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RESUMO

Este trabalho apresenta uma andlise comparativa de sensibilidade paramétrica entre as
topologias Double LCC e LCC-S para sistemas de transferéncia de energia sem fio (WPT),
bem como desenvolve e avalia métodos de estimagdo de pardmetros do circuito secundario
utilizando técnicas de regressao e redes neurais artificiais. O estudo emprega o método de
Monte Carlo para gerar um espaco amostral considerando tolerancias tipicas de componentes
comerciais, permitindo avaliar o impacto das variaces paramétricas no desempenho dos
sistemas. A analise de sensibilidade revelou que o fator de acoplamento e as bobinas
principais sdo os elementos de maior influéncia no desempenho de ambas as topologias,
sendo a LCC-S mais robusta a variacfes paramétricas em termos de estabilidade da corrente
de saida e mais sensivel em relacdo a demais esforcos de tensdo e corrente. Para a estimativa
de parametros do secundario, foram implementadas e comparadas diferentes técnicas,
incluindo Rede Neural de Funcdo Base Radial (RBF), Regressdo por Componentes Principais
(PCR), Regressdo Ridge, Regressao Kernel e Regressdo por Quadrados Minimos Parciais
(PLS). Os resultados demonstram que todas as técnicas sdo capazes de estimar parametros do
secundario utilizando apenas medigdes do circuito primario, com destaque para o desempenho
superior da PLS na reducdo de dimensionalidade e precisdo das estimativas. A RBF
demonstrou excelente capacidade na estimativa do fator de acoplamento, enguanto a
regressdo Ridge apresentou boa relacdo entre complexidade e precisdo. As técnicas
desenvolvidas podem ser aplicadas em sistemas de controle adaptativo, contribuindo para o
desenvolvimento de sistemas WPT mais eficientes e confiaveis.

Palavras-chave: Transferéncia de Energia sem Fio, Andlise de Sensibilidade,
Estimacédo de Parametros, Aprendizado de Maquina, Topologias Hibridas.



ABSTRACT

This work presents a parametric sensitivity comparative analysis between Double LCC and
LCC-S topologies for Wireless Power Transfer (WPT) systems, while developing and
evaluating secondary circuit parameter estimation methods using regression techniques and
artificial neural networks. The study employs the Monte Carlo method to generate a sample
space considering typical tolerances of commercial components, enabling the assessment of
parametric variations' impact on system performance. The sensitivity analysis revealed that the
coupling factor and main coils are the most influential elements in both topologies'
performance, with LCC-S being more robust to parametric variations in terms of output current
stability and more sensitive regarding other voltage and current stresses. For secondary
parameter estimation, different techniques were implemented and compared, including Radial
Basis Function Neural Network (RBF), Principal Component Regression (PCR), Ridge
Regression, Kernel Regression, and Partial Least Squares Regression (PLS). Results
demonstrate that all techniques can estimate secondary parameters using only primary circuit
measurements, with PLS showing superior performance in dimensionality reduction and
estimation accuracy. RBF demonstrated excellent capability in coupling factor estimation, while
Ridge regression presented a good balance between complexity and precision. The developed
techniques can be applied in adaptive control systems, contributing to the development of more

efficient and reliable WPT systems.

Keywords: Wireless Power Transfer, Sensitivity Analysis, Parameter Estimation,

Machine Learning, Hybrid Topologies.
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CAPITULO 1. Introducéo

1.INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZAGCAO,  JUSTIFICATIVA  (MOTIVAGAO) PARA O

DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Com o avanco da eletronica de poténcia e a crescente necessidade de solucdes eficientes
para carregamento de dispositivos, as tecnologias de transferéncia de energia sem fio (WPT -
Wireless Power Transfer) tém se destacado como uma alternativa promissora aos métodos
convencionais de alimentacdo. Entre as diversas aplicacfes, podemos citar as aplicagdes com
implantes biomédicos, carregamento de veiculos elétricos e eletrdnicos portéteis [1, 2, 3].
Entre as diferentes abordagens de WPT, encontram-se topologias de acoplamento indutivo
ressonante e ndo-ressonante, acoplamento capacitivo e outras tecnologias associadas a
transmissdao por microondas [1], a transferéncia de energia indutiva (IPT - Inductive Power
Transfer) tem se mostrado particularmente eficaz devido ao seu alto rendimento na
transferéncia de poténcia e relativa simplicidade de implementagéo [2].

O efeito de ressonancia é fundamental para garantir a viabilidade da transferéncia de
poténcia para sistemas fracamente acoplados por campos magnéticos [3]. O efeito ressonante
pode ser realizado por meio de capacitores a compensar o efeito indutivo das bobinas de
transferéncia, “encurtando” o caminho para a transferéncia de poténcia. Esta caracteristica é
especialmente relevante em aplicacdes praticas, onde a distancia entre transmissor e receptor
pode variar significativamente, como em carregadores de veiculos elétricos [4] e dispositivos
biomédicos implantaveis [5]. Deste modo, torna-se essencial a selecdo dos componentes de

compensacao visando obter a ressonancia na frequéncia de projeto.
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CAPITULO 1. Introducéo

Para algumas topologias, o deslocamento da frequéncia de ressonancia do circuito pode
resultar em correntes destrutivas ao circuito devido a efeitos como o de bifurcacéo [6]. A
literatura apresenta quatro topologias classicas de compensacdo (Série-Série, Série-Paralelo,
Paralelo-Série e Paralelo-Paralelo) [7], que por sua vez apresentam limitacdes com relacdo a
estabilidade e rendimento quando suscetiveis a variacdes de frequéncia e fator de
acoplamento. Dadas as limitagcGes destas topologias, atualmente s&o propostas topologias
hibridas de forma a agregar caracteristicas desejaveis de cada circuito e atenuar
caracteristicas indesejaveis. Para este trabalho foram analisadas duas topologias hibridas,
sendo elas, Double LCC e LCC-S.

A andlise de sensibilidade em circuitos ressonantes € um aspecto crucial no projeto e
desenvolvimento de sistemas eletronicos robustos. Em sistemas de transferéncia de energia
sem fio, onde a preciséo e a estabilidade sdo fundamentais, a compreensdo do impacto das
variacbes paramétricas dos componentes torna-se ainda mais relevante. As tolerancias
inerentes aos componentes comerciais, as variagdes térmicas e o envelhecimento dos
materiais podem afetar significativamente o desempenho do sistema, alterando
caracteristicas fundamentais como a frequéncia de ressonancia e a eficiéncia de transferéncia
de poténcia [8]. Deste modo, torna-se primordial encontrar ainda em etapa de projeto
componentes e parametros aos quais a estabilidade e a eficiéncia dos sistemas apresentem
maior sensibilidade.

A estimativa de parametros em sistemas de transferéncia de energia sem fio tem sido
objeto de diversos estudos, com abordagens que variam desde métodos analiticos
tradicionais até técnicas avancadas de aprendizado de maquina [9]. Estas metodologias tém
evoluido para incluir analises em tempo real e adaptativas, permitindo ajustes dinamicos dos
par@metros do sistema em resposta a variagdes nas condi¢fes de operagdo, como mudangas

no acoplamento magnético ou na carga.
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A necessidade de estimar pardmetros do lado secundéario é particularmente critica em
sistemas WPT, pois muitas vezes ndo ha comunicacao direta entre o receptor e o transmissor
[8]. Esta limitagdo, combinada com a natureza variavel do acoplamento magnético e as
incertezas paramétricas dos componentes, torna essencial o desenvolvimento de métodos
robustos de estimacdo que possam garantir a operagdo eficiente do sistema mesmo sob
condicOes adversas de funcionamento.

M. A. Ngini, C.-T. Truong e S.-J. Choi apresentam uma revisdo bibliogréafica de métodos
aplicados para esse fim. Destaca também a possibilidade de se utilizar técnicas avangadas
como redes neurais para otimizagéo da estimativa de parametros em estudos futuros [9].

Este trabalho parte de um estudo comparativo prévio entre as topologias Double LCC e
LCC-S [10], expandindo a analise para incluir uma investigacdo detalhada da sensibilidade
dos circuitos a variagcGes paramétricas em seus componentes. Utilizando uma base de dados
que considera as incertezas paramétricas tipicas de componentes comerciais, 0 estudo propde
0 uso de técnicas de regressdo e redes neurais na estimativa de pardmetros do circuito
secundario, contribuindo assim para um melhor entendimento do comportamento destas
topologias em condicdes reais de operacdo, e possibilitando futuramente a aplicacdo em

técnicas adaptativas de controle.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € realizar uma analise comparativa da sensibilidade
parametrica entre as topologias Double LCC e LCC-S, bem como desenvolver e avaliar
métodos de estimacéo de parametros do circuito secundario utilizando técnicas de regressao

e redes neurais.
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1.2.2. Obijetivos Especificos

1. Desenvolver uma base de dados considerando as tolerancias tipicas de
componentes comerciais;

2. Analisar o comportamento das topologias Double LCC e LCC-S frente a
variagOes paramétricas dos componentes;

3. Implementar e comparar diferentes técnicas de regressao e redes neurais para
estimacdo de parametros do circuito secundario;

4. Avaliar a precisdo e robustez dos métodos de estimacdo propostos em

diferentes condicdes de operacao;

1.3. ORGANIZAGAO DO TRABALHO (RESUMO DOS CAPITULOS)

Capitulo 1 — Introducdo - Apresenta a contextualizacdo da transferéncia de energia sem
fio, motivacdo do trabalho, justificativa para o desenvolvimento da pesquisa e objetivos.
Introduz o problema da estimacdo de pardmetros em sistemas WPT e a necessidade de
analise de sensibilidade para topologias hibridas.

Capitulo 2 - Revisdo Bibliografica - Aborda os fundamentos tedricos das topologias
hibridas Double LCC e LCC-S, incluindo modelagem matematica, caracteristicas
operacionais e desafios. Apresenta também uma revisdo sobre técnicas de andlise de
sensibilidade e metodos de estimagdo de parametros, incluindo redes neurais e técnicas de
regressao.

Capitulo 3 - Analise de Sensibilidade - Detalha a aplicacdo do método de Monte Carlo
para analise de sensibilidade das topologias, incluindo a geracdo do espaco amostral, analise
estatistica dos resultados e comparacdo do comportamento das topologias frente a variagdes

parametricas.
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Capitulo 4 - Modelos de Regressdo para Estimativa do Secundario - Desenvolve e
compara diferentes técnicas de estimacgdo, incluindo RBF, PCR, Ridge, Kernel e PLS.
Apresenta o processo de padronizagdo dos dados, treinamento dos modelos e validagéo dos
resultados.

Capitulo 5 — DiscussGes - Sintetiza os principais resultados obtidos, compara o
desempenho das diferentes técnicas de estimagdo e discute as implicagdes préaticas para
implementacgdo em sistemas reais.

Conclusdes - Apresenta as principais conclusdes obtidas e aponta trabalhos futuros para

melhor desempenho das técnicas abordadas.
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2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

A transferéncia de energia sem fio indutiva (IWPT - Inductive Wireless Power
Transfer) é implementada através do acoplamento magnético entre duas bobinas, onde uma
fonte de alta frequéncia alimenta a bobina priméria que, por sua vez, induz uma tensdo na
bobina secundéria. Para melhorar a eficiéncia do sistema, principalmente em casos de baixo
acoplamento magnético, sdo utilizados capacitores de compensacdo que, quando
adequadamente dimensionados, criam um efeito de ressonéncia na frequéncia de operagao
[11], [2], [3]-

As topologias cléssicas de compensagdo para sistemas IWPT sdo conhecidas como
Série-Serie (SS), Série-Paralelo (SP), Paralelo-Série (PS) e Paralelo-Paralelo (PP) [12]. A
Figura 1 apresenta os circuitos de compensacdo classicos e a Tabela 1 suas respectivas

compensacoes.

