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RESUMO

LEOPOLDINO, André Luiz Marques. Estratégia hibrida para rastreamento de ma-
xima poténcia em sistemas fotovoltaicos sombreados. 87 f. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2019.

A crescente preocupacao com as questdes ambientais causadas pelo uso dos com-
bustiveis fosseis nocivos ao meio ambiente estimularam pesquisas para a disseminacao
das chamadas fontes de energia verde. Entre elas, a energia fotovoltaica se destaca pela
possibilidade de ser utilizada tanto em larga escala quanto em pequena escala como, por
exemplo, em residéncias. Um carateristica importante da geracdo fotovoltica é possibi-
lidade de condicionéa-la, dinamicamente, para produzir a maxima energia possivel. Para
isso, estas fontes sdo utilizadas em conjunto com conversores de poténcia controlados por
algoritmos MPPT (Maximum Power Point Tracking). Atualmente, um dos gargalos no
uso da energia fotovoltaica reside no efeito do sombreamento parcial causado, por exem-
plo, por folhas ou objetos que caem sobre os paineis, de modo que a curva caracteristica
poténcia x tensdo (P-V) pode apresentar pontos de maximo local e ponto de maximo glo-
bal. Neste contexto, este trabalho propde uma solucéo hibrida utilizando algoritmos PSO
e Condutancia Incremental de modo que o algoritmo resultante seja capaz de identificar
0 ponto de méaximo global em toda e qualquer situacédo, desde que haja um conhecimento
prévio do dominio a ser rastreado. Outros detalhes deste método, com base na otimi-
zacao por enxame de particulas, sd@o apresentados ao longo do trabalho. Resultados de
simulacéo envolvendo diferentes casos teste sdo apresentados com objetivo de observar o

desempenho do algoritmo proposto.

Palavras-chave: Sistemas fotovoltaicos; Geracdo de energia; Sombreamento parcial; Oti-
mizacdo por enxame de particulas; Rastreamento do ponto de maxima poténcia global,
GMPPT.



ABSTRACT

LEOPOLDINO, André Luiz Marques. Estratégia hibrida para rastreamento de ma-
xima poténcia em sistemas fotovoltaicos sombreados. 87 f. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2019.

Growing concern about environmental issues caused by the use of environmentally
harmful fossil fuels has stimulated research into the spread of so-called green energy
sources. Among them, the photovoltaic energy, also known as photovoltaic system (PV
system), stands out for the possibility of being used both on a large scale and on a
small scale, as for example, PV-household applications. An important feature of the
PV system is the possibility of being dynamically conditioned to produce its maximum
energy. For this purpose, these sources are used together with power converters controlled
by MPPT (Maximum Power Point Tracking) algorithms. Currently, one of the bottlenecks
in the use of photovoltaic energy lies in the e [edt of partial-shading e [edt due to di [erknt
causes as, for example, by leaves or objects falling on the panels. As a consequence,
the power x voltage characteristic curve may present local maximum points and a global
maximum point. In this context, this work proposes a hybrid solution using Particle
Swarm Optimization (PSO) and Incremental Conductance algorithms in a complementary
way, so that the resulting algorithm is able to identify the global maximum point in
any situation, provided there is a prior knowledge of the domain to be traced. Further
details of this method, based on particle swarm optimization, are presented throughout
the paper. Simulation results involving di Lerknt test cases are presented with the objective

of observing the performance of the proposed algorithm.

Keywords: Photovoltaic system; Energy Generation; Partial shading; Maximum Power
Point Tracking; Particle Swarm Optimization; Solar power generation; Iterative algo-
rithms; Global Maximum Power Point Tracking; GMPPT.
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INTRODUCAO

A crescente preocupacdo com as questdes ambientais causadas pelo uso dos com-
bustiveis fosseis hocivos ao meio ambiente vem estimulando pesquisas para a disseminagao
das chamadas fontes de energia verde. Entre elas, a energia fotovoltaica se destaca pela
possibilidade de ser utilizada tanto em larga escala como também em pequena escala
como, por exemplo, em residéncias. A Figura 1 ilustra os 10 paises com maior capacidade

de energia fotovoltaica instalada em 2017 e até 2017.

Figura 1 Relagdo dos 10 paises com maior capacidade de energia fotovoltaica instalada
em 2017 e até 2017. Adaptado de [1].

A Agéncia Internacional de Energia (IEA -International Energy Agency) em seu
relatério de projecdes estima que até 2050 a producdo de energia fotovoltaica tera repre-
sentatividade em torno de 11% da producgdo de energia elétrica mundial [2]. No Brasil,
apoios econbmicos, scais e mudancas na legislacdo vém alavancando a producao deste
tipo de energia. Como apoio econémico pode-se listar o Programa Fundo Clima do Banco
Nacional do Desenvolvimento (BNDES) que permite nanciamento a juros baixos de até
80%de todo equipamento necessario para producao de energia. Ja alteracdes regulatorias,
como a Resolucdo Normativat482/2012, viabilizaram o sistema de compensacao onde o
excedente de energia gerada pela unidade consumidora (residéncia) possa ser injetada na
rede elétrica da distribuidora e desta forma o consumidor recebe um crédito em energia
(KWh) que é utilizado para abater na conta de consumo [3].

Incentivos como estes vem colocando o Brasil entre um dos maiores produtores de
energia fotovoltaica do mundo, mesmo que de forma incipiente. Segundo relat6rio anual
de 2018 da IEA, pela primeira vez o Brasil aparece entre os dez paises que mais instalaram

poténcia fotovoltaica no mundo, conr®1MW instalados em 2017, como apresentado na
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Figura 1.

Segundo dados de scalizacao da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
disponivel em [4], a planta de geracdo fotovoltaica instalada possui capacidade de geracéo
com cerca de2GW, sendo a representatividadd; 21% da capacidade considerando as
demais fontes geradoras. Quando observada somente a geracao distribuida, cerca de 71
mil residéncias possuem capacidade para producadoGf MW [5].

A contribuicdo dos sistemas fotovoltaicos na geracdo de energia tende a aumentar,
em vista do continuo avanco de pesquisas académicas e industriais. Qualquer que seja o
cenario, o projeto do sistema fotovoltaico, assim como o dimensionamento e especi cagao
dos seus componentes, esta associado a critérios de viabilidade nanceira. O projeto
econdmico é projecdo de geracdo de energia, a qual depende de diferentes fatores, desde
a localizacdo geogré ca até a tecnologia de painéis utilizada. Considerando todas estas
componentes, modelos de desempenho séo utilizados para estimar a poténcia gerada pelos
sistemas fotovoltaicos, que tipicamente incluem os painéis, conversores de eletrbnica de
poténcia (CC-CC, inversores, controladores de carga e protecdes), entre outros.

Para que seja obtido o maior retorno sobre o investimento da planta instalada,
h& de se operar o mais proximo possivel do rendimento maximo. Para isso, € necessario
constantemente rastrear o ponto maximo de poténcia de operacédo do sistema fotovoltaico.
Desta forma, séo utilizados conversores de poténcia controlados por algoritmos MPPT
(Maximum Power Point Tracking), em conjunto com os painés solares.

Um mddulo fotovoltaico é constituido pela ligacdo de um conjunto de células co-
nectadas tanto em série quanto em paralelo. As curvas caracteristicas de uma célula ou
mddulo séo as conhecidas por curvas I-V e P-V. Na Figura 2 sdo apresentados os pontos
principais: a corrente de curto-circuito] sc, a tensao em circuito abertoVoc € o0 ponto de
maxima poténcia (MPP),Pypp = (Impp ;Vuprp ), Ondelypp €Vypp Sa0 respectivamente
a corrente e a tenséo no MPP.

Atualmente, um dos gargalos no uso da energia fotovoltaica reside no efeito do
sombreamento parcial causado por exemplo por folhas, objetos que caem sobre os painéis
ou mesmo poeira, de modo que a curva caracteristica poténcia x tenséo (P-V) pode vir a
apresentar pontos de maximo locdlMP P e ponto de maximo global, como ilustrado na
Figura 3.

Neste contexto, este trabalho explora uma solucao hibrida de controle utilizando o
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Figura 2 Caracteristica elétrica do painel solar. Pontos de evidéncia sBg:, Voc €
Pupp = (lwpp ;s Vvre ).

Figura 3 Representacdo da curva P-V considerando irradiacdo uniforme e nao uniforme.
O ponto de maxima poténcia (MPP) para o caso uniforme e pontos maximos maximo
locais (LMPP) para o caso de sombreamento parcial.

otimizador por Enxame de Particulas PSO - Particle Swarm Optimizatior) em conjunto
otimizador Condutancia Incremental, de modo que o algoritmo resultante seja capaz de
identi car o ponto de maximo global em toda e qualquer situacdo desde que haja um co-
nhecimento prévio do dominio a ser rastreado. Este método foi apresentado na literatura
por [6]. Outros detalhes deste método, com base na otimizacdo por enxame de particulas,
sao apresentados ao longo do trabalho. Resultados de simulacdo envolvendo diferentes
casos teste sado apresentados com objetivo de observar o desempenho do algoritmo pro-

posto.

Objetivos e Metodologia

Conforme descrito anteriormente, o objetivo maior deste trabalho consiste na con-
cepcao e implementacdo de um algoritmo hibrido capaz de identi car o GMPP em 100%
dos casos. Para tal, as seguintes atividades descritas em seguida foram executadas, o que

consistiu na metodologia deste trabalho:

i ) Estudo da tecnologia fotovoltaica,
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il ) Modelagem de células e painéis;

iii ) Levantamento de topologias de conversores CC-CC para aplicagdo com energia fo-

tovoltaica;
iv ) Estudo de algoritmos para o rastreamento de maxima poténcia;

v ) Codicacdo dos algoritmos em linguagem C para execucdo em simulacdo com o

sistema fotovoltaico emulado no simulador PSIf1:

vi ) Desenvolvimento de arquitetura para realizacdo dos diferentes cenarios e pers de

irradiancia.

E importante comentar que parte do trabalho desenvolvido resultou na escrita de 1
artigo em uma conferéncia internacional [7], onde foi analisado o desempenho do otimiza-
dor por enxame de particulas em fungdo da assertividade e do tempo de convergéncia, em

funcdo do numero de particula utilizadas. Tal analise ocorreu para 3, 5, 7 e 9 particulas.

Organizacéao do trabalho

O texto foi estruturado em capitulos que dividem e organizam o contetdo de forma
a facilitar sua compreenséao, descrevendo uma evolugao logica na linha de raciocinio pro-
posta no trabalho. Recomenda-se, para um melhor entendimento, que a leitura siga a
ordem direta de apresentacdo dos capitulos.

No Capitulo 1 é realizado um levantamento geral dos diferentes tipos de algoritmos
de MPPT que podem ser empregados dependendo do sistema a utilizar e conforme a
informacado contida de trabalhos semelhantes na literatura.

No Capitulo 2 foram descritos os modelos para células e painéis solares bem como
a importancia deste modelo. S&o apresentadas as caracteristicas do modelo de 5 para-
metros para diferentes condicbes de ambiente. Também € caracterizado o problema do
sombreamento parcial (PSC).

No Capitulo 3 foram abordados alguns métodos de rastreamento de maxima po-
téncia (MPPT) e algoritmos para busca global (GMPPT).

