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Il crescente consumo di energia e l'inquinamento ambientale dovuto all'estrazione di 

combustibili fossili hanno portato alla ricerca e ottimizzazione di nuove soluzioni e nuovi 

dispositivi di raccolta di energia [1], [2]. Di recente, i magnetic springs (molle magnetiche) 

sono considerati dispositivi promettenti per sistemi di raccolta di energia basati sulle loro 

proprietà magnetiche e meccaniche. Nel sistema considerato per la nostra modellazione il 

magnetic spring è costituito da tre magneti cilindrici in neodimio (NdFeB) che sono 

assemblati in un involucro cilindrico realizzato in poliammide. I magneti sono allineati 

assialmente e collocati per respingersi magneticamente a vicenda. Il magnete centrale 

interposto tra i magneti fissi può levitare liberamente tra loro. La molla magnetica è dunque 

formata dall'involucro, dal magnete levitante e da due magneti fissi (Figura 1).  

 

Figura 1 Prototype of magnetic spring (force distribution and configuration) 

I magneti fissi sono magneti permanenti di forma cilindrica aventi altezza di 5 mm e diametro 

di 5 mm. Il magnete interposto è un magnete permanente di forma cilindrica con altezza di 3 

mm e un diametro di 10 mm. I magneti hanno una permeabilità relativa di 1,0535 e una 

coercitività magnetica di 937,4 kA/m.  La forza repulsiva che agisce sul magnete interposto è 

considerata forza elastica, perché consente di immagazzinare l'energia quando il magnete 

viene respinto o attratto. L'energia immagazzinata può essere quindi recuperata quando i 

magneti si allontanano e la molla viene allungata [3]. La forza elastica della molla magnetica 



è non lineare e dipende fortemente dalle proprietà magnetiche dei suoi componenti e dalla 

loro configurazione [4], [5].  Per caratterizzare il comportamento del sistema la molla 

magnetica è collocata sulla parte superiore di un generatore di vibrazioni e viene mossa dalle 

vibrazioni da esso generate. La disposizione ottimale delle bobine in relazione alla raccolta di 

energia dipende dalla distribuzione del campo magnetico durante il movimento del magnete 

[6], [7]. Le distribuzioni del campo magnetico sono solitamente determinate utilizzando il 

metodo degli elementi finiti (FEM), tuttavia nel sistema di raccolta di energia basato sulla 

molla magnetica la smagnetizzazione dei magneti non può essere stimata con l’accuratezza 

richiesta. Inoltre, la simulazione dinamica della distribuzione del campo magnetico e del 

movimento della molla magnetica indotto dalla vibrazione esterna richiede calcoli complessi 

e dispendiosi in termini di tempo, rendendo quindi problematico lo sviluppo del modello del 

sistema inerziale. Per un'analisi rapida della distribuzione del campo magnetico viene pertanto 

adoperata una rete neurale che fornisce rapidamente i risultati necessari per l'ottimizzazione 

della molla magnetica. In particolare per le previsioni della distribuzione del campo  

magnetico della molla magnetica collocata sul generatore di vibrazioni è stata utilizzata una 

rete neurale Long Short-Term Memory (LSTM). Per la valutazione dei risultati del modello 

neurale sono stati condotti diversi test di misurazione sperimentale del campo magnetico 

presso il laboratorio del Department of Mechatronics, Silesian University of Technology, 

Gliwice. Il confronto con i dati sperimentali ha permesso di stabilire che il modello predittivo 

basato su LSTM garantisce risultati di buona accuratezza in tempi rapidi. Infatti nella 

previsione LSTM, gli RMSE medi riscontrati su tutte le misure sperimentali di campo 

magnetico sono stati del 4,6%. Pertanto la rete neurale LSTM può essere considerata una 

buona soluzione con basso errore, rapido addestramento del set di dati e prestazioni superiori 

in relazione al processo di ottimizzazione del dispositivo. Inoltre la rete LSTM può superare 

efficacemente i problemi di memoria a breve termine, la non linearità e la smagnetizzazione e 

la distribuzione del campo magnetico può essere stimata senza la definizione dei parametri 

meccanici della molla magnetica e del generatore di vibrazioni. In definitiva il modello 

neurale predisposto si è rivelato utilizzabile con successo per la caratterizzazione e 

l'ottimizzazione della molla magnetica nelle applicazioni di raccolta di energia e costituisce 

uno strumento molto duttile per ottimizzare la potenza generata dalla molla e l’efficienza 

complessiva del sistema di raccolta. 

 



 

Figura 2 Modello deep learning per la previsione del campo magnetico nella molla 

magnetica alimentata dal generatore di vibrazioni 
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