Figura 1 - Topologias Basicas: (a) Série-Série; (b) Série-Paralelo; (c) Paralelo-Série; (d)
Paralelo-Paralelo;

)

c 2
I 1 ‘D I:: =5 &

Fonte: [13]
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Tabela 1 - Capacitancias primarias e secundarias

SS 1 1
C, = C, =
2 (DOZ.LZ 1 (DOZ.Ll
SP 1 1
C, = C, =
2
PP 1 1
2=, SR M2)?
(5 +oot (1)
L, L,
PS 1 1
=L, NNV
Wor Rz (wOR'M ) + wo?.Ly”
L
Fonte: [6]

As equacdes da Tabela 1 apresentam as diferentes relagdes entre os parametros de
operagdo do circuito e a compensacdo necessaria para a ressonancia. Nota-se, portanto, que
cada uma das topologias apresenta caracteristicas especificas:

A topologia SS apresenta calculo simplificado para capacitancia de compensacéo,
independente da carga e do acoplamento. Entretanto, torna-se instavel em condicdes de
acoplamento nulo [14].

A topologia SP tem seu rendimento afetado por variacdes no acoplamento, pois a
indutancia matua influencia diretamente o calculo da capacitancia de compensacéo [12].

As topologias PS e PP apresentam estabilidade em condi¢édo de acoplamento nulo, mas
tém seu fator de qualidade significativamente afetado por variacdes no fator de acoplamento
[13].

Um desafio comum a todas as topologias é o fendmeno de bifurcacdo, que pode
resultar na transmissdo de poténcia superior a projetada em frequéncias diferentes da nominal
[6]. Este fenbmeno pode ser mitigado através de restri¢des especificas no projeto do fator de

qualidade para cada topologia [12].
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Estas limitacGes tecnicas especificas de cada circuito ttm motivado o desenvolvimento
de topologias hibridas, que buscam combinar as melhores -caracteristicas de cada

configuracao, visando atenuar suas limitacdes individuais [15].

2.1. TOPOLOGIAS HIBRIDAS

Para superar as limitacGes das topologias classicas, a literatura apresenta diversas
topologias hibridas que utilizam mdltiplas ressonancias. Entre estas, destaca-se inicialmente a
compensacao Seérie-Paralelo-Série (SPS) [10], que combina caracteristicas das topologias SS e
PS, visando principalmente reduzir o fendbmeno de bifurcacéao [15].

A evolucdo das topologias hibridas trouxe a configuracdo LCL (indutor-capacitor-
indutor), que introduziu o conceito de simetria entre os lados primario e secundario. Esta
simetria permite a bidirecionalidade do fluxo de poténcia [16] e apresenta vantagens como o
consumo exclusivo de poténcia ativa e independéncia da corrente primaria em relacdo a carga
[17]. Para otimizar esta topologia, especialmente em relacdo ao tamanho dos indutores e
custos, foram desenvolvidas as variagdes CLCL [16] e Double-Sided LCC [17].

A topologia Double-Sided LCC se destaca por suas caracteristicas superiores,
combinando bidirecionalidade, correntes de entrada e saida constantes, compensacdo
independente da carga e fator de poténcia proximo da unidade [17]. Embora apresente
rendimento ligeiramente inferior a topologia SS devido aos elementos adicionais de
compensacao, mantém notavel estabilidade em condic¢Bes de desalinhamento [10], tornando-a
ideal para aplicacGes de carregamento dindmico.

A partir da Double-Sided LCC, foram desenvolvidas outras variagdes importantes,
incluindo a LCC-S, que utiliza uma Unica capacitancia série no secundario. Esta topologia

mantém a corrente de saida constante independente da carga e apresenta excelente tolerancia a
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desalinhamentos. Com menor nimero de componentes, a LCC-S oferece uma solucdo mais
compacta e econémica, mantendo eficiéncia e estabilidade na transmissao de poténcia [18].
Considerando as caracteristicas promissoras apresentadas pela literatura referentes a
rendimento, estabilidade, dimensdes e custos, este trabalho focara na analise de sensibilidade e
estimativa de parametros para as topologias Double-Sided LCC e LCC-S. As se¢des seguintes
detalhardo as metodologias de projeto e simulacdo para mesma poténcia em ambas topologias,

visando compreender os parametros influentes em cada topologia.

2.2. DOUBLE-SIDED LCC

Entre as topologias de transferéncia indutiva ressonante, a topologia Double-Sided
LCC ¢é promissora e apresentado na Figura 2. A topologia apresenta um circuito de
compensacao hibrida mesclando as configuracdes classicas apresentadas pela literatura. Entre
as vantagens, 0 circuito apresenta a atenuagdo natural ao fendmeno de bifurcagdo [12]. O
circuito simétrico da topologia agrega facilidade na implementacdo em aplicacbes com fluxo
bidirecional de poténcia e fator de poténcia unitario. A metodologia de projeto desta topologia
pode ser encontrada em [13].

Figura 2 - Double LCC

Ll'l C 1 C 2 Ll'z
[ ] [ ]
L L L. L
T Cy T Cp
L R
M
Fonte: [13]

Os componentes principais do circuito sdo descritos a seguir:

Filtros Indutores (Ls; € Lg,): 0s indutores L, € Ls,, também conhecidos como bobinas

de filtro, desempenham um papel crucial na filtragem de sinais de alta frequéncia, permitindo
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a passagem apenas das frequéncias desejadas. 1sso melhora a eficiéncia da transferéncia de
energia ao minimizar a interferéncia de variagdes de frequéncias. O uso das indutancias de
filtro auxilia na estabilidade do sistema para varia¢@es do sistema.

Capacitores de Filtro (C,): os capacitores de filtro, sdo posicionados em paralelo com
os indutores Ly e Lgp . Em conjunto com os indutores, estes elementos realizam a
compensacao da energia reativa do sistema para os indutores de filtro.

Capacitores Ressonantes (C; e C,): 0s capacitores ressonantes C; e C, formam um
circuito ressonante com as induténcias L, e L,. Este circuito ajusta a frequéncia de ressonancia
do sistema, o que é crucial para otimizar a eficiéncia da transferéncia de energia.

Indutores Acoplados (L, e L,): os indutores acoplados L, e L,, ou bobinas, sdo
fundamentais para a transferéncia de energia sem fio. Posicionados no lado transmissor (L) e
receptor (L,), eles permitem a transferéncia de energia através do acoplamento magnético
entre eles.

Mutuo Indutivo (M): o mdatuo indutivo M representa o coeficiente de acoplamento
magnético entre L, e L,. Este parametro é critico para o desempenho do sistema, pois a
eficiéncia da transferéncia de energia depende altamente do grau de acoplamento entre as
bobinas em meio ao ar.

Neste circuito, a transferéncia de energia ocorre sem fio através do acoplamento
magnético entre os indutores L, e L,. Os capacitores C; e C,, em conjunto com as indutancias
L, e L,, formam um circuito ressonante que facilita a transferéncia eficiente de energia em
uma frequéncia especifica. Os componentes L, € Ly, desempenham um papel crucial na
estabilidade e suavizagdo das tensdes e correntes durante a transferéncia e frente a variacdes
do sistema. Os capacitores Cr; € Cr, desempenham o papel de compensagao da energia reativa

gerada pelos filtros garantido a ressonancia e o rendimento do sistema.
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2.2.1. Modelo Analitico Double-Sided LCC

A fim de facilitar o desenvolvimento analitico do circuito, essa topologia € analisada
utilizando o0 modelo T em [13]. O modelo equivalente é demonstrado nas Figuras 3 e 4. Os
indices “1” e “2”, referem-se aos lados primario e secundario, respectivamente. As bobinas
transmissora e receptora foram substituidas pelo equivalente L,,, calculado conforme (1). As

variaveis escritas com aspas simples simbolizam elementos referenciados no lado primario da

2

. N . ~ L
transmissao, respeitando a relacdo n = /L—. Importante observar que, com base no fator de
1

acoplamento, parte de L, e L, corresponde a dispersdo das bobinas principais, Lg; € Ly,
conforme (2) e (3). Os demais elementos desta topologia estdo devidamente referenciados ao
primario, conforme (4) a (7), onde “k” ¢ relativo ao fator de acoplamento entre as bobinas

principais.

Figura 3 - Modelo T equivalente da topologia Double LCC

I C, I3 L' C, | [
A — + 1 52 + ﬁﬁ.ﬁﬁ a’
Lﬂ _| I_ N L;’2
+ ] v ]
U4B Cfl — Lm Cf2 - ] Uab
. = -2
B I, I'2 b
Fonte: [13]
L,=k.L, (1)
Lg; = (1- k)-L1 2)
U =(1—-k).2 3)
=22 #
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C,2 = Cz.nz (5)

C,fz = sz.nz (6)
! Ua

u ab — : (7)

A topologia apresenta mdaltiplas ressonancias que sdo expressas de (8) a (11).
Entretanto, para a WPT, é fundamental que todos 0s conjuntos ressonantes ressonem em uma
unica frequéncia. A analise € realizada sobre o teorema da superposi¢éo onde as tensdes Uyp

e U',;, sdo analisadas separadamente na frequéncia w,.

1

Lfl-Cfl = w2 8
1

Lgy. Crp = w? 9
1

Ly — Lfl = m (10)
1

L, — sz = m (11)

A fim de se calcular as correntes e tensdes sobre o circuito proposto, sugere-se que 0
principio da superposicdo seja aplicado. Sendo assim, a Figura 4 resume as duas condi¢des
consideradas, sendo importante observar que as capacitancias C; e C’, e as indutancias Lg, e
L', (vide Figura 3) foram substituidas pelas indutancias equivalentes L, € L'¢,, conforme se

observa em (12) e (13).

1 =
Lel = m (j.w0.61 +].(1)0.L51) = Lfl — kLl (12)
Ve =7 (e Hrw L) = Lpa =k L (13)
€2 7 jwo \j.wo.C', J-Wo-Lis2 ) = Ly Ly
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Figura 4 - Teorema da superposi¢éo aplicado ao modelo T da topologia Double LCC: (a) secundario

em curto-circuito; (b) primario em curto-circuito;

l.L_!]A[J

(b)

Fonte: [13]

Analisando inicialmente a Figura 4 (a), onde o secundario esta em curto-circuito e Uyp

alimenta o circuito, devido a ressonancia paralela que ocorre entre L's, & C'fp, I'545 tem

valor nulo. Portanto, conforme (19), o L, e L,,, estardo conectados em série.

Lel + Lm = Lfl - k Lfl + kLl == Lfl (14)

Ainda com vistas a Figura 4 (), outra ressonancia paralela é formada entre C; € Lgq,0
que resulta em I, 1 45 igual a zero. A nulidade dessas correntes permite concluir que a tensao
em Cy, € igual a tensdo Uyp € a tensdo em Cp, igual a tensdo em L,,. Sendo assim, os valores

de I14p € I' £245 POdem ser calculados conforme (15) e (16).

UaB
I = - 15
1AB ]-wO-Lfl ( )
k.Uap.Lq
I = — 16
Lf24B = G Ll s (16)

A andlise similar pode ser realizada a partir da Figura 4 (b), colocando os terminais

primarios em curto-circuito e aplicando-se ao secundario tensdo U’,;. Os subscritos “ab”
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descrevem a contribuicdo de corrente referente a U,;,. Analogo a analise realizada para a
Figura 4 (a), pode-se concluir que I’ s,4p € 1145 SG0 nulas. Consequentemente, as correntes

resultantes para I',;, € I, r14, Podem ser calculadas a partir de (17) e (18).