No Capitulo 4 € apresentada em detalhes a adequacédo e implementacdo do algo-
ritmo de enxame de particulas (PSO) juntamente com o algoritmo Condutéancia Incre-

mental (INC). Também é tratado do ajuste dos hiper-parametros para o funcionamento
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adequado do enxame de particulas. Resultados de simulacéo a partir de diferentes casos

testes foram apresentados para avaliar a e ciéncia do método proposto. Foram considera-

dos testes estaticos e dinamicos aplicando per s de irradiancia uniformes e nao uniformes.
Por m, a dltima secéo trata das conclusdes obtidas com a realizacdo deste trabalho

e sugestdes para trabalhos futuros.
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1 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo foi feita uma contextualizagdo com os trabalhos que abordaram
temas similares ao sistema proposto, com uma descricdo do principio de funcionamento
dos mesmos. Entre os trabalhos apresentados ha os que aboradam tanto algoritmos
MPPT para identi cagédo do ponto 6timo local ou global, assim como ha outros trabalhos
focados na modelagem do sistema fotovoltaico para emulacdo dos mesmos em simuladores
computacionals. Na sequéncia, com relacdo aos trabalhos que abordam os algoritmos
otimizadores, estes sédo organizados a partir das suas caracteristicas de funcionamento.

Outros aspectos destes algoritmos MPPT séo apresentados no Capitulo 4.

1.1 Propostas para modelagem do sistema fotovoltaico

Para realizagdo dos testes e simulacdes sdo necessarios modelos matematicos e
de circuito que representem as células e painéis fotovoltaicos de modo que seja possivel
avaliar as curvas caracteristicas de corrente e tensdo. Dado o comportamento néo linear
em funcéo da incidéncia de radiacdo solar e temperatura, ha a necessidade de utilizacao
de modelos aproximados para realizacao de testes e ensaios.

Alguns dos principais modelos propostos na literatura sdo: Walker [8] que considera
as resisténcias internas ao painel e o modelo possui 4 parametros para serem ajustados.
Outra proposta é o modelo com 5 parametros por Villalva [9] que modela a in uéncia
das correntes de fuga da estrutura do painel e que representa com delidade aceitavel.
Modelos mais detalhados que consideram o funcionamento do painel em periodo de menor

incidéncia de luz tal como de sete parametros proposto por Ishaque [10].

1.2 Propostas para algoritmos MPPT

Basicamente, um dos principais obstaculos para a geracao de energia fotovoltaica
em larga escala € a baixa taxa de conversdo de energia solar em elétrica que os painéis
possuem. Desta forma, para viabilizar economicamente uma planta fotovoltaica, ha a
necessidade de se operar com a maxima e ciéncia possivel extraindo toda a energia dispo-
nivel. Para tal, diferentes estratégias para o rastreamento do ponto de maxima poténcia

(MPPT) foram e sao propostos na literatura.
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Por exemplo, métodos diretos do tipo subida de colina como o Perturbar & Ob-
servar e Condutancia Incremental sdo capazes de identi car o ponto 6timo de operacédo a
partir das informacdes obtidas pelas perturbacfes provocadas na tensédo dos terminais do
painel. Para cada perturbacao feita, é calculada a respectiva poténcia do sistema PV e, na
sequéncia, sdo realizadas avalia¢g@es diretas se o caminho da perturbacédo estd aumentando
ou diminuindo a poténcia produzida. Estes algoritmos vem sendo empregados utilizando
passo de incremento xo [11], de passo variavel em funcédo do resultado rastreado [12].
Também foram realizadas propostas considerando a utilizacdo de controladores do tipo
Proporcional-Integral (Controlador PI) [13].

Algoritmos como o método de busca com a Divisdo de Reténgulos (DIRECT),
realiza uma busca global deterministica para funces continuas sem gque haja necessidade
de conhecimento do gradiente da funcao objetivo [14]. O espaco de busca é rastreado com
auxilio de divisdes sucessivas em retangulos até que o valor maximo seja identi cado [15].
Neste sentido, as subdivisbes do espaco ocorrem enquanto o critério de parada néo foi
alcancado.

A busca deFibonacci [16] € um algoritmo com comportamento similar ao método
por divisdo por retangulos (DIRECT), onde o dominio de busca é reduzido em fungdo da
razao entre 0s numeros da sequéncia Bidonacci

O algoritmo denominado por arrefecimento simuladoS{mulated Annealing (SA)
na literatura) é baseado no processo de resfriamento utilizado na metalurgia para fundir
um metais. Considera uma tabela de resfriamento para dividir o espac¢o de busca [17,18].

Em [19] foi utilizado o método de Controle por Corrente. Basicamente,0 ponto
6timo de operacéo € obtido a partir da informagéo da correntg, em conjunto com o uso
de controladores do tipo proporcional ou proporcional-integral, de modo que o sistema
convirja para o ponto de maxima poténcia.

Outro método utilizado é a Busca Extremal [20] que utiliza a inje¢do de uma
pequena perturbacédo periddica de alta frequéncia para estimar o ponto de operacédo do
conversor de modo que o sistema produza a maxima poténcia possivel.

Propostas utilizando redes neurais arti ciais foram abordadas em [21,22] tratando
casos de rapidas mudancas nas caracteristicas do ambiente. Aplicagcdes combinadas con-
siderando logica difusa foram apresentadas em [23]. No entanto, para a aplicacdo destes

métodos € necessario o conhecimento prévio do comportamento do sistema fotovoltaico a
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partir da criacdo de um banco de dados com o sistema operando em diferentes condicdes.

Métodos utilizando inteligéncia de enxame foram apresentadas em diversos estu-
dos com otimizacdes por enxame de particulas (PSOParticle Swarm Optimization)
em [24 26] e outras otimizacOes utilizando colénia de formigas [27]. Nestes métodos sao
utilizadas particulas em diferentes pontos do dominio, com o movimento das mesmas ocor-
rendo em funcdo das respostas obtidas a apartir do comportamento do sistema. Apesar
destes métodos serem promissores, ndo é possivel assegurar que 0S mesmos Sao capazes
de identi car o ponto 6timo global em100%dos casos, além de apresentar uma resposta
dindmica lenta. Na literatura, € comum observar que estes algoritmos convergem para o
ponto 6timo com periodo de 1 segundo. Considerando que o sistema alternado opera com
frequéncia de60Hz, veja que o sistema fotovoltaico converge para o ponto 6timo apos 60
ciclos, o que dependendo das caracterisiticas do sistema de poténcia, pode ser proibitivo.

ApOs esta breve discussao, é possivel separar os trabalhos apresentados em trés gru-
pos. No primeiro grupo de algoritmos, a busca pelo ponto 6timo de operacdo ocorre no
dominio do tempo, em funcao de parametros medidos continuamente como, por exemplo,
a tensao e corrente dos terminais do painel fotovoltaico. No segundo grupo de algoritmos,
a busca é feita a partir de funcdes regressivas determinadas a partir de dados previa-
mente obtidos, constituindo um banco de dados. O terceiro grupo consiste em algoritmos
hibridos, que combinam caracterisitcas dos grupos anteriores. Atualmente, os trabalhos
apresentam maior enfoque neste terceiro grupo de algoritmos, uma vez que estes demons-
tram melhor capacidade de identi car o ponto maximo global de poténcia, em situacdes
onde a curva poténcia x tensdo apresentar mais de um ponto de maximo. Particular-
mente, 0 desa o consiste na forma como é feita a opera¢do combinada de modo que o
algoritmo resultante seja capaz de identi car o ponto 6timo global em 10% dos casos
(idealmente), com rapida resposta transitéria.

No entanto, apesar dos avangos nos algoritmos MPPT para identi cacdo de méxi-
mos globais, ainda h& lacunas que precisam de maior estudo como, por exemplo, a ndo
capacidade dos mesmos em identi car o GMPP em 100% dos casos. Neste sentido, o pre-
sente trabalho apresenta como proposta o uso combinado de algoritmos GMPPT, como
o PSO, e MPPT, tal como o algoritmo Condutancia Incremental (InC), com objetivo de
assegurar a identi cacdo do GMPP em 100% dos casos. Tal condi¢cédo foi comprovada a

partir de resultados de simucao para diferentes casos testes.
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2 O SISTEMA FOTOVOLTAICO

2.1 Introducao

Este Capitulo, inicialmente, explora os diferentes modelos para a representacédo do
funcionamento dos painéis fotovoltaicos, levando em consideragcéo os respectivos parame-
tros que in uenciam na geracao de sua energia. Em seguida, é apresentada a modelagem
utilizada para representar o fendbmeno do sombreamento parcial, comum em locais onde ha
varios painéis solares como nas fazendas solares, por exemplo [28]. Por m, sdo analisadas
as curvas caracteristicas tanto dos painéis quanto dos sistemas fotovoltaicos, considerando
0s parametros explorados ao longo do capitulo. Entretanto, antes de iniciar a descricéo
sobre os modelos dos painéis, € necessario primeiramente de nir 0s principais termos

utilizados. Séo listados abaixo e ilustrados na Figura 4.

Célula fotovoltaica: é o componente elementar do sistema fotovoltaico;

Mdédulo: é a unidade formada por um conjunto de células solares, interligadas ele-

tricamente e encapsuladas;

painél fotovoltaico: € o conjunto de modulos. Com associacdo de células em série
obtém-se maiores tensdes na saida do painél. Associacdes de ceélulas em paralelo,

por sua vez, maior corrente;

Arranjo fotovoltaico (array): sdo conexdes de painéis em série e/ou paralelo para

formar grandes sistemas fotovoltaicos.

A célula fotovoltaica sera brevemente apresentada no nivel eletrénico e em seguida

serdo mostrados alguns dos principais modelos de circuito e matematicos ja propostos.

2.2 A Célula Fotovoltaica

Para compreender seu funcionamento e conseguir desenvolver um modelo equiva-
lente para sua utilizacdo sdo necessérias algumas consideragdes iniciais, conforme desta-

cado nas subsecdes a seguir.
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Figura 4 Célula fotovoltaica (a), modulo (b), painél earray.
2.2.1 Principio de Operacao

A célula fotovoltaica € um dispositivo ndo linear composto por materiais semi-
condutores capaz de converter energia dos fétons em energia elétrica através do efeito
fotoelétrico. Basicamente, o material semicondutor absorve os fotons e os converte em
pares de elétron-lacuna que gera um campo elétrico na jungéim Quando este campo
elétrico proporciona energia su ciente para que os elétrons se liviem das forcas de atra-
¢cao das ligacdes covalentes, ocorre o movimento dos elétrons para a regidao do material
tipo n e das lacunas para o material tipgp. Desta forma, uma diferenca de potencial é
observada nas extremidades. Este fenbmeno € ilustrado na Figura 5. Aprofundamentos
fisicos e quéanticos estdo fora do escopo deste trabalho, no entanto, aos interessados, tais

informacdes podem ser obtidas em [29];

Figura 5 Esquematico apresentando o processo de criacdo de pares elétron-lacuna na
juncéo pn na ocorréncia do efeito fotoelétrico em circuito aberto.
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Uma estrutura fisica basica da célula € composta por uma na camada de material
do tipo n que é disposta orientada para fonte de irradiacdo e outra de maior espessura
do tipo p que ca na sombra. Tais eletrodos sdo compostos, de forma geral, por uma
placa metalica soldada ao material tipg e para o material tipon € utilizada uma grade
metalica [9, 30]. Uma estrutura fisica simpli cada de uma célula fotovoltaica é ilustrada
na Figura 6 [29].

Figura 6 Elétrons uem do material tipo n através da carga para o material tipg. A
corrente | ,, € medida no sentido oposto a dire¢éo dos elétrons.

