os fatores de
ponderacao;

if a posicdo atual é melhor then
| Atualizar a melhor posic¢do da particula;

Salvar a melhor posic¢do global;

for cada particula do enxame do
| Atualizar a velocidade da particula;

| Reter a melhor posic¢do global;

O conjunto de dados é entdo dividido em subconjuntos de
treinamento e validacdo. Tipicamente, 80% dos dados sdo
alocados para treinamento e os 20% restantes para validagdo.
Essa abordagem assegura que o modelo de ML seja treinado em
uma grande parte dos dados, enquanto retém dados suficientes
para avaliar seu desempenho em exemplos nfo vistos.

A validagdo cruzada € um componente critico do processo
de treinamento, aumentando a robustez e a capacidade de
generalizacdo do modelo de ML. Neste estudo, uma abordagem
de validacdo cruzada em 5 partes é implementada, onde o
conjunto de dados é dividido em cinco partes de tamanhos
iguais. Em cada iterag@o, o modelo ¢ treinado em quatro partes
(conjunto de treinamento) e validado na parte restante (conjunto
de teste). Esse processo € repetido cinco vezes, garantindo que
cada parte sirva como conjunto de validagdo exatamente uma
vez. Para cada iterac@o, métricas-chave de desempenho, como o
Erro Médio Quadratico (RMSE) e o coeficiente de determinagéo
(R?), sdo calculadas conforme as equacdes 36 e 37, e os valores
médios fornecem uma medida abrangente da precisdo preditiva
do modelo.
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Onde 7 € o nimero de amostras, y; € o valor observado para a
amosta e p; € o valor previsto pelo modelo para a amostra i.

_ SQTES
SQror

Onde SQ;,: € a soma total dos quadrados das diferencas entre
a média e cada valor observado e SQ,.s é a soma dos quadrados
dos residuos, que correspondem as diferencas entre os valores
observados e os valores previstos pelo modelo.

O modelo de ML utiliza a técnica de Regressdo Linear para
estabelecer uma relagdo linear entre os preditores e as varidveis-
alvo. Para cada varidvel-alvo (coeficientes de Q e R), um
modelo linear independente é ajustado, permitindo prever cada
coeficiente com base nas caracteristicas de entrada.

A estrutura do processo de ML € resumida no pseudocédigo
apresentado no Algoritmo 2.

R*=1

(37)

Algoritmo 2 MACHINE LEARNING - MODELO DE

REGRESSAO LINEAR

Entrada: matrizesQeRek

Saida: média do modelo de regressao linear ajustado

begin

Dividir os dados em preditores (Jpso) € alvos (coeficientes
QeR);
Criar particdes k-folds para validagdo cruzada;

for cada particao do
Extrair dados de treinamento com base nas parti¢des;

Extrair dados de teste com base nas parti¢des;
Calcular a média dos preditores e dos alvos;
Calcular o coeficiente angular;

Calcular o coeficiente linear;

Ajustar o modelo de regressdo linear aos dados de
treinamento;

Realizar previsdes usando os dados de teste;
Armazenar previsdes na ordem original;
Calcular o erro médio quadratico (RMSE);

| Calcular o coeficiente de determinagdo (R%);
| Retornar a média do modelo de regressdo linear;

Essa abordagem baseada em ML assegura um mecanismo
eficiente e automatizado para aproximar as matrizes Q e R
necessdrias para o controle em espaco de estados. Ao utilizar o
conjunto de dados gerado pela otimizagao via PSO, o modelo de
ML pode prever rapidamente os parametros de controle 6timos
para o conversor boost em condi¢des variadas do sistema.

E. Simulagdo do circuito no software Simulink

Para verificar o funcionamento do circuito considerando as
perdas foi utilizado o software Simulink integrado ao software
Matlab simulando os componentes levando em consideragdo
suas nao idealidades e, assim, as perdas de energia e quedas

1 ¢ de tensdo no circuito, permitindo uma maior aproximagio dos
RMSE = | =Y (yi — pi)? 36 s » permit P §do ¢
n ;(y, Pi) (36) resultados simulados aos reais. A figura 5 mostra o circuito
como diagrama de blocos no Simulink.
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Fig. 5. Circuito de controle no software Simulink.

O bloco contendo o valor constante 120 determina a
poténcia de interesse para a operagdo do sistema. O bloco
d representa o dutycycle nominal (0,5), assim como os
blocos ftensdo inicial e corrente inicial o fazem. Um degrau,
condicionado para atuar em 100ms foi adicionado na entrada
do sistema para verificar a rejeicio a perturbagdo apds a
estabilizacdo. No esquematico, é possivel perceber que a
poténcia de saida do conversor € realimentada antes do bloco
integrador K; e que a tensdo de saida e a corrente no indutor
estdo sendo realimentados no sistema apds o integrador.