’
U'ap

I 2ab = _j-a)o-L'fz (17)
_ kU’ qpLq
Infiap = T Twolil (18)

f2

Se obtivermos as variaveis destacadas em negrito compostas por seu modulo e angulo,

e assumirmos U, como referéncia de tensdo, obteremos as expressoes (19) e (20).

Upp = Uyps0° (19)

1
U'ap

Uy =
ab j

= U’y — 90° (20)

Por meio da sobreposicdo das correntes calculadas em (15) e (18) e considerando as
tensdes vetoriais apresentadas em (19) e (20), é possivel calcular as correntes resultantes

conforme (21) a (24).

k.L1.U' qp kfLi.Ly.Ugp
Iip =1 = —2£0° = ————20° 21
Lf1 Lfiab wo.Lfl.L’fz wo.Lf1.Lp ( )
Uas Uas
I =1 = - = £ —90° 22
1 1AB Jwols  wols (22)
I I u’ U
L=—"2=-2=_—9 ,/0°o=—2 /0° (23)
n n n.wo.L f2 wo.Lg
I I kofL1.Ly.U
If2 = ;fz = Lf:AB =22 - 90° (24)
o-Lf1-Lf2
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Visando analisar a resposta do circuito para condic¢des diferentes dos dados de projeto,
ou seja, supondo variages no fator de acoplamento e na frequéncia de operagéo, torna-se
importante conhecer a impedéncia do sistema vista a partir da fonte de entrada. Uma vez que,
para esse calculo, o ponto de ressonancia deve ser desconsiderado, o valor da impedancia

equivalente contard com muitos termos, conforme se observa em (25) e (26).

Rp+j 2222 < —J
4= ( E n2 ) nZ,CfZ.w> +j. (Lz.w.(l—k) 1 ) (25)

(Lpy.w 1 n2 n2.C.w
RE+]'< n? _nZ.sz.w>

Ak.L1.w 1 1
(A+k.L1.w+(1_k)'L1'w_C1.w)'<Cf1.w>

Zeq =J-|Lf1- 0 — 77t 1 1 (26)

A+k.L1.w+(1_k)'L1'w_Cl.w_Cf1.w

Supondo L; e L, conhecidos e iguais, L, € L, podem ser calculados conforme (27)

[13].

Lq.L
sz =Lf1 =\/ w:.Pz.k. UAB'Uab (27)
A partir das indutancias de filtro, L¢; € Ls,, as capacitancias Cr; € Cr, podem ser
obtidas conforme (8) e (9). Consequentemente, de posse das indutancias das bobinas
principais (L, e L,), as capacitancias C; e C, podem ser calculadas segundo (10) e (11).

Utilizando (25) a (27), para frequéncia de ressonancia wg,, 0s esforgos de tenséo e

corrente podem ser calculados em todos os elementos do circuito.

Icfl = ILfl - (28)
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ICfZ =12_1Lf2 (29)
I

VCl = (1)0:.LC1 (30)
I

VC2 - (1)0?6‘2 (31)

— lcfl 30

VCfl - (‘)O'Cfl ( )

=z 33

VCfZ - wo.Cfr ( )

A poténcia transferida pela topologia, para frequéncia de ressonancia w,, pode ser

calculada em (27).

2.3. LCC-S

A topologia LCC-S é idealizada com a finalidade de reduzir os numeros de
componentes utilizados na Double LCC, mantendo a as caracteristicas de estabilidade obtidas
por meio da compensacdo LCC no circuito priméario. A compensacdo em série no circuito
secundario apresenta ao sistema a caracteristica de saida de corrente constante. Deste modo, a

topologia apresentada na Figura 5, possui uma transmissao de poténcia estavel e eficiente [14].
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Figura 5 - Compensagéo LCC-S

L p Cpa Cg
_mm | | ||
A .« o | |
— LJJ ]_-:-;
T Crpi
-
M
Fonte: [14].

A metodologia de projeto desta topologia pode ser encontrada em [14]. Os
componentes principais do circuito sdo descritos a seguir:

Indutor (Lp,): O indutor Lp,, representado por uma bobina, desempenha um papel
crucial na formacdo de uma rede LC com os capacitores subsequentes, contribuindo para a
filtragem e estabilidade do sistema de forma andloga a Double LCC.

Capacitores (Cp; € Cp,): Estes capacitores estdo configurados em paralelo (Cp;) € em
série (Cp,) com o indutor Lp;. A combinacdo destes elementos resulta na compensacéo da
energia reativa do sistema.

Indutores Acoplados (Lp e Lg): os indutores acoplados Lp e Lg, ou bobinas, sdo
fundamentais para a transferéncia de energia sem fio. Posicionados no lado transmissor (Lp) e
receptor (Lg), eles permitem a transferéncia de energia através do acoplamento magnético
entre eles.

Capacitor (Cs,): Posicionado em serie apds o indutor secundario Lg, 0 capacitor Cg;,
em conjunto com Lg, realiza a compensagao da energia reativa, de modo a garantir o efeito de
ressonancia do sistema.

Mutuo Indutivo (M): Representado por setas curvas entre Lp e Lg, 0 mutuo indutivo M

indica o coeficiente de acoplamento magnético entre os indutores primario e secundario.
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Neste circuito, a transferéncia de energia ocorre sem fio através do acoplamento
magnético entre os indutores Lp e Lg. Os capacitores Cp;, Cp, € Cg; €M conjunto com as
indutancias Lpq, Lp € Lg, formam um circuito ressonante que facilita a transferéncia eficiente
de energia em uma frequéncia especifica.

2.3.1. Modelo Analitico LCC-S

O modelo de T equivalente é representado pela Figura 6. As equacdes de equivaléncia

sdo descritas de (34) e (39) [14].

Figura 6 - Modelo T equivalente LCC-S

Ia'aa s ] Y'Yy la'a 2 s [t
Lot l | L' L I!
sz C‘S]
Cp R'g
P1 LM
Uas T

Fonte: [14].

L,S = (1 - k).nZ.LS (35)

_ [
n = (37)

Ls

I _ Cs1
C S1 — ? (38)
R,E = nZ.RE (39)

Para um valor qualquer de frequéncia, a impedéancia equivalente do circuito pode ser

calculada de acordo com (40) e (41).
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n?M(i - w2.(1-K) .L5)+j.(RE.n.M.w)
Csq1

A= (40)

RE—j.[C:f_w - Ls.(1-k).w.n? —n.M.w]
A+j.<(1—k).Lp.w— 1@)]. ‘j_w
Loy = P2l | i Lpyw (41)

_tr 1
Cpaw Cprw

eq —
A+j.((1—k).Lp.w—

Através das Leis de Kirchhoff, podem ser calculados os esforgos de corrente e tenséo

em cada elemento do circuito apresentado na Figura 6 utilizando das equagdes (42)-(48).

I, = (42)

Zeq

il _1
T Lp1\Cpywo

SRR " 1 *
lep, = 1pp, — 11y (44)

o= (e (4
Ves, = @ (46)

Vers = i (Gr20) 7

Vep, = Uipy = 1) (55) (48)

Partido do pressuposto que as bobinas transmissora e receptora estejam selecionadas

(Lp € Lg), para o ponto de ressonancia, a indutancia de filtro Lp, e as correntes de saida podem
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ser calculadas de acordo com (49) e (50). Tendo-se a corrente de saida, a poténcia na carga e a

resisténcia de carga podem ser relacionadas através de (51).

_ 8.Ug L_p
Lp1 = o o s (49)
8 i_g-”
Loyt = Tog.Lps (50)
64.U3.L
Pout = —dPRout (51

As capacitancias primarias e a capacitancia secundaria podem ser calculadas de (52) a

(54).

1 1
CPl w%.Lpl + w(Z).Lp.k (52)
C : 53
P2 ™ w2 Lp.(1-k) (53)

Coy = ———— 54
ST 2. (1-k).Ls (>4

Por meio do equacionamento acima, poderdo ser calculados os pardmetros nominais
tanto para selecdo de componentes, como para esfor¢os em corrente e tensdo para cada item

do circuito.

2.4. ANALISE DE SENSIBILIDADE

Conforme a secdo anterior, podemos obter os valores nominais de projeto para cada
circuito. Para valores nominais, as topologias apresentam excelentes resultados para

rendimento e estabilidade quando submetidas a variacbes de acoplamento e frequéncia de
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operacdo em relacdo as topologias convencionais. Entretanto, as nao idealidades dos circuitos
quando implementados podem prejudicar a transferéncia de poténcia, alterando inclusive os
pontos de ressonancia dos circuitos. Zhang et al. [8] demonstraram através de anélises de
sensibilidade local que variagbes nos componentes do circuito podem impactar
significativamente o desempenho do sistema, especialmente em redes de compensacéo de alta
ordem. As ndo idealidades sdo principalmente atribuidas as tolerancias dos componentes
utilizados, como indutores, capacitores e resistores, que podem variar até 30% do valor
nominal em casos de indutores comerciais. O acoplamento também apresenta variacao natural
dada as aplicac@es de interesse, onde as bobinas sdo frequentemente desalinhadas.

A andlise de sensibilidade ¢ uma técnica vital em modelagem e simulacéo, utilizada
para determinar como a incerteza nos parametros de entrada afeta a variabilidade na saida de
um sistema. Existem diversos tipos de analise de sensibilidade, incluindo a analise local, que
examina o efeito de pequenas varia¢es em torno de um ponto de operacéo, e a anélise global,
que considera a variabilidade em toda a gama de possiveis valores dos parametros de entrada.
Neste estudo, seré realizada uma analise de sensibilidade global utilizando o método de Monte
Carlo, que sera detalhado na proxima secdo, permitindo uma avaliacdo mais abrangente do
impacto das variaces paramétricas no desempenho do sistema.

2.4.1. Método de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo (MMC) é uma técnica computacional baseada em
amostragem aleatéria que permite analisar problemas complexos através de simulacGes
estatisticas. Em sistemas de transferéncia de energia sem fio, 0 MMC tem sido amplamente
utilizado para avaliar o impacto de incertezas parametricas no desempenho de diversos
sistemas.

O processo basico do MMC envolve a geracdo de numeros aleatérios seguindo

distribuicbes de probabilidade especificas para cada pardmetro de interesse, simulacdo do

32



CAPITULO 2. Revisio Bibliografica 33

sistema para cada conjunto de parametros gerados, e analise estatistica dos resultados obtidos.
Em sistemas WPT, as distribui¢des mais comumente utilizadas sdo a normal (gaussiana) para
tolerancias de componentes e a uniforme para variagdes de posicionamento [8].

Zhang et al. [8] aplicaram o MMC para analisar a sensibilidade de redes de
compensacdo de alta ordem em sistemas WPT, avaliando o impacto de variacbes nos
componentes no desempenho do sistema. O estudo demonstrou que 0 método é eficaz para
identificar os parametros mais criticos e suas interagdes, permitindo otimizar o projeto para
maior robustez. Larbi et al. [19] expandiram essa analise utilizando o MMC em conjunto com
técnicas de regressdo para caracterizar a variabilidade em sistemas WPT integrados.

Uma das principais vantagens do MMC, destacada por Zhang et al. [8], é sua
capacidade de avaliar simultaneamente multiplas fontes de variacdo, permitindo uma analise
abrangente das interacdes entre diferentes parametros do circuito. Esta caracteristica é
especialmente relevante em sistemas WPT, onde as tolerancias dos componentes podem ter
efeitos combinados significativos. Além disso, Larbi et al. [19] demonstraram que a
combinacdo do MMC com técnicas de regressao, como Partial Least Squares (PLS), pode
fornecer modelos estatisticos robustos capazes de prever o comportamento do sistema frente a
variagOes paramétricas, sejam elas decorrentes das tolerancias de fabricacdo dos componentes
ou das condicdes de operacgdo, permitindo assim uma analise mais precisa da confiabilidade do
sistema.