O elemento mais utilizado pela industria na producgéo de células solares € o silicio
(Si1a) nas diferentes composicdes cristalinas. O uso deste elemento decorre por motivagdes
de e ciéncia na conversdo de energia, processos produtivos em larga escala [31] além
de ser o segundo elemento mais abundante na crosta terrestre com cerc2& de
representatividade [32]. Em sua forma pura, e em temperaturas su cientemente baixas,
o silicio € um mau condutor de eletricidade. Portanto, hd a necessidade de trata-lo
através de um processo chamado dopagem onde recebe impurezas para alterar as suas
caracteristicas elétricas. Ao receber impurezas aceitadoras de elétrons como os elementos
boro, aluminio, galio, indio e talio (trivalentes), o semicondutor adquire caracteristicas
positivas e constitui cristais semicondutores do tipp. J& ao receber impurezas doadoras
de elétrons como os elementos fosforo, arsénio, antimdénio e bismuto (pentavalentes), o
semicondutor adquire caracteristicas negativas e constitui cristais semicondutores do tipo
n. Processos basicos de dopagem de juncpassao detalhados em [29] e [33].

O funcionamento de um dispositivo fotovoltaico real possui uma caracteristica
I v da forma apresentada na Figura 7. Com base nesta curva e outros parametros, a
seguir, sao tratados os modelos de circuito e matematicos para representacédo da célula

fotovoltaica.
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Figura 7 Caracteristica elétrica do painél solar. Pontos de evidéncia sB&:, Voc e
Pupp = (lwpp ;s Vure ).

2.2.2 Modelos de circuitos

Os modelos equivalentes para representacédo do funcionamento da célula observado
experimentalmente sdo necessarios para simulacao, predicdo para controle e analises. A
caracteristica I-V e P-V para o dispositivo em teste, apresentada na Figura 7, depende
de caracteristicas internas do dispositivo - como resisténcias entre contatos e resistén-
cias parasitas,Rs e Rgp, bem como in uéncias externas tal qual o nivel de irradiacédo e
temperatura ambiente [9]. Para cada modelo proposto realiza-se uma sequéncia de pro-
cedimentos e ajustes considerando informagdes construtivas disponiveis na folha de dados
bem como as curvas |-V e P-V para que a resposta do modelo se aproxime da curva de
funcionamento real do dispositivo observada experimentalmente. Existem trabalhos na
literatura que utilizam a modelagem matematica do circuito equivalente para o diodo
para descrever o comportamento tanto da célula fotovoltaica bem como dos painéis e
arrays, considerando diferentes niveis de proximidade com o dispositivo real. Ha traba-
lhos que utilizam modelos de célula ideal (trés parametros), diodo Unico considerando o
efeito deRs, como em [8], diodo Unico (cinco parametros) e dois diodos (sete parame-
tros) observados na Figura 8. Importante pontuar que, embora esteja-se levantando as
caracteristicas da célula, o importante do ponto de vista pratico para este trabalho € o
modelo equivalente para painéis array visto que no mercado sado encontrados somente
estes modulos. Na Tabela 1 sao listados os parametros que cada modelo considera e 0s
modelos sdo apresentado tabulados na Tabela 2.

Para cada modelo ha de se determinar os parametros com base nas informacdes dis-
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Tabela 1 Relacdo de parametros considerados nos modelos.

Parametro | Signi cado Unidade
I oh Corrente gerada pelo conta da incidéncia de radiagéo solar A
lo Corrente de saturacao reversa da célula A
a Fator que depende do nivel de dopagem utilizado
Rsh Resisténcia equivalente em paralelo
Rs Resisténcia equivalente série

poniveis nas folhas de dados dos fabricantes, sendo este topico tema de diversos trabalhos.
Estas buscas podem ser classi cadas em dois grupagmétodos deterministicos como
minimos quadrados [34], fungBes W de Lambert (também conhecida como logaritmo de
produto) [35], métodos de pontos interiores [36)) métodos heuristicos como evolucao
diferencial (DE) [10], algoritmos genéticos (GA) [37], enxame de particulas (PSO) [38] e

arrefecimento simulado (SA) [39].

Figura 8 Modelos de circuitos equivalentes para células/painéis fotovoltaicos: (a) diodo
anico (3 parametros - modelo ideal); (b) diodo Unico (4 parametros - coRyy); (c) dois
diodos (cinco parametros) e (d) dois diodos (sete parametros)

Cada modelo considera variacdes de parametros especi cas para atender a neces-
sidades de aplicacdes. Uma vez que a tensédo produzida por uma Unica célula é pequena
para utilizacbes praticas, € mais comum encontrarmos disponivel no mercado modulos
e painéis, que sao associacdes de células tanto em série quanto em paralelo. Nestas as-
sociacOes algumas perdas se tornam evidentes e necessitam ser consideradas no modelo.
Perdas devidas a contatos elétricos e construcao interna do painél sdo modeladas com a
inclusdo de resisténcias em séfi, enquanto as correntes de fuga que ocorrem na juncao

pn do semicondutor sdo modeladas confiy,. De forma geral a resisténcia paraleld&®,



30

afeta na reducéo da corrente elétrica disponivel enquanto a resistérRiatem inlfuéncia

sobre a tensdo de saida do painél [40].

Tabela 2 Relacdo de modelos propostos para célula solar considerando a quantidade de

parametros.
Modelo N° de parametros | Parametros
Ideal diodo Gnico lon, 1o, @
Diodo Gnico comRg, loh, 1o, @ Rsh

Diodo Unico comRg, e Rg
Dois diodos

|ph) IO; a, RSh! Rp
|ph! IO! dj,dy, RShl Rp

~Nobhw

A principal vantagem de utilizar um modelo elétrico € a disponibilidade dftwares
para simulacdo de circuitos existentes, tais como PSTM PSpic€ e Simulink, onde é
possivel projetar, esquematizar e simular circuitos elétricos incluindo as etapas de controle
e circuitarias complementares, minimizando as diferengas entre o circuito simulado de um
protétipo experimental. Entretanto ha modelos na literatura ndo baseados em circuitos
como os dos trabalhos [41,42] que utilizam interpolacdo da curva e base de dados, mas
estes ndo sao utilizados em simuladores [30].

Uma breve descricdo de cada um dos modelos indicados na Tabela 2 € realizada

na sequéncia.

2.2.2.1 Modelo ideal (3 parametros)

Tomando o modelo ideal para uma célula representado na Figura 8 (a) e aplicando
a lei das correntes de Kirchho, é calculada a corrente gerada pela célija conforme
indicado em Equacédo 1. A corrente do diodby € de nida pela equacdo de Shockley
conforme descrito na Equacédo 2, ondg é a corrente de saturacdo reversa da célumg
um fator que depende do nivel de dopagem utilizado na producéo das células [K3]é
a constante de Boltzmann]; 3806503 10 22J=K, g ¢ a carga do elétron}]; 60217646
10 °C, T é a temperatura em Kelvin da juncdg n. |, e a, sdo informagdes fornecidas

na folha de dados do fabricante.

Ipv: Iph lg; (1)

lg= 1o exp 9\ 1 : (2
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Desta forma, substituindo a correntd 4 descrita em Equacgao 1 pela sua equacao

correspondente Equacéo 2, a corrente da ceélula fotovoltaidg,, € dada por:

qVa
nkBT

lov = lpn exp 1: 3)

A partir da Equacéo 3 € possivel observar uma relacdo direta entre 0 aumento
irradiancia do sol e a fotocorrente gerada pela célula e a relacéo inversa com a temperatura.
Este modelo ideal fornece uma curva de corrente como mostrado na Figura 9, embora seja
utilizado para entendimento dos conceitos ele ndo é aplicado na pratica pois caracteristicas

distintas sdo observadas.

Figura 9 Curva caracteristica I-V de uma célula fotovoltaica ideal. A corrente de saida
| v € composta pela corrente gerada pela irradiaclig, e a corrente do diodd g.

2.2.2.2 Modelo diodo unico a 4 parametros - CORy

Proposto por [8], o modelo diodo Unico a 4 parametros, apresentado na Figura 8 (b),
considera os efeitos das resisténcias internas existentes devido as estrutura do dispositivo
fotovoltaico. O somatorio destas resisténcias é representado pela resisténcia em Bérie
Deste modo, é obtida uma estimac¢do mais precisa a forma curva P-V no trecho entre o
ponto de maxima poténciafMP P ) e a tensdo em circuito abertd/oc quando comparado
as curvas experimentais.

As equacOes que de nem este modelo séo:

q(V + IRs)

nkB T 1 (4)

Ipv: lsc o

G
Gref

sc = lscret [L+ Ko(T  Trer )] ©))
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|SC'T Isc'T f 1
Ko= -2 e 6
° Isc;T T Tref ( )
T qy, 1 1

lo= loret =——  exp —2 = 7
0 O;ref Too p ks T T (7)

— h Isc;ref i
IO;ref o gVoc;ref ' (8)

XD ot L

dlvge Al scret + lorer )
ondeT € a temperatura de operagadl,,s € a temperatura na condigdo STC.

O parametro K, de nido na Equacédo 6. Este modelo propde a concentragdo dos
parametros das caracteristicas do painél fotovoltaico para o nivel de uma célula e posterior
distribuicdo dos valores de tensdo encontrados pela quantidade de células do mddulo,
obtendo, desta forma, a curva I-V para o modulo fotovoltaico. A in uéncia do resistdR
na curva |-V é observada Figura 10 como a redu¢éo na corrente em relacao a tensédo. Esta
taxa desta reducédo € dada por [29]. O valor paids € obtido de forma iterativa através

do método de Newton-Raphson uma vez que a Equacao 9 é recorrente.

Figura 10 In uéncia do resistorRs na curva caracteristica |-V. Para qualquer nivel de
corrente havera uma queda de tensdoV = IR e a curva sera deslocada para esquerda.

2.2.2.3 Modelo diodo unico a 5 parametros - coRx e Rg;,

A representacdo com 5 parametros utiliza o modelo anterior e considera a presenca
de um resistor em paraleldrg, representando as perdas por conta da in uéncia de corren-

tes de fuga observadas experimentalmente. Desta forma, a inclusdo desta resisténcia em
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paralelo atua como um fator de ajuste da inclinagdo da corrente na curva I-V. O circuito
€ apresentada na Figura 8 (c). Os parametros a serem de nidos séigs, 1, &, Rsn, Rp.

O modelo correspondente € descrito pela equagcdo Equacao 10:

V + Rl V + Rl
loy = | lg exp ———— 1 _ 10
pv ph 0 p Vta Rsh ( )
G
Iph = ( Iph;ref + kI T)G (11)
ref
lonret + K T
lower = -H?h’iff +Ik — (12)
eXp OC;rerta \
q
G
Iph = ( Iph;ref + K T)G (14)
ref
Rsh + R
Iph;ref = Iscyref % (15)
sh

Onde V; é a tensado térmicaNs € o niumero de células conectadas em série no mo-
dulo, k; € o coe ciente de temperatura para a corrente de curto-circuit&, é o coe ciente
de temperatura para a tensdo em circuito aberto e T é a diferenca entre a temperatura
em STC e a temperatura de operacdo. O fator de idealidadedeve ser mantido entre
os valores del;0 e 1;5. As duas resisténcias sado determinadas iterativamente através
do método de Newton-Raphson considerando a existéncia de apenas umRae Rgy,
gue garante a maxima poténcia informada na folha de dados [9]. [44] em seu trabalho
fez uma breve descricdo de algumas das metodologias apresentadas na literatura para a
determinacdo destes parametros, em particular as resisténcias séRg, e paralela,Rg,
do modelo em questéao.

A inuéncia do resistoresRg e Ry, € apresentado na Figura 11. ORg atua na
inclinacdo do curva I-V no trecho entre o MPP &/co, variacdo de tenséo, enquant&s,
atua na inclinagcéao do trecho entrd sc e MPP, variagdo na corrente.