A Figura 6 detalha o interior do bloco "Boost", apresentado
no diagrama do circuito de controle na Figura 5. Esta
representacio permite visualizar os detalhes da estrutura interna
e dos componentes do conversor dentro do simulador.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO EM TEMPO REAL

Esta secdo apresenta os resultados obtidos das simulacdes
em tempo real. Os experimentos foram conduzidos utilizando
a plataforma Typhoon HIL 404, com dinimica eletromagnética
operando em uma resolucio de 200 ns, enquanto as medigdes e
algoritmos de controle operam com um periodo de amostragem
de 100 ps. As simulagdes demonstram o desempenho do
controle digital aplicando variagdes expressivas nos parametros
fundamentais do conversor.

A. Desempenho dos algoritmos

O algoritmo PSO gerou um conjunto de dados com 4051
amostras contendo Q, R e os respectivos valores de Jpgo. Este
conjunto de dados foi utilizado para o treinamento subsequente
de modelos de ML. Em média, o tempo de execu¢do de cada
execucdo foi de aproximadamente 9732 s (Intel Core i7-7500
CPU @ 2.7 GHz, 16 GB RAM), demonstrando a intensidade
computacional do procedimento. Notavelmente, a funcdo
de custo Jpso apresentou rapida convergéncia, normalmente
estabilizando-se em 12 iteragdes, conforme ilustra a figura 7,
destacando a eficiéncia do algoritmo PSO na exploragdo do
espago de solugdes.

Notavelmente, o tempo de execugdo do algoritmo de ML ¢
uma fra¢do do tempo computacional do PSO, com média de
aproximadamente 0,76 s por execu¢do na mesma plataforma
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de hardware. O algoritmo gerou 4.051 matrizes Q e R tunicas,
que foram analisadas estatisticamente para derivar valores
médios de Q = diag(0,001;0,056;339,2) ¢ R = 0,001. Os
correspondentes desvios padrdo sdo g1 = 0, og2 = 0,003,
0g33 = 15,17 e oy = 0, resultando em variagdes relativas de
0%, 5,36%, 4,47% e 0%, respectivamente. Esses baixos desvios
padrdo, particularmente para gi; e r, indicam um alto nivel
de consisténcia nos resultados da otimizag@o, reforcando a
confiabilidade das previsdes baseadas em ML.

A importincia de um modelo de ML treinado reside em sua
capacidade de acelerar drasticamente o processo de projeto do
controlador. Enquanto o PSO oferece um mecanismo eficaz
para otimizar Q e R, seu alto custo computacional — com
média de 9732 s por execugdo — torna-o impraticavel para
aplicacdes em tempo real. Em contraste, o modelo de ML pode
prever as matrizes Q e R quase instantaneamente, permitindo
rdpida adaptacdo as mudangas na dindmica do sistema sem
a necessidade de reexecutar o processo computacionalmente
intensivo do PSO. Essa capacidade é particularmente crucial
em ambientes dindmicos e de rdpida mudanga, como sistemas
de energia renovavel, onde a responsividade em tempo real é
essencial para manter a estabilidade e o desempenho.

B. Validagdo do Modelo

Primeiramente, validar o modelo do conversor boost descrito
pelas Egs. (10) e (14) é essencial para garantir sua precisio e
confiabilidade. Em [10], os autores demonstraram a validagdo
do modelo para uma variacdo de 0,5% no ciclo de trabalho
d. Para explorar a robustez do modelo, este estudo estende a
andlise testando um aumento de 1% em d, seguido por uma
subsequente reducdo de 2%. Essa abordagem visa avaliar
a sensibilidade do sistema a varia¢cdes maiores no ciclo de
trabalho, fornecendo informagdes mais profundas sobre seu
comportamento dindmico. Os resultados dessa andlise de
sensibilidade sdo apresentados na Fig. 8.

E evidente que, diferentemente dos resultados reportados em
[10], surge uma pequena discrepancia no modelo quando o ciclo
de trabalho d é aumentado em 1%. Essa discrepancia torna-se
mais pronunciada para uma reducdo de 2% em d, destacando
a maior sensibilidade do conversor a variagdes na entrada.
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Fig. 8. Validag¢do do modelo médio.

Esses achados enfatizam as nao linearidades e as possiveis
limita¢des do modelo quando submetido a perturbacdes maiores,
ressaltando a necessidade de estratégias de controle avangadas
para garantir desempenho dindmico preciso e estabilidade do
sistema sob condi¢des operacionais varidveis.
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C. Validagdo do Controle

Como o modelo do conversor boost é formulado em tempo
continuo, enquanto o algoritmo de controle opera em tempo
discreto, € necessario discretizar a dinimica do conversor boost
para projetar um controlador LQI em tempo discreto, o que
¢é realizado utilizando a capacidade do Typhoon HIL 404 de
computar cada passo em 100 us. As matrizes de ponderagdo
Q e R, derivadas do algoritmo de ML, resultam em ganhos de
controle K = [—0.01 0.028] e K; = 1.98.