Para garantir resultados estatisticamente significativos, [8] e [19] estabeleceram que o
namero de simulaces deve ser determinado com base na complexidade do circuito e no
namero de parametros analisados. Em seus estudos, utilizaram 10.000 simulagfes para anélise
de redes de compensacao de alta ordem, obtendo convergéncia satisfatdria nos resultados. Esta
base de dados gerada pelo MMC serd posteriormente utilizada para treinamento e validacdo

dos modelos de regresséo e redes neurais propostos neste trabalho.
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Para aplicar o método de Monte Carlo a um circuito eletronico, primeiramente, é
necessario definir os parametros de entrada do modelo. Esses pardmetros correspondem aos
valores nominais dos componentes eletronicos, como resistores, capacitores e indutores, e suas
respectivas incertezas ou tolerancias, representadas como desvios padrdes. A incerteza ou
variabilidade de cada componente € modelada usando uma distribuicdo normal. Para cada
componente i, a distribuicdo normal é caracterizada pela média y; , que representa o valor
nominal do componente, e pelo desvio padrdo o;, que representa a tolerancia ou variagdo
esperada em torno do valor nominal. Assim, os valores amostrados para cada componente

seguem a distribuicdo apresentada em (55):

x; ~ N (uy, 07) (59)

sendo x; é o valor do componente i, u; € a média (valor nominal) e o; é o desvio
padrdo (tolerancia).

Uma vez geradas as amostras aleatdrias dos componentes, 0 proximo passo é executar
0 modelo do circuito para cada conjunto de amostras. Isso implica simular o comportamento
do circuito para cada combinacdo de valores dos componentes, obtendo as saidas
correspondentes, como tensdes e correntes. Por exemplo, em um circuito ressonante LCC-
LCC, os valores dos resistores, capacitores e indutores seriam variados de acordo com suas
distribui¢bes normais, e 0 comportamento do circuito seria avaliado para cada configuracao.

Utilizando, portanto, de uma amostra aleatdria das simulacBes obtidas, podemos
aplicar metodos estatisticos para realizar uma analise dos dados visando encontrar correlacGes

entre as variaveis de entrada e de interesse.
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2.4.2. Analise de dados

A analise de dados pode ser realizada através de diversos métodos estatisticos, cada um
com suas proprias caracteristicas, vantagens e desvantagens. O coeficiente de correlacdo de
Pearson € uma medida estatistica que quantifica a forca e a direcao da relacéo linear entre dois

conjuntos de dados [20]. E definido pela equaco (56):

cor(X,Y)

Txy = (56)

0x0y

sendo, ryy € 0 coeficiente de correlagcdo de Pearson entre as variaveis X e Y, cov(X,Y)
¢ a covariancia entre X e Y, gy € gy Sao respectivamente 0s desvios padrdo de X e Y;

O coeficiente de Pearson pode variar de +1 a -1, identificando respectivamente a
intensidade da correlagdo linear positiva ou negativa entre as varidveis comparadas. Esta
técnica permite que sejam analisados os principais componentes com efeito sobre as variaveis
de saida [20].

Outras metodologias de andlise de dados podem ser utilizadas para a analise de
sensibilidade do modelo. Dentre os métodos, trés se destacam apresentam diferentes
caracteristicas para compreensdo do modelo estatistico. Para este trabalho, até o presente
momento, optou-se pelo uso da analise por coeficiente de Pearson. A Tabela 2 apresenta
outros métodos possiveis para a anélise, bem como vantagens e desvantagens.

Tabela 2 - Métodos de andlise de dados para andlise de sensibilidade

Critério Coeficiente de ANOVA Indices de
Pearson Sobol
Tipo de Relacio Linear Linear e al_gumas ndo | Linear e nao
linearidades linear
\Facilidade de Calculo H Alta H Moderada H Baixa \
Conaderggaq de InteracOes NEo sim sim
entre variaveis
\Sensibilidade a Outliers H Alta H Moderada H Baixa ]
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Critério Coeficente de ANOVA Indices de

Aplicagao &m Modelos Limitada Moderada Alta

Complexos

|Comp|exidade Computacional H Baixa H Moderada H Alta |

Fonte: Autor.

Para exemplificar a aplicacdo do coeficiente de Pearson, considere um experimento

onde foram medidas a poténcia de saida (P_out), o fator de acoplamento (k) e a eficiéncia (1)

de um sistema WPT em 10 diferentes posicGes e frequéncias de operacdo, conforme

apresentado na Tabela 3. A Figura 7 apresenta a distribuicdo de pontos medidos.

Figura 7 - Exemplo de aplicacéo do coeficiente de Pearson

Tabela 3 - Exemplo de aplicacéo

[Posicao]| k |[P_out (W)|n (%))
1 Jpasf4s 78|
2 Jois|s2 82|
3 Jp.20]58 |85 |
14 l0.22]63 187 |
5 l0.25|70 89 |
6 l0.28]75 ls8 |
7 ]380 86|
8 Jo.32Js3 84|
9 o355 82|
10  j0.38|ss 80 |

Fonte: Autor.

Poténcia e Eficiéncia vs. Fator de Acoplamento

0.15 0.2

(1] 0.25 0.30
Fator de Acoplamento (k)

Fonte: Autor.

0.35
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A andlise dos coeficientes de Pearson mostra uma forte relacdo positiva (r = 0.993)
entre o fator de acoplamento (k) e a poténcia de saida (P_out), enquanto a relacdo entre k e a
eficiéncia (n) ¢ mais complexa, sendo positiva até k = 0.25 e depois negativa (r = -0.142).
Embora correlagcdes ndo impliquem necessariamente causalidade, a teoria de WPT confirma
que tanto o fator de acoplamento quanto a frequéncia de operacao influenciam diretamente o
desempenho do sistema, através de relacGes causais que envolvem mdaltiplos fatores como
perdas nos componentes e efeitos da frequéncia de ressonancia.

Portanto, esse método possibilita identificar a quais variagdes paramétricas o sistema
possui maior sensibilidade por meio de fortes correlacdes lineares, podendo contribuir para

melhor selecdo de componentes e manufatura para determinadas condicGes de operacao.

2.5. MODELOS DE REGRESSAO E ESTIMATIVA DE PARAMETROS

Em aplicacOes de transferéncia de energia sem fio é incomum o uso de sensores para 0s
pardmetros do circuito secundario, visto que ndo podem ser transmitidos por meio de cabos de
comunicacdo e o0 uso de ondas eletromagnéticas sofre constante influéncia das altas
frequéncias e do campo magnético das bobinas [15]. Estudos mostram que as interferéncias
causadas pelas altas frequéncias e pelos campos magnéticos podem alterar significativamente
0 desempenho do sistema de transferéncia de energia [16]. Portanto, este item propde a
estimativa dos parametros secundarios com base em dados da amostra gerada no item anterior
por meio de técnicas de regressao convencionais, otimizadas e um algoritmo de rede neural.

A correta estimativa desses parametros € essencial para a implementagdo eficaz de
técnicas de controle. Com dados precisos sobre tensdo e corrente, é possivel ajustar
dinamicamente os componentes do sistema para manter condi¢cdes operacionais ideais,
adaptando-se a mudancas nas condicfes de carga ou ambiente. 1sso ndo apenas melhora a

eficiéncia do sistema, mas também aumenta sua robustez e resiliéncia, prevenindo sobrecargas
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e minimizando perdas. A integracdo de dados estimados em algoritmos de controle avancados,
como controle preditivo e adaptativo, permite uma resposta mais rapida e precisa as variagoes,
assegurando uma operacéo estavel e segura.

Outro parametro a ser estimado é o fator de acoplamento (k). Medir o fator de
acoplamento em sistemas de transferéncia de energia sem fio apresenta desafios significativos
devido a natureza complexa das interacdes eletromagnéticas entre as bobinas transmissora e
receptora. O fator de acoplamento, que apresenta alto fator de influéncia sobre a transferéncia
de poténcia para ambas as topologias, pode ser influenciado por diversas variaveis, como a
distancia entre as bobinas, o alinhamento, e as caracteristicas do meio ambiente. A variacdo de
qualquer um desses parametros pode levar a flutuacbes no fator de acoplamento, dificultando
medicBes consistentes e precisas. Além disso, os métodos tradicionais de medicdo muitas
vezes ndo conseguem capturar os efeitos dinamicos das altas frequéncias e das condi¢des de
operacao realistas. De acordo com estudos recentes, como os apresentados por K. Kim et al.
(2018) e H. Zhang et al. (2019), é necessario desenvolver técnicas de medi¢do mais robustas e
adaptativas para superar essas dificuldades e obter uma avaliacdo precisa do fator de
acoplamento em condicBes operacionais variadas [21] [22].

Para o fator de acoplamento, optou-se pelo uso de uma Rede Neural Artificial (RBF).
Foram utilizadas das seguintes técnicas afim de obter a estimativa da corrente na carga: Radial
Basic Function (RBF); Regressdo com componentes principais (PCR); Regressdo de
quadrados minimos (OLS); Regressdo Ridge; Regressdo Kernel; Regressdo de quadrados
minimos parciais (PLS).

2.5.1. Rede Neural de Funcéo Base Radial (RBF)

A Rede Neural de Fungédo de Base Radial (RBF) é amplamente utilizada em problemas de

classificacdo, regressdo e aproximacdo de funcdes devido a sua capacidade de modelar
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funcdes complexas e ndo lineares de forma eficiente. Uma rede neural RBF € composta por
trés camadas principais:

Camada de Entrada: Esta camada recebe os dados de entrada e os transmite para a
camada oculta sem realizar qualquer transformacao.

Camada Oculta: A camada oculta contém os neurénios RBF, que aplicam funcdes de
base radial aos dados de entrada. A funcdo de base radial mais comum é a Gaussiana, definida

pela equacdo (57).

207

dlx—c; 1) =exp (— M) (57)

onde |l x — ¢; Il € a distancia Euclidiana entre a entrada x e o centro do neurbnio c;, e g; € 0
desvio padrdo que determina a largura da funcdo Gaussiana.

Camada de Saida: A camada de saida realiza uma combinacdo linear das saidas da
camada oculta, produzindo a saida final da rede. Para um problema de regressao, a saida y da

rede pode ser expressa pela equacao (58).
y() = T wid(|lx — ¢l (58)

onde w; S0 0S pesos gque conectam os neurdnios da camada oculta a camada de saida, e N é 0
namero de neurbnios na camada oculta.

Dada a robustez da técnica em estimar parametros, apos a estimativa o fator de
acoplamento, a mesma técnica é utilizada para estimativa dos demais parametros do

secundario.

39



CAPITULO 2. Revisio Bibliografica 40

2.5.2. Analise do Componente Principal (PCA) e Regressdo por componente

principal (PCR)

Dentre as técnicas de andlise de dados, podemos citar a técnica de PCA (Principal
Component Analisys). Esta técnica utiliza de uma transformacdo de modo que, um conjunto
de dados correlacionados, é transformado em um conjunto de variaveis nao correlacionadas
entre si. De modo que as primeiras variaveis (componentes principais) carregam em si a maior
variabilidade do sistema. Em um circuito de transferéncia de energia sem fio, dados como
corrente e tensdo de um determinado sistema podem apresentar alta correlacdo. Utilizando da
analise de componente principal, é possivel otimizar o condicionamento do modelo e a
estimativa de parametros analisando apenas o subconjunto de varidveis transformadas com

maior variabilidade.