E valido pontuar que este modelo apresenta algumas de ciéncias para situacées de

operacao com alta amplitude térmica [45], fato relevante a ser considerado na simulagéo
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de grandes sistemas fotovoltaicos.

Figura 11 Curva caracteristica I-V com in uéncia na reducdo da corrente por conta do
resistor em paraleldRs, bem como a in uéncia na reducédo da tenséo por conta do resistor
em SérieRgy,.

2.2.2.4 Modelo diodo duplo a 7 pardmetros

O modelo do diodo duplo foi proposto por [45] para melhorar a representacao do
modelo de 5 parametros em situacdes de baixa irradiancia, principalmente nas proximida-
des da tensédo em circuito abertd/oc. A inclusdo do segundo diodo modela as perdas de
correntes oriundas da recombinagdo dos portadores de carga na regido de deplecéo [30].

O circuito € apresentado na Figura 8 (d). A Equacédo 16 descreve a corrente de saida de

uma célula.
V + IR
Ipv = Iph lar T2 R—S (16)
sh
onde
qiV + IRy)
lg, = | exp ——————= 1 17
dy 1 alvtl ( )
qiV + IRs)
lg, = | exp ——————= 1 18
d> 0, p azvt2 ( )

lo, € 1o, SB0 as correntes de saturagao reversa para os diodos 1 ¥ 2~ a;
Nsks T=ge V;, = a, NgkgT=qséo as tensdes térmicas pafds células conectadas em
série, a; e a, sdo os fatores de idealidade representando as correntes de difusdo e de
recombinacdo, respectivamente, sendo qag precisa ser unitario, de acordo com a teoria
da difusdo de Shockley, @, 1;2 [45]. A determinagdo dos parametros é apresentada
em [45].
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2.3 Comportamento dos Painéis em Funcao dos Efeitos dos Diferentes Parametros

O funcionamento dos modelos séo validados utilizando-se as informagfes disponi-
veis nas folhas de dados dos fabricantes e variando as condi¢Oes de irradiancia e tempe-
ratura. Estes dados séo informados para um conjunto de valores padrées como referéncia
gue sdo chamados d8tandard Test Conditions- STC - em que a temperatura ambiente
¢ de nida como T, = 298;15K (25 C) e a irradiancia € xa emG,¢ = 1000W=n?. Os
valores medidos nesta situacdo séo informados na folha de dados do fabricante com o

subscritoref, representado na Tabela 3.

Tabela 3 Especi cagbes do modulo fotovoltaico KD140SX retirados da folha de dados
Anexo A

Parametro Simbolo | Valor
Numero de células - 36

Poténcia nominal no MPP | Pypp.re 140N
Tens&o nominal no MPP | Vypp-ref 177V
Corrente nominal no MPP | | yppret 7:91A

Tensdo em circuito aberto| Voc ref 221
Corrente de curto-circuito | I sc.ref 8; 68A
Const. térmica Moc] - 0;36% C
Const. térmica | sc] - 0;6%= C
Const. térmica Pupp ] - 0;46% C

E observado nos painéis a variagéo do ponto de operacéo para condi¢cdes de ambien-
tes, bem como os modelos dos parametros de modelo. Em condi¢cdes reais, cada conjunto
de medicdes distintas de temperatura e irradiancia in uenciam sobre os valores dos pa-
rametros medidos, havendo apenas uma curva |-V caracteristica para cada conjunto de
parametros. Como exemplo, foi considerado o modelo do diodo Unico com resistériRias
e Rg, (5 parametros), com as curvas caracteristicas I-V e P-V na Figura 12, obtidas em
funcdo dos parametros apresentados na Tabela 3 e modelados conforme apresentado na
Equacéo 10.

Os pontos indicados nas curvas representam o MPP ou corrente onde a maxima
poténcia é obtida,lypp . E possivel notar das Figura 12(b) e Figura 12(d) que as alte-
racBes nos niveis de irradiancia e na temperatura em que o painél é submetido variam
0 ponto em que a maxima poténcia é obtida. Em suma, considerando a mesma carga
e irradiancia, quanto maior a temperatura ambiente, menor serd a poténcia obtida do

painél. Por outro lado ao manter a temperatura constante, quanto maior a irradiancia
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(a) Curvas I-V para temperatura constante (b) Curvas P-V para temperatura cons-
tante

(c) Curva I-V para irradiancia constante  (d) Curva P-V para irradiancia constante

Figura 12 Curvas I-V e P-V do painél fotovoltaico. (a) e (b) apresentam as curvas |-V e
P-V para diferentes valores irradiancia mantendo a temperatura constante 26 C. (c)

e (d) apresentam as curvas I-V e P-V para diferentes valores de temperatura e mantendo
a irradiancia constante emLO00ON=m?,

maior é a poténcia gerada pelo painél.

Mantendo a temperatura constante e variando o nivel de irradiancia € possivel
observar nas Figura 12(a) e Figura 12(b) que o ponto de operacao varia diretamente com
a irradiancia. Isto é, ao aumentar a irradiancia, aumenta-se também a maxima poténcia
disponivel nos terminais do painél.

A corrente |y, varia diretamente com o nivel de irradidncia bem como com a

temperatura. Esta corrente pode ser representada como a equacao:

G
C':‘ref

lph = lscret + Cr (T Trer) (19)

Onde G e T séo, respectivamente, a irradiancia emV=m? e a temperatura emK
na qual o painél € submetido, enquantG,; e T, Sd0 0s valores de referéncia para a qual
a corrente de curto-circuitol sc.ef € Obtida. A constanteCr € o coe ciente de temperatura

gue considera a corrente de curto-circuito.
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2.4 Concepcao do Sistema Fotovoltaico

O sistema fotovoltaico € composto por diferentes elementos além dos arranjos de
painéis, tais como, controlador do painél, baterias, controladores de carga de baterias
e inversores. Na pratica sdo disponibilizados no mercado somente médulos chamados
painéis solares. Nestes painéis as células solares sdo dispostas em con guracfes série e
paralelo. Células conectadas em paralelo contribuem para 0 aumento da corrente e células
conectadas em série contribuem para a elevacdo da tensédo nos terminais do arranjo.

Para mddulos conectados em série, conforme apresentado na Figura 13, a carac-
teristica I-V para qualquer corrente a tensdo de saida doray corresponde a soma das

tensdes individuais de cada painél da formg, = Vpy,, + Vpy, + Vpy,-

Figura 13 Associa¢do de modulos em série: para qualquer correteas tensdes dos
mddulos se somam.

Ja para médulos conectados em paralelo conforme ilustrado na Figura 14, a tensdo
Vpy € @ mesma para todos os painéis, enquanto a corrente total € dada pela soma das

correntes de cada modulot,, = Iy, + 1oy, + py,-

Figura 14 Associacdo de modulos em paralelo: para qualquer tenggoas correntes dos
modulos se somam.
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O controlador do painél possui a funcao crucial de posicionar o ponto de operacéo
do painél numa posic¢édo 6tima. Isto é realizado alterando a tenség que € medida na
saida doarray. Alguns métodos para o rastreamento deste ponto de operagcao sao descritos

no Capitulo 3.

2.5 Efeito do Sombreamento Parcial - PSC

Em determinadas instalagbes pode ocorrer um sombreamento parcial dos painéis
(PSC - partial shading condition), seja por edi cacdes vizinhas, vegetacdo ou mesmo
nuvens. Neste cenario, a poténcia na saida do painél pode ser bastante afetada. Caso nao
seja tomada nenhuma medida para mitigar as perdas causadas pelo sombreamento, até
mesmo uma unica célula sombreada podera reduzir a poténcia de saida a metade [29].

Para explicar o comportamento de um modulo fotovoltaico na presenca de som-
breamento parcial, considera-se um mdédulo composto porcélulas conectadas em série,
sendol a corrente gerada pelo médulo ¥ a tensdo entre os terminais. E destacada a
primeira célula com a representacéo pelo modelo de circuito de 5 parametros e as demais

(n 1) células representando um modulo com correntee tenséo de said®,, ;.

Figura 15 Modulo comn células sendo a primeira superior iluminada (a) ou sombreada
(b). A fonte de corrente hachurada representa uma célula solar sombreada.

Na Figura 15 (a) todo o mdodulo é iluminado e a corrente passa por todos as
células. No entanto, na Figura 15 (b) a primeira célula é posta em sombra ndo contri-
buindo com nenhuma corrente, isto élsc = OA e desta forma a corrente ui através

do resistor paraleloRs, onde ocorre uma queda de tensdo (mantendo o diodo polarizado
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reversamente). Desta forma, a célula sombreada atua como uma carga para as demais e
iISSo pode causar pontos quentes, chamadus spots por conta da dissipacao de energia
emR; e Rgy que podem dani car permanentemente o0 modulo. A queda de tensao sobre

os resistoreRg, € Rs da célula sombreada é dada por:
Vstombra = VpV(n 1) I(RS + RSh): (20)

Da Figura 15 (b), a tensdo sobre as células ndo sombreadss, ( , ) com relacéo

a tens&o total sobre o painél composto pelas n célulag,() é dada por:

VpV(n 1) = n va : (2 1)

Combinando a Equacéo 20 com a Equacéo 21, a tensdo sobre os painéis sombreados

(Movemnra ) POde ser reescrita da seguinte forma:

v n 1

PVsombra =
n

va I (Rs + Rsh): (22)

A queda de tenséo V, que corresponde a tenséo sobre as células ndo sombreadas,

em funcéo da correntd , € dada por:

V=V V =y Nt

PVsombra
n

\%
va I(Rs + Rsh) V= F + I(Rs + Rsh): (23)

No entanto, uma vez que a resisténcia paralelRgn, € muito maior que a resisténcia

em série,Rs, a queda de tensédo V pode ser calculada da seguinte forma:

V= %+ I (Ro): (24)

Neste sentido, com objetivo de reduzir os impactos do sombreamento parcial no
funcionamento dos painéis, foram introduzidos no circuito os diodos de passagem (diodos
de bypasg em paralelo aos resistoreRg,. Outros detalhes estdo descritos na proxima

subsecéo.



40

Figura 16 Inclusdo do diodo déypasspara reducdo da queda de tensdo sobre a célula
sombreada. Modulo comm células sendo a primeira superior iluminada (a) ou sombreada
(b). A fonte de corrente hachurada representa uma célula solar sombreada.

2.5.1 Diodo debypass

O problema da queda de tenséo por conta do sombreamento pode ser mitigado
com a inclusdo de um diodo déypasspara cada célula, como apresentado na Figura
16. Quando a célula esta iluminada, o diodo deypass ca reversamente polarizado
e nao conduz. Do contrario, quando o sombreamento ocorre, 0 diodo lgass ca
diretamente polarizado e, consequentemente, a corrente que geraria uma queda de tensao
nas resisténcias internas da célula sombreaday, circula através deste diodo com a queda
de tensdo percebida pelo sistema sendo somente dada pela tensdo de polarizagdo, cujo
valor tipicamente esta na faixa entred; 6V e 0; 7V. Entretanto, na prética, séo inseridos
diodos debypasspara um painél ou para agrupamentos de células e nao individualmente.
Tal medida é aplicada para evitar problemas de ordem construtiva no painél, conforme
descrito em [46].

As curvas caracteristicas para os arranjos também sdo modi cadas por conta da
inclusédo destes diodos dieypass de modo que a curva caracteristica apresenta pontos de
méaximo local e global quanto ocorre o sombreamento P-V [29]. E importante notar que o
ponto de maximo global pode ocorrer em diferentes regides do dominio, o que impossibilita
assumir condi¢cdes preliminares para limitar o raio de busca pelo ponto de maximo global.