Trés cendrios de simulagdo sdo considerados para avaliar o
desempenho do controlador:

e Caso 1: Variacdo em degrau de +10% na poténcia de
referéncia Pes.

e (Caso 2: Variagdo em degrau de +25% na tensdo de entrada
Vi.

e Caso 3: Variacdo em degrau de +50% na resisténcia de
carga Ry.

A Fig. 9 ilustra os resultados para o Caso 1, mostrando
a poténcia de saida P,,, a corrente do indutor I;, a corrente
da carga Ig,, a tensdo no capacitor V¢ e o ciclo de trabalho
d. A referéncia de poténcia é rastreada com sucesso em
aproximadamente 6 ms para uma mudanga de referéncia em
degrau de 50 Hz. Nesse cendrio, a corrente do indutor /;, oscila
entre 5 Ae7 A, enquanto a corrente da carga ig, variaentre 2,9 A
e 3,1 A. Similarmente, a tensdo no capacitor V¢ varia de 38 V
a 42 V. Essas variagdes correspondem aos ajustes no ciclo de
trabalho d, que € o sinal de controle gerado pelo LQI, variando
de aproximadamente 46% a 58%.

A Fig. 10 apresenta os resultados para o Caso 2, onde a tensdo
de entrada V; é variada em degraus de 15 V a 25 V a cada
200 ms. Pode-se observar que o sistema de controle mantém
efetivamente a poténcia de referéncia P,,; em 120 W durante o
estado estaciondrio. Durante os periodos transitérios, quando V;
cai para 15 V, a poténcia de saida P, atinge um pico de 356 W,
estabilizando de volta para 120 W em aproximadamente 5 ms.

A Fig. 11 apresenta os resultados para o Caso 3, onde a
resisténcia de carga é variada em +50% a cada 50 ms. Apesar
dessas variacdes significativas, o sistema de controle rastreia
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Fig. 10. Caso 2: Variacdo de +25% na tensdo de entrada V;.

com sucesso a poténcia de referéncia P,, durante o estado
estaciondrio, demonstrando desempenho robusto.

O comportamento transitério dos diferentes casos reforga a
eficicia do controlador LQI, ajustado pelas matrizes Q e R
otimizadas, para garantir estabilidade e desempenho dindmico
sob diversas condi¢des operacionais.
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V. CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma abordagem inovadora para o
projeto de controladores em espaco de estados aplicados
a conversores boost em sistemas de energia renovdvel,
combinando técnicas de Otimizagdo por Enxame de Particulas
(PSO) e Aprendizado de Madaquina (ML). A metodologia
proposta aproveita a robustez e as capacidades de otimizagdo
global do PSO para determinar parimetros &timos para
controladores Lineares Quadraticos Integrais (LQI), enquanto
os modelos de ML aceleram a previsdo desses parametros,
possibilitando adaptabilidade em tempo real.

Os resultados demonstraram a capacidade do controlador
LQI de rastrear a poténcia de referéncia de forma eficaz e
mitigar oscilagdes sob condi¢cdes operacionais varidveis. Em
cendrios com varia¢des de tensdo de entrada, o sistema regulou
consistentemente a poténcia de saida e estabilizou parimetros
criticos, como a corrente do indutor, a tensdo do capacitor e
a corrente da carga, em um curto periodo transitério. Esses
achados ressaltam a robustez do sistema de controle e sua
capacidade de manter uma operacdo estdvel, mesmo diante de
perturbacgdes significativas na entrada.

De forma semelhante, em cendrios com grandes variacdes
na resisténcia da carga, o sistema de controle demonstrou
sua capacidade de lidar com a alta sensibilidade do conversor
a flutuagdes no duty cycle. A rdpida compensacdo das
perturbagdes e a estabilizacdo das varidveis do sistema,
incluindo a poténcia de saida e a tensdo do capacitor, destacam
a eficécia do controlador em ambientes dindmicos.

Ao integrar a otimizacdo baseada em PSO com o poder
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preditivo do ML, a abordagem proposta viabiliza o projeto de
controladores eficientes, adaptativos e escaldveis, capazes de
enfrentar as complexidades dos sistemas de energia renovavel.
Essa sinergia entre otimizacdo e aprendizado ndo apenas
melhora a robustez do sistema de controle, mas também fornece
uma base para implementac¢do em tempo real em aplicagdes que
exigem alta adaptabilidade dinamica.

Trabalhos futuros se concentrardo na expansdo da
metodologia para outras topologias de conversores € na
exploragdo da integracdo de técnicas adicionais de inteligéncia
artificial, visando aprimorar ainda mais o desempenho. Além
disso, serd realizada a validagdo experimental em protétipos
de hardware para avaliar a viabilidade prética e a eficicia da
abordagem proposta em cendrios reais de energia renovavel.
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