A matriz de covariancia dos dados centralizados é calculada conforme equag&o (59):

N
2= n—-1 X centralizado* centralizado ( 59 )

onde X ¢ a matriz de covariancia de dimensdo p X p.

A matriz de covariancia £ ¢ entdo decomposta para encontrar seus autovalores e

autovetores conforme a equacéo (60).

2y = Ay (60)
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onde A; sdo os autovalores e v; s80 0s autovetores correspondentes. Os autovetores
formam uma base ortonormal e os autovalores indicam a variancia explicada por cada

componente principal.

Os autovetores correspondentes aos maiores autovalores sdo selecionados como
componentes principais. A matriz dos componentes principais V é formada pelos k

autovetores selecionados apresentados na equacao (61):

|4

[V1, Vg, v, Uk ] (61)

Os dados originais sdo transformados no espaco dos componentes principais conforme

equacéo (62).

T=X Centralizadov (62)

onde T é a matriz dos dados transformados no espaco dos componentes principais.

Com os componentes principais T, realiza-se uma regressdo linear multipla para prever

a varidvel dependente Y conforme equacéo (63).

Y=TB+e (63)

onde Y é o vetor de respostas, T é a matriz de componentes principais, 5 é o vetor de

coeficientes de regressao, € é o termo de erro.

Os coeficientes de regressdo sdo estimados usando a férmula dos minimos quadrados

conforme (64).
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g =(T"T)'TTY (64)

Finalmente, as previsfes para novas observagdes X,,., pode ser realizada primeiramente

padronizando o0s novos dados por meio da equacéo (65).

Xnova—X

Xnova, padronizado = (65)

g

Os dados padronizados séo transformados para 0 espago dos componentes principais

utilizando a matriz de componentes ¥V como apresenta a equacgéo (66).

Tnova =X nova, padronizadov (66)

Por fim, a estimativa dos dados pode ser obtida por meio de um modelo de regresséo
simples por meio dos coeficientes de regresséo obtidos inicialmente utilizando a equagdo (67).

=~

nova = nOV(lﬁA (63

Esta técnica pode ser aplicada para andlise de componentes das topologias de
transferéncia de energia sem fio, visando modelos com menor quantidade de variaveis para a

estimativa de parametros.
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2.5.3. Regressao de Quadrados Minimos e Regressédo Ridge

A regressao linear € uma técnica fundamental em estatistica e aprendizado de maquina,
utilizada para modelar a relacdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes. Duas técnicas comuns de regressdo sao a Regressao Linear Ordinaria (OLS) e
a Regressdao Ridge. A seguir, apresentamos uma descricdo detalhada e a formulacdo
matematica de cada técnica.

A Regressdo Linear Ordinéria (Ordinary Least Squares - OLS) é a técnica mais basica
de regressdo linear. O objetivo do OLS é encontrar os coeficientes f que minimizam a soma
dos quadrados dos residuos (diferencas entre os valores observados e os valores previstos). A
equacdo (68) apresenta a relacdo entre os dados de entrada os coeficientes utilizados na

regresséo.

Yos =XB + € (68)

onde Y, s € 0 vetor de respostas (variavel dependente), X é a matriz de preditores (variaveis
independentes), B € o vetor de coeficientes de regressdo, € € o vetor de erros (residuos).

Podemos obter a funcéo custo a partir da equacéo (69):

J(B) =¥ =XB)T(Y - XB) (69)

Os coeficientes S sdo estimados minimizando a funcéo de custo, conforme apresenta a

equacéo (70):

g =X"X)"'XTy (70)
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A Regressao Ridge é uma técnica de regularizacdo que modifica a regressdo OLS para
incluir um termo de penalidade ou ajuste. Essa técnica € utilizada para lidar com problemas de
colinearidade entre variaveis independentes e para evitar o sobreajuste (overfitting). A
formulacdo para a Regressdo Ridge € semelhante ao OLS, mas com um parametro de

suavizacao conforme apresentam as equacdes (71) e (72) [23].

YRidge =Xp+e (71)

J(B) =¥ = Xp)"(Y — XB) + AlIBII? (12)

onde:
A € o0 pardmetro de regularizacdo que controla a suavizacao.
Os coeficientes B sdo estimados minimizando a funcdo de custo com a suavizagdo da

regularizacdo conforme equacao (73):

B =&"X+2AD"1XTY (73)

onde I € a matriz identidade.

A técnica OLS apresenta excelente desempenho na estimativa de pardmetros sendo
largamente utilizada como técnica de regressdo. Entretanto, ndo apresenta bom desempenho
frente a varidveis com alta colinearidade ou grande quantidade de varidveis independentes.
Deste modo, a Regressdo Ridge apresenta-se como a otimizagdo da técnica de regresséo por

quadrados minimos [23].
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2.5.4. Regressao Kernel

A regressdo kernel ndo-paramétrica € uma técnica estatistica que permite modelar
relacfes ndo-lineares entre variaveis sem assumir uma forma funcional especifica para a
funcéo de regressdo. Esta abordagem é particularmente util quando a relacao entre as variaveis
é complexa ou desconhecida [17].

O estimador de Nadaraya-Watson, um dos métodos mais utilizados em regressdo
kernel, pode ser expresso como uma média ponderada local, onde os pesos séo determinados
por uma fungéo kernel que mede a "similaridade” entre os pontos de dados conforme equagéo

(74) [17].

n —v:
Zl=1Kh(x xl)yl (74}

m(X) = 2?=1Kh(x—xi)

onde:

K;, (+) é afuncdo kernel com pardmetro de suavizacao h

x; S&0 0s pontos de dados de entrada

y; S80 os valores observados

h é o parametro de largura de banda que controla o grau de suavizacao

A funcéo kernel gaussiana, comumente utilizada neste tipo de regressdo, é definida

pela equacdo (75):
2
Ky (u) =F12_nexp (—Zu?) (75)

O processo de regressdo kernel envolve o célculo de uma matriz de similaridade entre
0s pontos de dados. Esta matriz é construida utilizando a funcdo kernel gaussiana para
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determinar os pesos de cada observacdo. A similaridade entre dois pontos pode ser calculada

pela equacdo (76).

= exn (- 258) 7

O parametro h (largura de banda) € crucial para o desempenho do modelo:

Valores pequenos de h resultam em estimativas mais locais e potencialmente mais
ruidosas. Por sua vez, valores grandes de h produzem estimativas mais suaves, mas podem
perder caracteristicas importantes dos dados.

A normalizacdo dos pesos € uma etapa fundamental do processo, garantindo que a
soma dos pesos para cada ponto de predicdo seja igual a 1. Isto assegura que a estimativa final
seja uma média ponderada valida dos valores observados [17]. A implementacao
computacional detalhada deste método pode ser encontrada no Apéndice.

2.5.5. Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS)

A técnica de Partial Least Squares (PLS), ou Minimos Quadrados Parciais, € uma
técnica de modelagem estatistica usada para encontrar relacbes entre dois conjuntos de
variaveis, tipicamente denominados X (variaveis preditoras) e Y (variaveis resposta). PLS é
particularmente Gtil quando ha um grande ndmero de varidveis preditoras que sdo altamente
correlacionadas e quando o nimero de amostras € menor do que o nimero de preditores [23].

O objetivo da PLS é encontrar componentes latentes que capturam a variancia nos
conjuntos de dados X e Y e maximizar a correlacdo entre essas componentes. A técnica de

PLS envolve decompor X e Y por meio das equaces (77) e (78).

X=TPT+E 77)
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Y=UQT+F 78)

onde: T e U sdo matrizes de scores (componentes latentes) de X e Y, respectivamente,
P e Q sao matrizes de carregamentos (loadings), E e F sao matrizes de residuos (erros).

O algoritmo de PLS é considerado um algoritmo interativo, envolve os seguintes
passos principais:

Peso dos preditores: Calcular os pesos dos preditores W maximizando a covariancia

entre X e Y utilizando a equagéo (79):

w = arg max,, con(X,,,Y)? (79)

Componentes de X: Calcular os componentes (scores) T utilizando a equagéo (80):

t=Xw (80)

Peso das respostas: Calcular os pesos das respostas g utilizando a equacao (81):

_ YTt (81)

4=

Componentes de Y: Calcular os componentes (scores) U utilizando a equacéo (82):

u=Yq (82)
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Recarregar: Recalcular os pesos dos preditores p e ajustar os scores utilizando a

equacéo (83):

xTt

T (83)

Deflacionar: Subtrair a parte explicada dos dados X e Y utilizando as equacdes (84) e

(85):
X=X—tp” (89
Y=Y —tqT (85)
Repetir: Repetir 0s passos acima até que o numero desejado de componentes latentes
seja extraido.

Depois de ajustar o modelo, as novas observacdes X,,.,, podem ser projetadas nos

componentes latentes para prever Y,,,, por meio da equacao (86).

Yiew = XnewW (PTW)™1QT (86)

onde W, P e Q s&o obtidos do modelo ajustado.
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3.APLICACAO DA TECNICA DE MONTE
CARLO E ANALISE DE SENSIBILIDADE

3.1. DOuUBLE LCC — VALORES NOMINAIS

Conforme a literatura apresentada em [13], foram obtidos os valores de projeto para
um circuito de transferéncia de energia sem fio com a topologia Double LCC com valores

nominais conforme apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Valores Nominais Double LCC

Poténcia transferida (P) 100 W
Frequéncia de Chaveamento (fs) 120 kHz
Tensdo de entrada (Uy) 36V
Fator de acoplamento (k) 0,25
Bobina transmissora (L,) 360 pH
Bobina receptora (L,) 360 pH
Indutor de filtro (Ly,) 35,41 pH
Indutor de filtro (Ly,) 35,41 pH
Capacitor de filtro (C¢4) 49,67 nF
Capacitor de filtro (Cy,) 49,67 nF
Capacitor de ressonancia (C;) 5,42 nF
Capacitor de ressonancia (C,) 5,42 nF

Fonte: Autor

Foram consideradas também resisténcias para as boinas principais e para 0s indutores
de filtro. Para estes componentes utilizou-se como valor nominal as resisténcias estimadas em

[14], sendo 0,5415 Q (bobinas) e 0,0031 Q (indutancias de filtro). Para os valores nominais,
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foram calculados utilizando a metodologia apresentada em [14] as correntes e tensfes para
cada componente no circuito. Também foram calculadas as poténcias referentes a entrada e
saida do circuito e o respectivo rendimento esperado.

Os valores nominais dos esforcos de tensdo e corrente em cada elemento sdo

calculados e apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Esforcos de corrente e tensdo em condi¢des nominais para Double LCC

Elemento Tensédo (V) Corrente (A)
Resisténcia de carga (Rg) 32,1451 3.0600
Bobina transmissora (L,) 339.5512 1.2136

Bobina receptora (L,) 336.9472 1.2043
Indutor de filtro (L) 0.0096 3.0855
Indutor de filtro (L) 0.0095 3.0600
Capacitor de filtro (Cy4) 88.5231 3.3155
Capacitor de filtro (Cy,) 87.7990 3.2884
Capacitor de ressonancia (C;) 297.0052 1.2136
Capacitor de ressonancia (C,) 294.7386 1.2043

Fonte: Autor

O espaco amostral foi obtido por meio do software MATLAB. Para a andlise de
sensibilidade, optou-se pelo uso da técnica de Monte Carlo, que consiste na geracdo de nuvem
aleatoria de dados obedecendo uma distribuigdo estatistica que melhor se adeque ao problema
a ser analisado. Deste modo, foram gerados 100.000 valores aleatdrios para cada componente.
Considerando a caracteristica de fabricacdo dos elementos utilizados, as variacOes
parametricas foram geradas de forma aleatoria respeitando uma distribuicdo normal com
desvio padrdo conforme tolerancias comumente trabalhadas na literatura para cada
componente. As tolerancias sdo apresentadas na Tabela 6. Para obter aleatoriedade entre os
dados, foram selecionados de forma randémica 1.000 pontos de operagéo.