Para reforcar tal situagéo, na Figura 17 sdo apresentadas cuvas P-V para trés

painéis conectados em série considerando seis diferentes padrées de irradiancia. Cada
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painél do conjunto recebe uma irradiancia conforme descrito no canto superior esquerdo
de cada gra co. Na Figura 17 (a), por exemplo, o valor listado |A000; 400; 10Q]o que
signi ca que o primeiro painélG; recebeu uma taxa de irradiancid 000N=n?, o segundo,

G, = 1000W=n¥ e o terceiro,G; = 100W=n¥. Pode ser observado que o nimero de
pontos de méaximo (global e local) é determinado pela diferenga entre as irradiancias
entre os painéis. Por exemplo, na Figura 17 (a) os trés painéis apresentam a mesma
irradiancia. Com isso, a curva P-V apresenta um e somente um ponto de maximo. Por
outro lado, na Figura 17 (c) os trés painéis apresentam niveis diferentes de irradiancia.

Como consequéncia, a curva P-V apresenta trés pontos de méximo.

Figura 17 Curva P-V em situacdo de sombreamento parcial.

2.6 Conclusfes Parciais

Este Capitulo apresentou os principios basicos da célula solar, a necessidade de
um modelo adequado para representacdo de painéis e arranjos fotovoltaicos, bem como o
efeito do diodo debypassno funcionamento do sistema. Foram apresentadas as caracte-
risticas dos médulos em condi¢cdes uniformes e de sombreamento parcial. Para modelar o
sombreamento parcial, somente os modelos de 5 e 7 parametros sdo adequados. Por sim-
plicidade foi utilizado o modelo diodo Unico com 5 parametros para o projeto proposto.
No préximo Capitulo sdo explorados em detalhes alguns dos algoritmos mais utilizados
na literatura tanto para identi car tanto o ponto de maximo local (MPP) quanto o ponto

de maximo global (GMPP), que consiste no nucleo duro de trabalho desta dissertagéao.



42

3 ALGORITMOS DE RASTREAMENTO DE PONTO DE MAXIMA
POTENCIA (ALGORITMOS MPPT)

3.1 Introducéo

Para que seja obtido o maior retorno sobre o investimento da planta instalada,
ha de se operar o mais proximo possivel do rendimento méaximo. Para isso é necessério
constantemente localizar o ponto de maxima de poténcia de operacédo do sistema fotovol-
taico (MPP). Dado que a geracédo de energia fotovoltaica € in uenciada por alteracdes nas
condi¢cbes dindmicas do ambiente como, por exemplo, irradiancia e temperatura, tal qual
apresentado na Secédo 2.3, bem como a degradagcédo dos painéis ao longo do tempo e mau
funcionamento de células, faz-se necessério a utilizacdo de métodos para o rastreamento
deste ponto de operacao. Esta classe de algoritmo é denominada na literatura por MPPT
(Maximum Power Point Tracking).

Os algoritmos MPPT podem ser classi cados em dois grupos de acordo com ca-
racteristicas do ambiente: os desenvolvidos para atuarem em condicdes uniformes e 0s
desenvolvidos para atuarem em condi¢cdes ndo-uniformes [18]. Numa condi¢cdo de opera-
¢cao estavel, com baixa variacdo de parametros do ambiente, o sistema fotovoltaico tem
uma curva caracteristica P-V apresentando somente um e somente um ponto de maximo
como indicado na Figura 18 (a). Entretanto, em condi¢cOes reais o sistema fotovoltaico
pode sofrer danos, sombreamento em partes do painél, ter painéis posicionados com orien-
tacdes distintas entre outros problemas. Estas situa¢cdes resultam em um comportamento
nao-linear do conjunto de painéis fotovoltaico. Tal situacdo € evidenciada nas curvas ca-
racteristicas I-V e P-V, com a presenca de mais um ponto de maximo, como o caso exemplo
mostrado na Figura 18 (b), o que aumenta a complexidade para identi car corretamente
ponto de operacdo que leva a sistema a produzir a maxima poténcia possivel [47]. Nesta
condicdo, o ponto de maior maximo é chamado de maximo global, enquanto os demais
sdo chamados de méximos locais.

Ao avaliar os algoritmos MPPT, busca-se alguns critérios a serem atendidos dadas
as caracteristicas do projeto a ser desenvolvido como, por exemplo, a capacidade de dife-
renciar um ponto de maximo local do ponto de maximo global, periodo de tempo minimo
para identi cacdo do ponto de maximo global, capacidade de responder dinamicamente

a variacoes dos dados de entrada e esforco computacional para a sua implantacdo em um
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Figura 18 Curvas P-V de trés painéis conectados em série em condi¢do de irradiancia
uniforme (a) e ndo-uniforme (b).

micro controlador, entre outros [18].

Essencialmente, independente do algoritmo ser capaz de identi car o ponto de
méaximo global ou ndo, o processo de busca pelo MPP € o0 mesmo que consiste em va-
riar tensdo nos terminais do painél e observar o comportamento da energia gerada. Tal
abordagem é feita assumindo que o painél corresponde a uma fonte de corrente, cuja
intensidade depende dos fatores externos como temperatura e irradiancia, por exemplo.

Para atuar com o algoritmo de busca pelo ponto 6timo séo utilizados conversores
CC-CC para controlar a tensdo na saida do painel,,, ou regular a corrente de saida,
ipv, de forma a posicionar o ponto 6timo de operacdo do sistema adequadamente, ou
seja,Vupp €lupp, cCOMoO mostrado na Figura 7. O controle para identi cagdo do ponto
otimo de operacéo é realizado pelo algoritmo MPPT indicado no esquema de blocos de
um sistema fotovoltaico da Figura 19. Os dispositivoS,; e S, foram dispostos em um
arranjo para atender alguns dos métodos explorados, onde sdo necessarios desconectar
0 conversor para realizar medi¢cdes de tensdo do painel ou curto-circuitar o painel para
realizar medicdes de corrente.

Neste contexto, este Capitulo explora algumas estratégias de algoritmos otimiza-
dores em tempo real para situacdes de irradiancia uniforme e bem como nao-uniforme
(sombreamento parcial). Ao nal é tratado com maior profundidade o método de otimi-

zacao por Enxame de Particulas, que é o foco do trabalho.

3.2 Algoritmos para identi cagdo do ponto 6timo em condi¢ces uniformes

Para o caso geral onde os painéis sdo uniformemente iluminados, algoritmos simples

conseguem identi car o MPP. Alguns dos métodos mais aplicados a este tipo de situacao



44

Figura 19 Diagrama com topologia para controle do sistema fotovoltaico.

sao: realimentacdo de tenséo e realimentacdo de corrente, perturbar e observar e o algo-
ritmo da conduténcia incremental. Estes métodos séo ditos diretos, pois sdo baseados na
medicdo das grandezas elétricas da tenséo e corrente no terminal do painel [8]. Nos pro-
cedimentos onde h& necessidade de conhecimento de algumas das caracteristicas do painel
séo ditos indiretos, tais como: tensdo de circuito aberto, corrente de curto-circuito e da
familia de curvas de poténcia para diferentes irradiancias. Estes dados s&o usualmente
fornecidos pelo fabricante. No entanto é importante comentar que a concepc¢ao de algo-
ritmos com base somente nos dados fornecidos pelo fabricante pode levar a identi cacao
de pontos de operagdo que ndo correspondem ao ponto 6timo de operagdo. Isto ocorre,
pois os dados foram obtidos a partir de casos testes especi cos, usualmente nas condicdes
STC (Standard Test Conditiong. Outra questdo importante € a incapacidade destes mé-
todos de identi car corretamente o ponto de maximo em situacdes ndo-uniformes, pois
0S mesmos oscilam no primeiro ponto de maximo identi cado, que ndo necessariamente

corresponde ao ponto de maximo global.

3.2.1 Metodo da corrente de curto-circuito (SCC Short-Circuit Current Method)

Trata-se de um método de estimacdo baseado na caracteristica de corrente ob-
servada no MPP,lypp, que é aproximadamente linear a corrente de curto-circuito do

painel [48,49]. Neste método, a correnigipp € dada por:

Impp = ksc  Isc; (25)
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onde ksc € uma constante de proporcionalidade cujo valor, tipicamente, ca na faixa
entre 0;71 e 0; 78 [50] e, além disso, é dependente de caracteristicas internas do painel.
Um laco de controle simples € empregado para rastrear a correhigp € gerar um sinal

de controle para o conversor CC-CC, conforme mostrado na Figura 20. Entretanto para
medir a corrente de curto-circuitd sc, ha de curto-circuitar o painel através de uma chave
estética, S;, conforme ilustrado na Figura 19, toda vez que for identi cada uma alteragéo

de nivel de poténcia. Isto pode causar oscilacdes na poténcia de saida do sistema. Em [48]

€ apresentado o processo de ajuste do gartie bem como a implantacdo experimental.

Figura 20 Método de controle por corrente de curto-circuito

3.2.2 Meétodo da Tensao de Circuito AbertoMpc)

O método da tensdo de circuito aberto € dual do método da corrente de curto-
circuito. Neste método também é observado uma relagcdo quase-linear entre a tensdo em

circuito aberto do painel,Voc, € a tensdo no MPPVypp , que € dada por:

Vupp = koc  Voc: (26)

O laco de controle possui a mesma estrutura, senklgc a constante de proporcio-
nalidade cujos valores situam na faixa entr:78 e 0:92 [50]. A diferenca é a medicdo da
tensdo de circuito abetroVoc, que deve ser realizada utilizando-se uma chave estética,
S,, conforme ilustrada na Figura 19, para desconectar o painel do conversor quando for

identi cada uma alteracdo no nivel de poténcia [49].

Figura 21 Método de controle por tensé@o de circuito aberto
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3.2.3 Perturbar & Observar (P&O)

E um dos algoritmos mais utilizados por sua simplicidade de implantac&o, além de
utilizar somente as medic¢des diretas de tenséo e corrente do painel, sem a necessidade de
desconectar o painel do conversor. O principio de funcionamento é baseado em introduzir
uma perturbacéo, , na tensaovy,, do painel e avaliar a diregédo do gradiente da poténcia
de saida do sistema fotovoltaicodP=dV). A variacdo da perturbagcdo pode ser positiva
ou negativa, dependendo do gradiente de poténcia e, além disso, a perturbacgmde
apresentar um valor constante ou variavel.

Basicamente, ha quatro possibilidades para fazer a avaliagdo e tomar a decisdo da
variacao da perturbacao ser positiva ou negativa. Por exemplo, se a variagdo de poténcia
for positiva ( P > 0) para uma variacdo de tenséo positiva (v > 0), entende-se que 0
sistema esta convergindo para o ponto de maximo e consequentemente, a variagao para a
nova tenséo de referéncia é positiva. Do contrério, se a variagdo de poténcia for negativa
( P < 0) para uma variacao de tensao positiva (v > 0), entende-se que o sistema esta
divergindo do ponto de maximo. Com isso, a variacdo para a hova tensao de referéncia é
negativa. Na Figura 22 é apresentado uxograma da técnica, com as quatro possibilidades
descritas.

Um parametro que impacta na dinamica do rastreamento é o tamanho da pertur-
bacdo, , que deve ser ajustado para que se tenha resposta rapida e com uma pequena
oscilagcéo na vizinhangca do MPP em regime permanente. Tal oscilagédo sobre o MPP deve
ser pequena, pois a mesma resulta numa perda de poténcia, especialmente em casos de
variagdo constante das condicbes do ambiente [51]. As propostas classicas utilizam um
valor de perturbagéo constante.