50



CAPITULO 3. Aplicagio da técnica de Monte Carlo e analise de sensibilidade 51

Tabela 6 - Tolerancias aplicadas por componente para Double LCC

Bobina transmissora (L,) 360 pH (20%)
Bobina receptora (L;) 360 pH (20%)
Indutor de filtro (Ly4) 35,41 pH (20%)
Indutor de filtro (Ly,) 35,41 pH (20%)

Capacitor de filtro (C4) 49,67 nF (10%)

Capacitor de filtro (Cy,) 49,67 nF (10%)

Capacitor de ressonancia (C,) 5,42 nF (10%)
Capacitor de ressonancia (C,) 5,42 nF (10%)

Fonte: Autor
Em torno das resisténcias estimadas para as bobinas de filtro e de indutores, foram
considerados valores aleatorios dentro da distribuicdo normal com desvio padrao relativo de
10% ao valor nominal. Foram variados também os parametros de acoplamento em 50% e a

resisténcia equivalente de carga em 20%.

3.2. DOUBLE LCC — ESPACO AMOSTRAL OBTIDO

A Figura 8 e Figura 9 apresentam os histogramas para o0 espaco amostral de valores

gerados em torno do valor nominal de cada componente.
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Figura 8 - Histogramas para o espaco amostral de indutancias geradas (H).
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Figura 9 - Histogramas para o espago amostral de capacitancias geradas (F).
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Fonte: Autor

Pode-se notar que os histogramas referentes aos componentes apresentam formas

préximas a distribuicdo normal aplicada, que melhor modela a aleatoriedade dos componentes

dentro de uma tolerancia nominal.
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Utilizando do espaco amostral obtido, foram calculados os esforcos de corrente e

tenséo sobre cada componente, bem como a poténcia de entrada e saida para a topologia para

cada conjunto de dados do espaco amostral. Nas Figuras 10 e 12 apresentam-se 0s histogramas

referentes aos resultados obtidos para correntes e tensdes em cada componente.

Figura 10 — Histogramas das correntes calculadas
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Figura 11 — Histogramas das tensdes calculadas sobre as indutancias.
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Figura 12 — Histogramas das tenses calculadas sobre as capacitancias.
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Os esforcos calculados apresentam um desvio natural em torno dos valores nominais
das correntes e tensdes calculadas, demonstrando o efeito do deslocamento do ponto de
ressonancia. Destaca-se que a variacdo obtida a depender das combinacgdes obtidas, podem
resultar em esforgos de tensdo e corrente dobrados sobre 0s componentes.

Também foram obtidas as poténcias de entrada e saida do circuito, de modo que se
obteve também o rendimento da transferéncia de poténcia. Na Figura 13 observa-se 0s

respectivos histogramas para poténcia de entrada, poténcia de saida, tensdo na carga e

rendimento.
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Figura 13 - Histogramas das poténcias obtidas e o rendimento global da transferéncia.
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Os histogramas apresentam seu pico em torno de 100W, entretanto a depender da

selecdo dos componentes, os valores de poténcia transferida e poténcia de entrada podem

dobrar ou reduzir pela metade. O rendimento por sua vez, apresenta seu pico em trono de

98,3%, podendo chegar a 96,5% a depender da combinacéo de componentes selecionados.

3.3. DouBLE LCC — GRAFICOS DE DISPERSAO

A anélise de dispers@es foi aplicada visando obter os parametros de maior influéncia

sobre as variaveis de maior interesse. As variaveis analisadas sdo a corrente de entrada,

corrente de saida, tensdo na carga e poténcia de saida. Visando assim, obter um sistema estavel

com relacgéo as correntes de entrada e eficiente com relacéo a poténcia transferida em casos de

variagdes paramétricas no momento da construcdo ou alteracdes dos parametros nominais
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durante a operacgdo do sistema. Nas Figuras 14 e 17 apresentam-se as distribui¢fes de pontos

conforme as variacfes de cada componente em analise.
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Figura 14 - Anélise de dispersdes (Pout)
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Figura 15 — Andlise de dispersoes (ILF1).

Fonte: Autor

Figura 16 - Analise de dispersoes (IRE)

IRE {
IRE (PU

Fonte: Autor

57

S7



CAPITULO 3. Aplicacdo da técnica de Monte Carlo e analise de sensibilidade 58

Figura 17 - Anélise de dispersdes (VRE)
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Fonte: Autor
Dadas as dispersdes apresentadas, destaca-se que o fator de acoplamento possui para
todas as variaveis em andlise um comportamento semelhante ao linear em comparagéo as
demais variaveis. Destacando, portanto, uma correlacéo linear positiva para as quatro variaveis
em analise.
Na Figura 18 sdo apresentados os coeficientes de Pearson obtidos analisando a
covariancia entre as variaveis. Este indicativo apresenta os elementos de maior influéncia ou

correlacdo para as variaveis de anélise do circuito.
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Figura 18 - Coeficientes de Pearson Double LCC

0.5F I .
0 Y Y 7 n—--_'—

k L1 L2 r LF1 LF2 nnd €A1 c2 CF1 CF2 RE

FPerson (Pout)

1 T T T T T T T T T T T T

Person (IRE)
=
= [£2]

—:_'-'_'_

k L1 L2 r LF1 LF2 nnd C1 c2 CF1 CF2 RE

1 T T T T T T T T T T T T

e o e

k L1 L2 r LF1 LF2 rmnd C1 C2 CF1 CF2 RE

Person (WVRE)
=
(=] (%]

:‘1 T T T T T T T T T T T T
L
=
Z 05k I -
(=]
&
a0 I T T =—:—-—-—-—
k L1 L2 r LF1 LF2 nnd C1 C2 CF1 CF2 RE

Fonte: Autor
Podemos observar que conforme apontam os coeficientes de Pearson e os graficos de
dispersdo, o principal fato de influéncia no sistema vem a ser o acoplamento magnético entre
as bobinas. Em sequéncia, o valor da bobina transmissora influencia significativamente para
todas as varidveis analisadas. Entre os elementos de compensacéo, os capacitores de filtro Cp,

e Cp, apresentam maior influéncia.

3.4. LCC-S — VALORES NOMINAIS

Conforme a literatura apresentada em [14], foram obtidos os valores de projeto para
um circuito de transferéncia de energia sem fio com a topologia LCC-S com valores hominais

conforme apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 - Valores nominais para LCC-S

Poténcia transferida (P) 100 W
Frequéncia de Chaveamento (fs) 120 kHz
Tensdo de entrada (Uy) 36V
Fator de acoplamento (k) 0,25
Indutancia da bobina transmissora (Lp) 360 pH
Indutancia da bobina receptora (Lg) 360 pH
Induténcia de filtro (Lp,) 38,70 puH
Capacitancia primaria de filtro (Cp;) 64,99 nF
Capacitancia de ressonancia do primério (Cp;) 6,51 nF
Capacitancia de ressonancia do secundario (Cs;) 6,51 nF

Fonte: Autor

Foram consideradas também resisténcias para as boinas principais e para 0s indutores
de filtro. Para estes componentes utilizou-se como valor nominal as resisténcias estimadas em
[10], sendo 0,5415 Q (bobinas) e 0,0031 Q (indutancias de filtro). Para os valores nominais,
foram calculados utilizando a metodologia apresentada em [14] as correntes e tensfes para
cada componente no circuito. Os valores nominais dos esfor¢os de tensdo e corrente sao

calculados para cada elemento no circuito sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Esforcos de tenséo e corrente em condi¢fes nominais para Double LCC

Elemento Tensdo (V) Corrente (A)
Resisténcia de carga (Rg) 89,1466 1,0998
Induténcia da bobina transmissora (Lp) 423,1955 1,7200
Indutancia da bobina receptora (Lg) 240,9873 1,0998
Indutancia de filtro (Lp;) 96,4571 3,3055
Capacitancia primaria de filtro (Cp,) 90,3408 4,4272
Capacitancia primaria de filtro (Cp,) 350,1582 1,7200
Capacitancia secundaria de ressonancia (Cs,) 223,8923 1,0998

Fonte: Autor
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A metodologia utilizada para criacdo do espaco amostral para topologia LCC-S é
analoga a utilizada pra Double LCC em item anterior. Deste modo, a Tabela 9 apresenta as

tolerancias consideradas.

Tabela 9 - Toleréncias aplicadas por componente para LCC-S

Bobina transmissora (Lp) 360 pH (20%)
Bobina receptora (Lg) 360 pH (20%)
Indutor de filtro (Lp;) 38,70 pH (20%)

Capacitor de filtro (Cp;) 64,99 nF (10%)

Capacitor de filtro (Cp,) 6,51 nF (10%)

Capacitor de ressonancia (Cs;) 6,51 nF (10%)

Fonte: Autor

Em torno das resisténcias estimadas para as bobinas de filtro e de indutores, foram
considerados valores aleatorios dentro da distribuicdo normal com desvio padrao relativo de
10% ao valor nominal. Foram variados também os parametros de acoplamento em 50% e a

resisténcia equivalente de carga em 20%.

3.5. LCC-S — ESPACO AMOSTRAL OBTIDO

Nas Figuras 19 e 20 apresentam-se 0s histogramas para 0 espaco amostral de valores

gerados em torno do valor nominal de cada componente.
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Figura 19 - Histogramas para o espaco amostral de indutancias geradas.
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Figura 20 - Histogramas para o espaco amostral de capacitancias geradas.
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As formas observadas seguem conforme a distribuicdo normal utilizada de forma
analoga ao espago amostral da secdo anterior. Utilizando do espaco amostral obtido, foram

calculados os esforcos de corrente e tensdo sobre cada componente, bem como a poténcia de

entrada e saida para da topologia para cada conjunto de dados do espago amostral. Nas Figuras
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21 e 23 apresentam-se 0s histogramas referentes aos resultados obtidos para correntes e

tensbes em cada componente.

Figura 21 - Histogramas das correntes calculadas.
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Figura 22 - Histogramas das tensdes calculadas sobre as indutancias.
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Figura 23 - Histogramas das tensdes calculadas sobre as capacitancias
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Destaca-se nas distribui¢cdes dos esforcos da LCC-S, uma forma com seu pico em

torno dos valores nominais. Entretanto, a distribuicdo dos resultados calculados apresenta

possibilidades de variacdo maior que a Double LCC, demonstrando que para esforcos de

tensdo e corrente em componentes internos, a topologia pode ser mais sensivel a variagdes

paramétricas. Também foram obtidas as poténcias de entrada e saida do circuito, de modo que

se obteve também o rendimento da transferéncia de poténcia. A Figura 24 apresenta 0s

respectivos histogramas para poténcia de entrada, poténcia de saida, tensdo na carga e

rendimento.

Figura 24 - Histogramas das poténcias obtidas e o rendimento global da transferéncia.
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Os histogramas apresentados demonstram os efeitos da variacdo paramétrica sobre a
poténcia transferida, rendimento e tensdo na carga. A alteracdo do ponto de ressonancia da
topologia LCC-S apresenta maior sensibilidade a outliers, visto que, a depender da
combinacdo dos parametros, a topologia pode resultar em aumento significativo sobre
parametros como a poténcia transferida e poténcia de entrada. A secdo de discussdes apresenta
0 ajuste por meio de distribuicdo estatistica para 0s principais parametros, visando estimar a

variabilidade do projeto por meio de intervalos de confianga.

3.6. LCC-S — GRAFICOS DE DISPERSAO

A anélise de dispers@es foi aplicada visando obter os parametros de maior influéncia
sobre as varidveis de maior interesse. As variaveis analisadas sdo a corrente de entrada,
corrente de saida, tensdo na carga e poténcia de saida. Visando assim, obter um sistema estavel
com relacgéo as correntes de entrada e eficiente com relacéo a poténcia transferida em casos de
variacdes paramétricas no momento da construgdo ou alteracdes dos parametros nominais
durante a operacdo do sistema. Nas Figura 25Figura 28 apresentam-se as distribuicdes de

pontos conforme as varia¢des em cada componente em analise.
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Figura 25 - Anélise de dispersdes (Pout)
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Figura 26 - Analise de dispersdes (ILF1).
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Figura 27 - Anélise de dispersdes (IRE).
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Figura 28 - Analise de dispersdes (VRE).
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As variaveis que mais apresentam comportamento linear sdo o fator de acoplamento e
a indutancia primaria, demonstrando assim, maior correcdo linear entre as varidveis de
interesse.

A Figura 29 apresenta os coeficientes de Pearson obtidos analisando a covariancia
entre as variaveis. Este indicativo apresenta os elementos de maior dependéncia ou correlacdo

para as variaveis de analise do circuito.

Figura 29 - Coeficientes de Pearson LCC-S
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Fonte: Autor

Podemos observar que conforme apontam os coeficientes de Pearson e os graficos de
dispersdo, o principal fato de influéncia no sistema vem a ser o acoplamento magnético entre
as bobinas, seguido da bobina primaria para a poténcia transferida. Entretanto, para as
variaveis relacionadas a corrente e tensdo na carga, bem como a corrente de entrada, a
indutancia da bobina primaria apresenta maior influéncia, seguida do fator de acoplamento.
Destaca-se também a forte correlacdo da capacitancia primaria Cp,. Apesar de ndo apresentar
forte correlagdo com a poténcia transferida, apresenta forte influéncia nos esforcos de tenséo e

corrente.
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Na préxima secdo, abordar-se-a técnicas de estimativa de parametros para o circuito
secundario em ambas as topologias. A operacdo normal de um sistema de WPT pode
apresentar as variacdes paramétricas conforme simuladas pelos espacos amostrais
apresentados. Portanto, utilizou-se de modelos estatisticos, técnicas de regressdo e redes
neurais artificiais para estimar parametros localizados no circuito secundéario de forma propor
reducdo de custo e complexidade para implementacdo de controles robustos para ambas as

topologias.
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4. MODELOS DE REGRESSAO PARA
ESTIMATIVA DO SECUNDARIO

Para a estimativa dos parametros do secundario, foi proposto incialmente a estimativa do

fator de acoplamento utilizando uma rede neural artificial, de modo obter valores capazes de

alimentar o modelo de estimativa dos demais parametros do secundario, possibilitando assim

a implementacdo para estimativa simultanea dos dados. Os dados obtidos pelo espaco

amostral gerado foram divididos entre varidveis referentes ao circuito primario e variaveis

referentes ao circuito secundario. A Tabela 10 demonstra as etapas utilizadas pelo algoritmo

implementado para a estimativa de parametros.

Tabela 10 — Algoritmo utilizado na estimacao dos parametros

70

Etapal||Dados de Entrada Processamento Var_lavel Implementacgéo
Estimada
1 Dados brutos (ILF1, 11, |([Padronizacéo e ) dados_primario_padronizado,
VCF1, VC1, k, Pout, IRE) |[centralizacéo dados_secundario_padronizado
5 Dados padronizados Divisdo treino/teste || X_treino, X_teste, Y_treino,
P (50%) Y_teste
Dados do primario . _
3 (treino) Treinamento RBF ||k net_rbf_k = newrb()
‘4 HDados do primario (teste) ‘Estimativa de k ‘k estimado ‘k_est_RBF = net_rbf k()
Dados primério + k Validac&o cruzada Otimizacao numero
5 . Pout, IRE
estimado PCR componentes
6 Da_dos primario +k Validagao cruzada Pout, IRE ||Otimizacdo largura de banda
estimado Kernel
7 Da_dos primario +k Va“dagao cruzada Pout, IRE ||Otimizacéo fator alpha
estimado Ridge
Dados primério + k Validagéo cruzada Otimizac&o numero
8 . Pout, IRE
estimado PLS componentes
9 Da_dos primario + k T_remamento RBF Pout, IRE  ||net_rbf_1 = newrh()
estimado final - =
10  |Resultados dos modelos ||An&lise de erros x?alii’v?)rro immse(), boxplot()

Fonte: Autor.
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4.1. PADRONIZAGCAO DOS DADOS

Inicialmente, para aplicacdo de modelos de regresséo, optamos em trabalhar com dados
padronizados. Portanto, a média dos dados foi centrada em zero, e 0 desvio padréo unitério.
A padronizacdo dos dados € essencial para garantir que todas as variaveis contribuam de
forma equitativa para o modelo, evitando que varidveis com maiores magnitudes dominem o
processo de ajuste [17]. Além disso, técnicas como Regressdo por Componentes Principais
(PCR), Regressao Ridge e Minimos Quadrados Parciais (PLS) sdo particularmente sensiveis
as escalas das variaveis, e a padronizacdo melhora significativamente a performance e
interpretabilidade desses modelos [23]. Os dados de entrada foram padronizados conforme a

equacdo (87).

(87)

Xpadronizado =

onde X s&o os dados selecionados, X sdo a média das variaveis, e o é 0 desvio padrao.
Nas Figuras 30-33 apresentam-se 0s dados dos componentes e dos circuitos

padronizados.
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Figura 30 - Dados dos componentes padronizados para Double LCC
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Fonte: Autor.

Figura 31 - Dados dos esforcos de corrente e tensdo padronizados para Double LCC

Dados do circuito padronizados
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Fonte: Autor
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Figura 32 - Dados dos componentes padronizados para LCC-S
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Figura 33 - Dados dos esforgos de corrente e tensdo para LCC-S
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Fonte: Autor.

Destaca-se que os dados gerados por meio de distribuicdo normal apresentam o valor
médio em 0 ap6s a padronizacdo. Entretanto, os valores obtidos por meio do calculo de
correntes e tensOes apresentam desvio sobre o valor nominal devido ao efeito do
deslocamento do ponto de ressonancia.

Para a estimativa de parametros, foram necessarios selecionar dados de entrada e dados a
serem estimados. No circuito secundario apresentam-se as variaveis de interesse, e 0 circuito
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primario concentra as varidveis que podem facilmente ser medidas, deste modo, serdo
utilizados como parametros de entrada os valores nominais de projeto dos componentes, e 0s
esforcos de corrente e tensdo no circuito primario. A principal varidvel de saida de interesse
torna-se a corrente do secundario para este trabalho. As demais variaveis do circuito
secundario podem ser obtidas, entretanto visando a comparacdo entre as técnicas, € a
limitacdo da implementacdo para mdltiplas saidas em algumas técnicas, optou-se para

verificar o desempenho para a estimativa apenas da corrente em primeiro momento.

4.2. DADOS DE TREINO E TESTE

Para os modelos de estimacdo de parametros, séo utilizados inicialmente todos os dados
amostrados. A amostra foi dividida em 50% para dados de treino e 50% para dados de teste.

Para fins de apresentacdo, nas Figuras 34 e 35 apresenta-se a distribui¢do de dados para
cada corrente de saida, as correntes de entrada. Entretanto, todos os parametros dos circuitos
compdem as bases de dados.

Figura 34 - Dados de treino e teste para Double LCC

Saidas obtidas

) Treino
. Teste

Corrente IRE

-3 -2 -1 0 1 2 3 4
Corrente ILF1

Fonte: Autor.
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Figura 35 — Dados de treino e teste para LCC-S

Saidas obtidas

Corrente IRE

Corrente ILF1

Fonte: Autor.

4.3. ESTIMATIVA DO FATOR DE ACOPLAMENTO UTILIZANDO RBF

Para a estimativa do fator de acoplamento, foram utilizados os demais dados de entrada e
o fator de acoplamento como saida. Deste modo, os valores obtidos por medicGes de tensdes
e correntes do circuito primario, associados aos valores de projeto, tornam possiveis a
estimativa do acoplamento entre as bobinas transmissora e receptora.

Na Figura 36 apresenta-se a estrutura da rede neural aplicada para ambas as topologias.

Foram utilizados 5 em cada camada.
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Figura 36 - Estrutura da RBF para estimativa do fator de acoplamento
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Fonte: Autor.
Utilizando, portanto, os parametros de projeto e a base de dados do circuito primario,
obtemos a estimativa do fator de acoplamento para ambas as topologias utilizando a RBF.
Nas Figuras 37 e 38 apresentam-se os dados estimados e o erro relativo entre a variavel

estimada e a variavel calculada.

Figura 37 - Estimativa do Fator de acoplamento utilizando RBF para Double LCC
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S
[4,]

Corrente ILF1

Emo (RBF)

Erro relativo (%)

Corrente ILF1

Fonte: Autor.
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Figura 38 - Estimativa do fator de acoplamento utilizando RBF para LCC-S
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Fonte: Autor.

Para a LCC-S o erro relativo médio é de 3,82%, e para Double-Sided LCC € de
3,71%. Para a estimativa do fator de acoplamento, foram obtidos erros quadraticos médios

inferiores a 19.609x10~3 para ambas as técnicas.

4 4. ESTIMATIVA DA CORRENTE NA CARGA UTILIZANDO RBF

Utilizando, portanto, da rede neural RBF apresentada, foram estimados agora com 0s
dados do fator de acoplamento alimentados por meio de uma estimativa inicial, foram
estimadas as correntes de saida. Os parametros de entrada sdo compostos pelos valores
nominais de projeto, bem como as varidveis medidas do circuito primario. A mesma

metodologia foi utilizada para ambas topologias.
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Os dados apresentados nas Figuras 39 e 40 condizem a estimativa da corrente “Izg”

em fungao da corrente de entrada “I; p;” ou “I; p;”.

Figura 39 - Estimativa da corrente IRE para Double LCC utilizando RBF

c Saidas obtidas
o3
& 4 o
[11]
€
@
5°r
© O Teste
- RBF
2 [ ' J
1 6 7
Corrente ILF1
10 : : : : :
Erro (RBF)
g st -
S o} ;
@
2 s J
e
W10t .

1 2 3 4
Corrente ILF1

o
[=2]
-l

Fonte: Autor.
Figura 40 - Estimativa da corrente IRE para LCC-S utilizando RBF
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A Double-LCC por sua vez, apresenta menor erro na estimativa deste parametro.
Destaca-se que por sua vez, a topologia LCC-S apresenta menor variacdo da corrente de

saida para variacGes de parametros de projeto ou condi¢des de operacéo.

4.5. ESTIMATIVA DA CORRENTE NA CARGA UTILIZANDO PCR

A técnica de PCA foi aplicada em ambas as topologias, separando, portanto, em
componentes principais as variaveis de entrada do modelo. Nas Figuras 41 e 43, apresenta-se
a quantidade de informacdo explicada por cada componente separado pela técnica de PCA.
Nas Figuras 42 e 44, apresenta-se a validagéo cruzada realizada por meio de dados de treino

e teste visando obter o melhor desempenho com o menor nimero de variaveis.