Neste contexto, melhorias ao método foram propostas em versdes adaptativas deste
algoritmo em que o tamanho da perturbacao é ajustado dinamicamente durante o processo
de busca considerando a distancia do MPP [52]. Também existem propostas utilizando
um integrador para atenuar a oscilgdo em torno do MPP. E importante comentar que
o integrador deve ser habilitado somente ap0s a identi cacdo da vizinhanca onde esta o
ponto da maxima poténcia, onde o integrador € habilitado com o algoritmo P&O desa-
bilitado. Tal condigdo é mantida enquanto a variagdo do gradiente da poténcia estiver

abaixo de um valor previamente de nido.
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Figura 22 Fluxograma do algoritmo perturbar e observar (P&0O) com perturbacao de
tamanho xo.

3.2.4 Condutancia Incremental (InC)

Proposto por [51] como uma alternativa mais e ciente ao algoritmo P&O, este
algoritmo parte do condi¢cdo de que no MPP a variacdo da poténcia em relacdo a tensao
de saida seja nuladP=dV = 0. Também é notado que a esquerda do MPP a poténcia
aumenta com a tensae,,, ou seja,dl=dV > 0. A direita do MPP a poténcia diminui com
0 aumento da tenséodl < 0, conforme apresentado na Figura 23. Estas relagbes podem

ser escritas em funcao da corrente e tensdo do painel, conforme descrita em seguida:

dP _d(vi)_1dv  vdi_ vdi_ e

dv dv dv dv dv

com a razao entre da corrente pela tensdo podendo ser descrita por:

dl

|
dv V'

(28)

Neste sentido, sé@o realizadas comparac¢des entre a condutancia instantames )
e a condutancia incremental discreta (1= V), ondedl = I[k] Ik 1]edV = V[K]
V[k 1]. O uxograma do funcionamento do método é apresentado na Figura 24.

Na implantacdo deste método, a condicadP =dV = 0 di cilmente é atingida por
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Figura 23 Caracteristicas P-V observadas para o método condutancia incremental.

conta das aproximacdes pela discretizacdo e quantizacdo. Desta forma, € comum consi-
derar um valor marginal , (dP=dV) = . Uma vez que a diferenca de implementacao
dos dois algoritmos € puramente légica, € possivel reaproveitar todbavdware e utilizar

somente este método.

3.3 Algoritmos de rastreamento para condicfes néo-uniformes

Nesta Secao sdo apresentados alguns dos métodos desenvolvidos para operar em
condicbes de ambiente ndo-uniformes, ou seja, capazes de identi car o ponto de maximo
global (GMPP). Alguns métodos sdo melhorias de técnicas convencionais observando al-
gumas caracteristicas das curvas I-V e P-V em condigbes de sombreamento parcial, além
de técnicas desenvolvidas especi camente para operar em condi¢cdes ndo-uniformes [18].
Sao abordados especi camente os seguintes métod@ividing Rectangles (DIRECT),
busca de Fibonacci, arrefecimento simuladai(mulated annealing (SA) [53], busca cad-
tica, busca extremal Extremum Seeking (ES) [54] e otimizagdo por enxame de par-
ticulas (particle swarm optimization (PSO). Existem outros métodos com um maior
nimero de parametros e, consequentemente, sdo mais complexos conforme apresentados
em [18,55, 56].

3.3.1 Algoritmo DIRECT

O algoritmo DIRECT ( Dividing Rectangles realiza uma busca global determinis-
tica para funcdes continuas com rapida convergéncia para o ponto de 6timo global sem
gue haja necessidade de conhecimento do gradiente da funcao objetivo [14].

Considerando que o dominio de busca é a tensao nos terminais do painel, a busca

€ realizada dividindo-se o dominio em hiper-retangulos e sdo avaliadas a poténcia no
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Figura 24 Fluxograma do algoritmo condutancia incremental

centro de cada um deles onde cada hiper-retangulo é identi cado um ponto 6timo. O
retangulo com melhor resultado, que esté inscrito ao dominio onde esta o ponto 6timo de
maior amplitude, é entdo subdividido em retangulos menores para identi cacdo dos novos
pontos 6timos. Esta subdivisdo é repetida até que o critério de parada seja atingido.
Quando o critério de parada for atingido, 0 GMPP corresponde ao ponto 6timo de maior
amplitude.

Na Figura 25 sao apresentados dois passos do método de busca considerando uma
subdivisdo em 3 partes. Inicialmente o dominio da tenséo € dividido em trés retangulos e
sdo avaliadas as poténcias para o centro de cada areg , Py, € Py, respectivamente,
representada na Figura 25 (a). Uma implementacao experimental detalhada é apresentada
em [15].
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Figura 25 Curva P-V com a divisao inicial em 3 hiper-retangulos e avaliacdo da poténcia
no centro de cada umRpy,, Ppy, € Ppy,)

3.3.2 Busca de Fibonacci

O algoritmo com base na busca de Fibonacci consiste em uma técnica de divisédo e
conquista que vai reduzindo o espaco de busca recursivamente utilizando os nimeros de
Fibonacci. Também é conhecido como algoritmo da secéo aurea. A direcdo da busca é
de nida com base nos valores medidos para dois pontos de veri cacdo na faixa observada

[16]. A sequéncia de Fibonacci é de nida como:

Fo=0;F. =1; (29)

de modo que
Fon=F, 1+ F, 2, paran> 1 (30)

Considerando os pontog, X, X3 € X4 apresentados na Figura 26, sendq e X, 0S
pontos de prova e; e X4 as extremidades da faixa de busca. A faixa de busca é calculada

da seguinte forma:

a+b+a=A" (31)

Quando f (x}) > f (x}), a faixa de busca é movida para direita, caso contrario
a busca é movida para esquerda. Tomando o exemplo da Figura 26, o valorxdeé

atualizado para o valor dex; e x; recebe o valor de<;. O novo valor dex, é atualizado
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conforme apresentado em [57] que é dado por:

(Xa  Xa): (32)

Figura 26 Processo de busca em linha para um passo de operagao

Quando o ponto 6timo se encontra fora da faixa de busca, a faixa € ampliada. Ao
aplicar estes conceitos no algoritmog, e f (x,) representam a tensao nos terminais do
painel e a poténcia, respectivamente. Inicialmente sao de nidas duas tensdes para as quais
sdo medidas as poténcias. Sao realizadas as comparacdes e movimento para esquerda
ou direita da faixa de busca. Este processo é repetido até que o MPP é encontrado.
AplicacBes experimentais deste método para identi cacdo do GMPP sdo apresentados
em [16,57].

3.3.3 Arrefecimento Simulado - SA

O arrefecimento simulado ou $imulated Annealing (SA)na literatura) € um al-
goritmo de otimizacédo baseado no processo de resfriamento utilizado na metalurgia para
fundir um metais, onde sdo aquecidos a uma temperatura elevada e, em seguida, resfria-
dos lentamente de forma controlada de acordo com uma tabela de tempos especica. O
processo de busca é aleatéria mas guiada pela tabela de resfriamento, onde um potencial
ponto de operacdo pode ser selecionado como o melhor se ele possuir maior poténcia.

Também é considerada uma probabilidade do ponto de operagéo avaliado.
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Um parametro arti cial de temperatura é utilizado para controlar a busca e é
reduzido de acordo com alguma tabela de resfriamento durante o processo. Quanto me-
nor a temperatura, menor a chance de ser tomado um ponto de operacdo que piore o
desempenho do algoritmo [17,18].

Uma das principais vantagens deste algoritmo é permitir testar solugfes mais dis-
tantes da solucédo atual e dar mais independéncia do ponto inicial da pesquisa e, desta
forma, minimiza a possibilidade da energia gerada pelo sistema car oscilando sobre um

ponto de maximo local inde nidamente. A probabilidade de aceitacdo é dada por:

P« P .
T

P, = exp (33)

onde Py é a poténcia medidaP; é a melhor poténcia de nida até o momento da busca e,
0 parametro Ty corresponde a temperatura atual do processo de busca.

A reducdo da temperatura pode ser de nida por uma série de métodos. No entanto,
dois métodos comumente utilizados. Um dos métodos consiste na redu¢do geométrica, que

e dada por:

Tc= T (k 1) (34)

onde < 1é uma constante de resfriamento geométrico. Outro método para a atualizacéo

do parametroTy foi proposto por [17], sendo este calculado da seguinte forma:

Tk 1)
1 T(k 1)

Tk = (35)

s

onde controla o agendamento do resfriamento de Lundy. No entanto, € importante
comentar que independente da forma comb, é atualizado, este método necessita ser

reiniciado quando ocorrem mudancas nas condicdes do ambiente.

3.3.4 Busca Extremal - ESC

A abordagem da busca extremalExtremum Seeking Control- ESC) utiliza a
injecdo de uma pequena perturbacdo periodieesin(!t ) para estimar o ciclo de trabalho
gue posiciona 0 uma entrada que maximize a poténcia de saida do painel.

O diagrama de blocos do controle € apresentado na Figura 27. O sirsgn (!t )

€ introduzido ao sistema com objetivo de produzir uma perturbacdo na poténcia. A
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medi¢cdo da poténcia é Itrada por um Itro passa-altas () que é multiplicado pelo sinal
de perturbacao e resulta num sinal demodulada Caso seja positivo, 0 MPP estard a
direita, caso seja negativo, a esquerda [20]. Integrando este sinal, leva o sinal de controle

1 a rastrear adaptativamente o MPP [58].

Figura 27 Esquema de controle de busca extremal.

O método ESC é considerado melhor que o controle adaptativo convencional, pois
ndo ha necessidade de saber previamente informacdes de parametros do modelo a ser
controlado. No entanto, 0 mesmo precisa de ajustes para ser utilizado com conversores de
poténcia, particularmente com os utilizados como interface entre os painéis fotovoltaicos

com a rede elétrica.

3.3.5 Otimizador por Enxame de Particulas - PSO

A otimizag&o por enxame de particulas (do inglé&3article Swarm Optimization -

PSO) € um método heuristico estocastico proposto em 1995 por [59] para otimizacédo de
fungBes continuas nao lineares. Ele foi desenvolvido com base em observacdes do com-
portamento de animais em grupo como 0s de passaros e de peixes em busca por alimento
e levando em consideracao a inteligéncia coletiva. Nesta abordagem, os individuos séo
referenciados como particulas e o grupo, enxame.

O conceito € baseado na busca da melhor solu¢éo para o problema num hiperespacgo
de solucdes possiveis no qual as particulas sao inicialmente distribuidas de forma aleato-
ria e com uma funcdo de custo de nida. Estas particulas se movimentam pelo espaco
rastreando o menor custo e compartilhando entre si a informagdo do melhor resultado

individual obtido até determinado momento.
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Durante o rastreamento, as alterac6es na posicao de um particula em relacdo ao
enxame consideram tanto as in uéncias das experiéncias individuais anteriores quanto a
experiéncia geral do enxame. Neste processo de busca ha uma memoria da particula que
tende a retornar para o local de maior sucesso que ela ja tenha passado. Dessa forma,
sempre ocorre a tendéncia de melhorar o resultado [60]. A tendéncia é que todas as
particulas convirjam para o objetivo. Esta abordagem é aplicada na busca de maximos
ou minimos globais em uma funcao de acordo com o problema proposto e funcéo de custo
de nida. Esta técnica atende aos 5 principios gerais da inteligéncia de enxame de nidos
em [61]:

1. Principio da proximidade: a populacdo deve ser capaz de realizar calculos simples
de espaco e tempo;
2. Principio da qualidade: a populagéo deve ser capaz de responder a fatores de qua-

lidade do ambiente, como comida e abrigo.

3. Principio da resposta variada:a populagdo ndo deve buscar em regiées muito pe-

quenas,

4. Principio da estabilidade:o enxame néao deve alterar o modo de comportamento a

cada mudanca brusca no ambiente;

5. Principio da adaptabilidade:o enxame deve ser capaz de mudar 0 comportamento

com a mudanca do ambiente.

Para modelar a inteligéncia do enxame o algoritmo utiliza trés parametros globais:

" valor alvo ou condigéo;
" a melhor posicao ja identi cada por algum individuo;
" valor de parada indicando que néo foi encontrada a melhor posigéo.

E cada particula mantém as seguintes informacdes individuais:

" dado representando uma possivel solucéo;
" velocidade com a qual o dado sera alterado (passo de integracéo);

A

melhor individual como o melhor valor obtido pela particula até o momento;

Para utilizacdo do algoritmo, as informacdes a respeito da particula podem ser de

qgualquer grandeza. Tomando como exemplo um bando de passaros em busca de comida,



55

conforme ilustrado na Figura 28 com pontos e setas indicando a orientacdo. A posicao
correspondente de cada um esta representada em coordenadayg;z). Cada passaro
tende a se mover na dire¢cao da coordenada onde se encontra o alimento, sendo in uenciado
pelo passaro que se encontra mais préximo ao objetivo.

Para sistemas de rastreamento de maximo global em painéis fotovoltaicos, o dado
da particula corresponde ao ciclo de trabalho aplicado ao conversor. O valor da velocidade
€ calculado de acordo com a distancia que a particula se encontra da melhor posicéao do

enxame.

Figura 28 Exemplo PSO: convergéncia apés N iteracdes (épocas). Pontos representando
passaros, setas, velocidade e direcdo do movimento e a estrela representa o objetivo, i.e.,
o alimento.

A forma como as particulas compartilham informacdes, isto €, o uxo de infor-
macdes, de ne como rastreamento € realizado. Na literatura sdo apresentadas diferentes
topologias para o enxame em que sao consideradas a disposi¢do espacial e a in uéncia
da vizinhanca sobre a particula. A performance do PSO depende fortemente do grau de
conectividade entre as particulas (owlusters) da rede, da quantidade de clusters (um
cluster € um agrupamento de redes) e da minima distancia média entre as particulas,
como apresentado em [60]. Na Figura 29 séo ilustradas algumas das topologias comuns e

descritas em seguida.

A) Linha: Nesta abordagem ¢ ilustrada na Figura 29(a), cada particula se compara as
proximas e estas comparacdes podem ter pesos de modo que quanto mais préximo do

ponto 6timo, maior é a in uéncia [62].



56

B) Anel: Conforme ilustrada na Figura 29(b), cada particula somente se compara com 0s
Ny Vizinhos que estdo a direita e a esquerda. Nesta abordagem, no entanto, ao invés
de selecionar o melhor resultado de todo enxame, € selecionado o melhor resultado da

vizinhanca.

C) Von Neumann: Esta abordagem esta representada na Figura 29(c). Basicamente,

cada particula se conecta com seus vizinhos numa grade bidimensional.

D) Global: Nesta topologia, representada na Figura 29(d), todas as particulas se comu-
nicam entre si. O melhor resultado a cada passo € de conhecimento publico de todo

0 enxame.

E) Cluster. Conforme ilustrada na Figura 29(e), nesta abordagem cada particula se

compara com as demais do grupo ao qual pertence.

Figura 29 Algumas topologias de enxames propostas. As linhas indicam o uxo de
informacoes.

A versdo mais difundida e simples do algoritmo faz uso da topologia global, onde
todas as particulas atualizam e recebem as informa¢désofdcas), conforme desenvol-
vida por [59]. Por conta desta transmisséo e difuséo de informacdes, esta versdo € mais
simples de implementar.

Matematicamente, o algoritmo PSO pode ser descrito por duas equacdes que espe-

ci cam a posicéo,x, e a velocidade de atualizacdqu;, de uma particulai. Deste modo,

1A notacdo para velocidade apresentada em [59] é alterada aqui para a lettano intuito de reduzir
as possiveis confusdes com medidas de tensdo costumeiramente denotadawpor
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a velocidade de atuailizacaai;, para o indice de atualizacad, € dada por:

ui[k] = uilk 1]+ Flrl(pbesn{z x[k 1]]?+ Fer(ngSt{z X[k 1]}); (36)

cognitiva social

com a atualizacéo da posicédo dada por:

Xi[K] = xi[k 1]+ uj; (37)
onde:
k = indice da iteracéo
w = peso inercial
U = velocidade da particulai indicando o quanto ela pode variar (tamanho do
passo)
C, e C, = aceleracdo da parte cognitiva e a aceleracdo da parte social da parte social.

Os valores utilizados respeitam as relacff< C; <C,< 4eC;+ C,< 4

r{ er, = valores aleatorios entre 0 e 1
Pres; = POSiGA0 mais proxima do objetivo que a particulaja esteve
Ooest = melhor valor de posicéo obtido pelo enxame

Na Equacédo 36, a parcela,s; Uk 1] representa a parte cognitiva, sendo deno-
minada em [59] de nostalgia simples , pois a particuladende a retornar para seu melhor
resultado. A parcelagest X[k 1] corresponde a componente social e indica o quanto o
enxame in uencia na particula em questao, ou seja, € o conhecimento publico do enxame.
Estas parcelas modelam o conceitos de inérciam®mmentum para que a particula nédo
tenha sua velocidade e direcao alteradas abruptamente.

Os pesos das acelerac0€s e C, determinam se 0 enxame tem uma tendéncia de
retornar para o melhor individual, ou global, com tendéncia de seguir a melhor posicao
do enxame. Desta forma, para o funcionamento adequado do enxame, ha a necessidade

de ajustar os parametros de aceleragéao.

3.4 Conclusdes Parciais

Neste Capitulo foram apresentados alguns dos algoritmos MPPT capazes de iden-

ti car o ponto de méxima poténcia tanto em condi¢cdes uniformes quanto em condi¢des
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nao uniformes. No entanto, € importante comentar que mesmo com 0s métodos aplicados
para condicdes ndo uniformes, estes podem nao identi car corretamente o ponto 6timo
global. Tal situacdo ocorre, por exemplo, quando o ponto 6timo global esta muito pro-
ximo de um ponto 6timo local. Outra condicdo que pode comprometer o desempenho
consiste na escolha do critério de parada, pois esta associado ao erro permitido. Outro
problema esta no tempo necessario para o algoritmo determinar o ponto 6timo a partir
do conjunto de dados de entrada. De fato, se houver um transitério no periodo em que o
algoritmo determine o ponto 6timo sem uma atualizacdo dos dados de entrada, tal ponto
de operacéo identi cado provavelmente é diferente do ponto 6timo real.

Estas questdes levam a necessidade do aperfeicoamento dos algoritmos existentes,
ou mesmo no uso combinado de diferentes algoritmos, o que proposto neste trabalho.
Neste contexto, no proximo Capitulo sdo apresentados os resultados de simulag&o obtidos
com a solugcédo proposta neste trabalho, incluindo uma descricdo do circuito simulado.
Além disso, é possivel relacionar o ajuste de parametros e o desempenho do rastreamento,

com base nas informacdes descritas em seguida:

" Tamanho do enxame (n): quanto maior o enxame, mais lenta sera a convergéncia

para o GMPP;

" Coe ciente de inércia (v): valores elevados reduzem o tempo de convergéncia pois
podem ser necessarios mais ciclos para que todas as particulas cheguem nas proxi-
midades dos GMPP;

" Componentes social e cognitivad; e C,): o melhor conjunto de valores foi observado
para C; = C,, desta forma, nesta aplicacdo, ambos parametros rastreiam local e

globalmente no dominio.
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4 RESULTADOS DE SIMULACOES

4.1 Introducéo

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados de simulacédo obtidos a partir de
diferentes casos testes do circuito para carregamento de baterias, alimentado por painéis
solares. Os casos testes foram feitos com o algoritmo MPPT proposto neste trabalho.
Descricdes sobre o circuito implantado na simulagdo, além do algoritmo proposto séo

apresentados ao longo deste Capitulo.

4.2 Descricédo do circuito para o carregamento de baterias

A Figura 30 apresenta o circuito simulado para o carregamento de baterias, que é
composto por trés painéis fotovoltaicos conectados em série para alimentar uma bateria
através de um conversor CC-CC elevador de tensédo (topologp@osi. Nesta topologia, o
capacitor Cj, possui importancia para manter regulada a tensao do conjunto de painéis,
além de atenuar as oscilagdes sobre o valor médipgle de tenséo) presentes na tensao
da entrada do conversor CC-CCypy.

O algoritmo MPPT apresenta somente como entradas tanto a tensao dos painéis,
Vpyv, bEM como a correnteé,, na saida do sistema fotovoltaico. A saida do bloco de controle
€ o ciclo de trabalho,d, que € modulado em largura de pulso e utilizado para comandar
0 semicondutor de poténcia (MOSFET), representado na Figura 30 p8Sgc. Os valores

dos componentes séo listados na Tabela 4.

Tabela 4 Referéncia para os parametros utilizados nas simulacées

Parametro Simbolo| Valor
Capacitor de entrada| Cj, 30nF
Indutor ( Itro) L¢ 0; 5mH
Capacitor ( Itro) Cs 50F
Tensao da bateria Ve 96V
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Figura 30 Arquitetura de codi cacdo e execugao.

Os paineis utilizados em simulacéo estdo de acordo com o mod€lil40SX pro-
duzido pela fabricante Kyocera. Este painel é composto por 36 células de silicio policris-
talino, com 8 diodos debypass(dois grupos de 4 em paralelo) e sem nenhum diodo de
bloqueio. A folha de dados completa esta disponivel no Anexo A.

Para o conjunto dos trés painéis conectados em série, a tensdo maxima obtida entre
0s terminais €66;3V e a corrente maxima €; 68A. Nas condicdes STCStandard Test
Conditions), com irradiancia de 1000N=m? e temperatura de25 C, o valor da maxima
poténcia corresponde a da poténcia420VN . Para simular o sombreamento parcial cada
painel recebeu um nivel de irradiancia distinto, sendo os mesmos representadosR s,

e Gz, com a inclusdo de um diodo dbypasspara cada painel.

A topologia de conversor CC-CC utilizada € o elevador de tensamwés) por apre-
sentar caracteristicas mais adequadas a busca do GMPP com poucos painéis. Dado que
a faixa de tensdo de entrada do conversboost pode ser projetada para car entre zero
e a tensdo de saida maxima do conjunto de painéis, é possivel manter a controlabilidade
durante todo o periodo do dia, isto é, fornecendo energia para baterias mesmo quando em

situacdes de baixa irradiancia [8]. Outro ponto importante no projeto é que por conta das



61

caracteristicas do conversdnoost a tensdo maxima de saida dos painéis deve ser sempre
inferior & tensdo minima de alimentacdo do banco de baterias.

O banco de baterias utilizado possui tensdo nominal @&V. Por simplicidade,
foram adotadas na simulacdo baterias com caracteristicas ideais de tal forma que nao foi
necessario aplicar nenhum método de controle de carga e descarga do mesmo. Todas as
simulagcGes de circuitos foram realizadas utilizando o programa PSiMe os valores dos

componentes séo listados na Tabela 4.