Figura 41 - Quantidade de informagéo explicada pelas componentes LCC-S

Quantidada de informagéo explicada

Informagao contida (%)
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Numero de Componentes

Fonte: Autor.
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Figura 42 - Validag&o cruzada aplicada a PCR para topologia LCC-S
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Figura 43 - Quantidade de informacéo explicada pelas componentes para Double-LCC
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Fonte: Autor.

Figura 44 - Validag&o cruzada aplicada a PCR para Double LCC
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Fonte: Autor.
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A estimativa da corrente na carga utilizando a técnica de PCR € apresentada nas
Figuras 45 e 46. Para estas estimativas foram utilizadas 11 componentes principais para a
técnica “otimizada” e todas as variaveis para a técnica ndo otimizada. Optou-se pelo uso de
11 variaveis visando obter o menor nimero de varidveis que em ambas as topologias
obtivessem 90% da variabilidade do respectivo modelo.

Figura 45 - Estimativa da corrente IRE para Double LCC utilizando PCR
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Fonte: Autor.
Figura 46 - Estimativa da corrente IRE para LCC-S utilizando PCR
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Pode-se observar que a LCC-S apresenta menor erro quanto a estimativa geral.
Podemos observar que a técnica de PCR ndo apresenta seu melhor desempenho para
estimativa quando otimizada para um nimero menor de variaveis. Isto se da porque para este
modelo, todas as entradas contribuem com informacéo para a estimativa da corrente de saida.
De modo que se nota que a validacdo cruzada de ambas as topologias, 0 menor erro é

atingido com o uso de todas as variaveis dos modelos.

4.6. ESTIMATIVA DA CORRENTE NA CARGA UTILIZANDO OLS E REGRESSAO

RIDGE

A corrente de carga pode ser estimada por meio das técnicas OLS e Regressao Ridge.
Para selecionar o valor de A utilizou-se da técnica de validacdo cruzada, obtendo assim dados
para ajuste do modelo de regressao linear e os dados de teste foram utilizados para otimizar o
ajuste obtendo o menor erro para os dados de teste. Nas Figuras 47 e 50 apresenta-se a
validagdo cruzada para a selecdo do ajuste para a Regressdo Ridge com menor erro para
estimacdo dos dados de teste, e a estimativa das correntes na carga para ambas as topologias.

Figura 47 - Validag&o cruzada para regressdo Ridge (Double LCC)
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Figura 48 - Estimativa da corrente IRE para Double LCC utilizando Regressdo Ridge e OLS

Figura 49 - Validag8o cruzada para a regressdo Ridge (LCC-S)

Figura 50 - Estimativa da corrente IRE para LCC-S utilizando Regressao Ridge e OLS
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4.7. ESTIMATIVA DA CORRENTE DE CARGA UTILIZANDO REGRESSAO KERNEL

A técnica de Regressdo Kernel foi aplicada de modo anélogo a Regressdo Ridge com
0 intuito de estimar a corrente de saida do modelo. As estimac@es utilizando regresséo
Kernel foram otimizadas por meio do termo a de igual modo a regressdo Ridge. Deste
modo. Nas Figuras 51 e 53 apresentam-se as respectivas otimizagdes por meio de validacao
cruzada, visando o0 menor erro para os dados de teste para a corrente IRE. Nas Figuras 52 e
54 apresentam-se os resultados obtidos pela estimagdo de parametros otimizada e néo

otimizada para cada topologia.

Figura 51 - Validag&o cruzada para regressdo Kernel (Double LCC)
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Figura 52 - Estimativa da corrente IRE para Double LCC utilizando Regressao Kernel
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Figura 53 - Validag&o cruzada para regressdo Kernel (LCC-S)
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Figura 54 - Estimativa da corrente IRE para LCC-S utilizando Regressao Kernel
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4.8. ESTIMATIVA DA CORRENTE DE SAIDA UTILIZANDO QUADRADOS MINIMOS

PARCIAIS (PLS)

A técnica de PLS foi desenvolvida de forma andloga a PCR para selegdo de variaveis a
serem aplicadas no modelo. Nas Figuras 55-58 apresentam-se as valida¢Oes cruzadas para

quantidade de variaveis aplicadas no modelo, e as estimativas de corrente na carga.

Figura 55 - Validag&o cruzada para Double LCC utilizando PLS
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Figura 56 - Validag&o cruzada para LCC-S utilizando PLS
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Figura 57 - Estimativa da corrente IRE para Double LCC utilizando PLS
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Figura 58 - Estimativa da corrente IRE para LCC-S utilizando PLS
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5.DISCUSSOES

A técnica de Monte Carlo demonstrou o efeito do deslocamento do ponto de
ressonancia causado pelas incertezas do modelo sobre cada topologia. A combinacdo de
componentes imprecisos e condi¢es de operacdo variadas podem resultar ndo apenas na
reducdo da eficiéncia ou variacdo na poténcia transferida, mas em aumento significativo nos
esforcos de tensdo e corrente para 0s componentes de compensacdo. A topologia LCC-S
apresentou maior sensibilidade as variacbes paramétricas conforme demonstram 0s
histogramas dos espacos amostrais obtidos, podendo resultar em tensbes e correntes
multiplas sobre os valores nominais. As Figuras 59 e 60 apresentam a inferéncia utilizando a
distribuicdo gama sobre os principais fatores de interesse (Poténcia de entrada. Poténcia de
saida, Corrente de entrada e Tensdo na carga). A Tabela 11 apresenta os valores minimos e
maximos dentro do intervalo de confianga de 90% obtidos por meio da distribui¢cdo gama.

Figura 59 - Inferéncia sobre a distribuicdo Gama (LCC-S)
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Figura 60 - Inferéncia sobre a distribuicdo gama (Double-Sided LCC)
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Tabela 11 - Intervalo de confianga sobre a distribuigdo gama (90%)

| I LCC-S I Double-Sided LCC |
|ParémetroHVanr Ml'nimoHVanr MéximoHVanr MinimoHVanr Méximo|
IPin 37,8 W l21022w  |l48,33W [17364W |
IPout 137,07 W 20448 W  [47,31W 17116 W |
ILP1 11,45 A 7,02 A 1,61 A 5.5 A |
\VRE 51,11V 141,61V 120,33 V 146,87 V |

Fonte: Autor.

Apos a aplicacdo e otimizacdo das técnicas com o intuito de estimar a corrente de
saida, pode-se observar que todas podem ser utilizadas na estimativa de parametros do
secundario como a corrente de saida utilizando como entradas as varidveis medidas do
primario e os dados de projeto da topologia. Nas Figuras 60 e 62 apresentam-se as
distribui¢Ges dos erros de estimativa para cada técnica. Nas Figuras 63 e 64 apresentam-se 0s
erros quadraticos médios obtidos para cada técnica. A Tabela 12 apresenta os erros relativos

médios de cada uma das técnicas aplicadas.
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Erro

Erro

Figura 61 - Distribuicdo dos erros por modelo aplicados a Double LCC
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Figura 62 - Distribuicdo dos erros por modelo aplicados a LCC-S
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91

Figura 63 - Erros dos modelos aplicados a estimativa de corrente IRE para Double LCC
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Figura 64 - Erros dos modelos aplicados a estimativa de corrente IRE para LCC-S
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Tabela 12 - Erros relativos médios

| Técnica IDouble-Sided LCC|LCC-S)|
IRBF (k) 13,720 % 13,980 %)
IRBF (IRE) 11,620 % 12,302 %)
IOLS (IRE) 10,961 % 1,356 %)
Ridge (IRE) 0,961 % 1,319 %)
IPCR (IRE) 10,966 % 2,858 %)
Kernel (IRE) 13,796 % 14,066 %)
IKernel N#o Otimizada (IRE)|3,803 % 14,322 %)
PLS 11,644 % 2,769 %)|

Fonte: Autor.

Podemos notar que as técnicas de melhor ajuste sédo as regressGes que utilizam a
regressdo de quadrados minimos (OLS e Ridge). Vale ressaltar que, visto que o modelo se
trata de um circuito elétrico, a estimativa do secundario possuindo todas as variaveis do
priméario e dos componentes trata-se de variaveis altamente correlacionadas. De modo a
justificar que as validagdes cruzadas obtidas nas técnicas de Ridge, PCR e PLS ndo grande
ganho com a reducdo de componentes ou uso de fatores de ajuste dos modelos. Indicando
que, para este sistema, 0s componentes carregam uma variancia bem distribuida entre as
variaveis.

Outro ponto a se destacar na utilizacdo das regressdes PLS e PCR € que obtém erro
maior em relacdo ao teste aplicado a OLS, mas apresentam a reducdo de dimensionalidade.
A PLS apresenta menor erro de teste na estimativa da variavel de saida e com o uso de
menos componentes principais. Enquanto a PCR utilizou-se de 11 componentes, a PLS
utilizou-se de 7 componentes.

A regressdao Kernel apresentou 0 maior erro entre as técnicas. Por sua vez a
otimizagdo ficou proximo ao valor padrio de ‘h’. Conforme a literatura apresenta, a

regressao Kernel tende a ter seu ponto 6timo préximo a 1 em casos de dados padronizados.
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A rede neural RBF apresentou ajuste equivalente as regressdes de aplicadas.
Entretanto, ndo foi aplicada nenhuma técnica de otimizacdo ou validacdo cruzada obter
melhor desempenho. De modo que, a aprimoracdo do trabalho explorando novas estruturas
para a rede neural com relacdo a quantidade de neurdnios, camadas e interacbes pode
apresentar melhor resultado. Também se destacou obtendo desempenho na estimativa do

fator de acoplamento.
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CONCLUSOES

Conclui-se, portanto, que a analise de sensibilidade em sistemas de WPT pode
apontar elementos criticos na construcao de circuitos experimentais, prevendo os resultados
do deslocamento do ponto de ressonancia na poténcia transferida, no rendimento e nos
esforgos de tensdo e corrente nos componentes de compensacdo. O fator de acoplamento se
destaca, sendo o parametro com maior influéncia sobre a transferéncia de poténcia em ambas
as topologias. A topologia LCC-S apresenta maior sensibilidade dos esfor¢cos de corrente e
tensdo com relagdo ao valor da indutancia primaria e a capacitancia secundaria Cp,.

Podemos concluir preliminarmente, que a regressao kernel, mesmo otimizada, possuli
0 menor desempenho para estimativa dos pardmetros de interesse. As demais técnicas de
regressdo Ridge, PCR e PLS, destacam-se principalmente: a técnica PLS que obteve
desempenho com reducdo significativa de varidveis no modelo; e a Regressao Ridge que
obteve excelente desempenho e destaca-se como uma técnica de menor complexidade com
relacdo a PLS.

A RBF por sua vez, demonstra-se promissora sendo capaz de estimar o fator de
acoplamento e os pardmetros do secundario com desempenho similar as técnicas de
regressao sem nenhuma técnica de otimizacéo aplicada.

As técnicas foram exploradas para estimativa da corrente de saida apenas, de modo
que sdo possiveis novas analises visando a exploracdo das técnicas para a estimativa da
tensdo na carga ou mesmo para multiplas saidas.

Para seguimento do trabalho, podemos citar alguns caminhos como, estimativa da

tensdo de saida do modelo, desenvolvimento de metodologia de otimizagdo da RBF,
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comparacgdo entre modelos com saidas multivariadas, comparagdo de desempenho frente a
reducdo de varidveis de entrada, desempenho das técnicas em sistemas de controle, e
desempenho das técnicas frente ao circuito experimental. Outro caminho é a modelagem
estatistica da topologia com variacdo completa de pardmetros, de modo a explorar modelos

com comportamentos ndo lineares, e o desempenho das técnicas frente a estes modelos.
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