4.3 Implementacdo do algoritmo proposto

Na Subsecdo 3.3.5 sdo apresentadas as bases tedricas do algoritmo PSO e aqui é
tratado da implementacdo do método em cadigo linear. Essencialmente, o codigo proposto
resulta da combinacgéo do algoritmo PSO com o algoritmo Condutancia Incremental (InC).
Neste arranjo, o algoritmo PSO é utilizado para identi car a vizinhanga onde exite o
GMPP. Uma vez identi cada, o algoritmo PSO é desabilitado e o algoritmo InC habilitado
para manter ajustar o ciclo de trabalho do conversor de modo que 0 mesmo opere no
GMPP e assim permanceca. Esta condicdo é mantida enquanto a variacdo da poténcia
estiver abaixo de um limite de 5%, conforme explicado em detalhes neste Capitulo. Na
sequéncia é apresentado o algoritmo PSO implantado. O algoritmo InC foi implantado
de acordo com o uxograma apresentado no Capitulo 3.

O algoritmo PSO foi executado numa abordagem iterativa, sendo necessario de nir
a nomenclatura utilizada para o ciclo de busca aqui identi cado cormé&poca Uma épocaé
de nida como o periodo de tempo que todas as particulas executam sua busca individual
e, em seguida, compartilhem para todas as demais os seus resultados. No nal da época,
todas asn particulas tem a informag¢do do melhor ponto encontrado até aquele momento
do processo.

Neste contexto, cada particula é inicialmente posicionada em pontos distintos, de
forma aleatéria, e, época ap0s época, as particulas movem-se pelo espaco (dominio) de
busca, alterando sua velocidade e direcdo enquanto se aproximam da melhor solugcéo do

problema [63]. E importante notar que o dominio de busca é de nido no inicio do processo.
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4.3.1 Adequacdes para utilizagdo em conversores de poténcia

Como a tenséo dos paineis,,, pode ser controlada por meio da alteragéo do ciclo
de trabalho, d, este foi de nido como a variavel representando o dominio do problema.
Desta forma, a posicdo de cada particula representa um ciclo de trabalho. Desta forma,
a posicdo da particula descrita na Equacao 37, apresentada no Capitulo 3, é reescrita em

funcéo do ciclo de trabalho da seguinte forma:

difk] = di[k 1]+ uilK]: (38)

Consequentemente, a velocidade de atualizac&o, previamente apresentada na Equa-

¢do 36 do Capitulo 3, € aqui reescrita como:

Ui[k] = ui[k 1] + Flrl(dbest;'{z d[k 1]?"' Fzrz(gbest{z d[k 1]?; (39)

cognitiva social

onde dyest;j representa o valor do ciclo de trabalho em que a particulaobteve o melhor
resultado egyest representa o melhor valor do ciclo de trabalho ja rastreado considerando
todas as particulas durante o processo de busca.

Outras consideragdes devem ser realizadas para facilitar a convergéncia e reduzir a
possibilidade de exploséo do enxame, isto €, quando ocorre divergéncia completa das par-
ticulas. Estas praticas sdo necessarias para controlar a velocidade maxima de atualizacao
u;, determinar os parametros de aceleraca@{ e C,) e a constante de inérciav [64]. Os
ajustes dos parametros séo tratados na Subsecao 4.3.7.

Uma adequacado deve ser feita na Equacdo 39, uma vez que o valor do ciclo de
trabalho deve estar contido no intervald0O; 1[. Na literatura ha diferentes propostas tais
como a limitacdo direta e a utilizacdo de fun¢des trigpnométricas inversas como indicado
em [65]. Neste projeto é utilizada a fungdo arco tangente como limitador da velocidade
u. Desta forma os novos valores de velocidade das particulas sdo atualizados conforme
Equacédo 40. Visto que a funcdo arco tangente possui limites entre=2 e =2, ha a

necessidade de normalizar os limites para o domirfio 1;1[. Para tal, os termos da
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equacdo Equacao 39 foram multiplicados pelo fat@= , de modo que:

2
uj[k] = —atan wujlk 1]+ Ciri(dpesti difk 1])+ Cora(geest dilk 1]) :  (40)
4.3.2 Codicacéo

Para veri car o funcionamento do algoritmo foi necessario codi ca-lo utilizando a
linguagem programacéo C e encapsula-lo como uma biblioteca de vinculo dinamico (DLL -
Dynamic-Link Library ) para que pudesse ser utilizada como controlador com o programa
PSIM® . Além disso foi necessario realizar o ajuste dos parametros do enxame, como
namero de particulas, peso inercial, além da constantes cognitiva e social.

A implantacédo detalhada do método € representada por um uxograma ilustrado
na Figura 31. O indicei denota que a informacédo € relativa a uma particula especi ca.
De forma macro, o algoritmo possui quatro etapas basicas: a inicializacdo, a busca, a

suspensao e a reinicializacdo. O codigo fonte pode ser obtido no Anexo B.
4.3.3 Inicializacao

Na inicializacédo todos os dados relativos a posicéo e velocidade séo atribuidos de
forma aleatoria considerando faixas. Para garantir, pelo menos, uma particula por regido
do hiperespaco de solucbes, além de obter processo de convergéncia mais rapido, estas
sdo distribuidas aleatoriamente dentro de faixas. Para o caso migarticulas, a posicao

inicial de cada uma é dada por:

(41)

d,[0]=rand -1;1

onderand() é uma funcéo que retorna um valor aleatério dentro de um intervalo. Esta
abordagem garante a distribuicdo de das particulas na primeira rodada de buscas. A velo-
cidade, u;, € inicializada com valores aleatdrios contidos no intervalo 0; 999; Q 999] que

consiste na taxa de mudanca de posicao da particula. Os valores dos melhores resultados



64

Figura 31 Fluxograma do algoritmo PSO paran particulas. A Malha de busca global
representa 0 processo que testa a resposta do painel particula por particula (para cada
ciclo de trabalho). A malha descrita poMalha de busca localnaliza o processo de busca
e desliga o algoritmo PSO e ativa o algoritmo Condutancia Incremental (InC).

individuais, dyesti, € @ mMaior poténcia que a particula encontrou, Ppesti, S0 atribuidos

valor nulo.

4.3.4 Busca

Durante a busca, o valor do ciclo de trabalho da particulg d;[k], € modulado por
um PWM e aplicado ao conversoboost E aguardada a estabilizacdo da tensag, por
um tempo de relativo a 450 amostras e, somente entdo, séo realizadas as medi¢cdes da
tensdovp, e correnteip,. Em fungéo das caracteristicas da planta, que estéo descritas na
Secdao 4.2, o processo de busca para cada particula ocorre em um periodonde

Ao invés de utilizar medicbes instantaneas de tenséo e corrente, foi decidido tomar

a média considerando 50 amostras para minimizar os efeitos das componentes de alta
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frequéncia produzidas pelo chaveamento do converdmost além de possiveis oscilacdes
do sistema. Com estes valores é computado o valor da poténcia produzida pelos painéis,
Pov, que € armazenado como uma informacéo da particulaonforme a condi¢éo descrita

em seguida:
p(ci[K]) > p(dilk  1]): (42)

Uma vez que todas as informacfes armazenadas pelas particulas sdo valores médios,
optou-se por ndo carregar a notacdo e manteve-se 0 mesmo nome para as variaveis. Apos
todas asn particulas rastrearem suas poténcias maximas € realizada uma atualizacao
global onde a informacédo da posicampes;, € divulgada para todo enxame. Com base
nesta informacao, todas as particulas atualizam suas velocidades e ajustam a posicéo
para a época seguinte, com base na forma apresentada tanto na Equacdo 38 quanto
na Equacdo 40. No entanto, antes de proceder para a proxima época, sdo veri cados
0s critérios de parada que indicam se as particulas estdo no ponto 6timo de operacéo
(GMPP).

4.3.5 Critérios de parada

Quando as particulas se encontram na regido do GMPP, a parcela da velocidade na
equacao Equacéo 37 ca com baixos valores e o ciclo de trabalho pode sofrer alteracdes ao
redor do valorg,es;, dadas as caracteristicas aleatérias do processo. Esta variacdo no ciclo
de trabalho, d, gera ruidos desnecessérios na poténcia de saida do painel. Para mitigar
esta situacéo, o ciclo de trabalho que é aplicado no conversor € mantido constante e igual
a0 Goest-

E considerado que todas as particulas estdo posicionadas no GMPP quando a dis-
tancia entre elas € inferior a um limiar de nido. Para medir a distancia entre as particulas
foi utilizado inicialmente o calculo do desvio padréo da poténcia de cada particuRy[k],
para asn particulas considerando o intervalo de uma época do enxame. Por conta das
caracteristicas da planta como passo de simulacad(kHz), frequéncia da portadora tri-
angular do PWM (10kHz), o ciclo de trabalho apresenta resolugédo minima dg01 [66].

Desta forma, pode-se considerar que todas as particulas estdo proximas quando o desvio
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padrdo [K] < 0;009 Os calculos sédo realizados de acordo com:

Vv
u
1 X1
A ¢ (43
i=0
onde
1 X!
=N X (44)

4.3.6 Reinicializacéo

No momento em que o algoritmo identi ca o0 GMPP, é armazenado o valor da po-
téncia, p,y, deste ponto. De época em época o valor da poténcia € atualizado e comparado
com o obtido da época anterior. Quando a poténcia da época atual variar 5% em relacéo
a calculada na época anterior, a busca pelo novo GMPP é reiniciada. Nesta condicdo, o
algoritmo InC é desabilitado com o algoritmo PSO habilitado. O célculo para habilitar

ou nao a reinicializacao é dado por:

Povi  Pwmpp

> 0;05 (45)

Pupp

4.3.7 Ajuste de hiper parametros

Para encontrar o melhor conjunto de parametros utilizados no algoritmo PSO fo-
ram realizadas diferentes simulacdes, onde os pardmetros internos e os niveis de irradiancia
foram variados. Os resultados encontrados foram publicados em [7].

Foi avaliado o desempenho do controle para diferentes condicbes de operacao e
diferentes valores para as constantes, C; e C,. Inicialmente foi de nido um conjunto
de parametros de para serem avaliados. O numero de particulas foi estipulado como 3, 5,
7 e 9 e as constante€; e C, variando de 1 a 2 com passos dg2. A constante inercial
w de 0;2 a 1;0 com passos dé; 2, totalizando 720 combinacgdes distintas. Considerando
este universo inicial, 8 simula¢cdes foram executadas com diferentes niveis e padrdes de
irradiancia, além da iluminacgéo total do conjunto de painéis. A temperatura foi mantida
constante em25 C para todos os cenarios. Ao todo foram simulad&§60cenarios, sendo
2880considerando a situagéo de sombreamento parcial. Na Tabela 5 sao listadas as faixas

que cada componente variou.
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Tabela 5 Faixa de parametros simulados para busca valores étimos para o PSO

Parametro | Faixa Passo | Unidade
w (0;2a1) 0,2

C: (1a2) 0;2

C, (1a2) 0;2

n (3a9) 2

G1,G,,G3 (400a1000) | 200 W=nv
Tenv 25 0 C

Figura 32 Acurécia e classi cagcao dos resultados de simulacao

Para a classi cacdo dos resultados em diferentes grupos, foi utilizado o método
binario. Para o grupo A foram marcados os resultados que obtiveram acuracia maior
que 99% (virtualmente 100%, e o grupo B para os demais resultados. Neste contexto
a acurdcia representa o percentual da poténcia rastreada pelo sistema sobre a poténcia
maxima teérica para cada caso. O resultado global das simulacdes e classi cacdes sdo
apresentados no histograma da Figura 32. Como esperado, nos casos dos cenarios sem
sombreamento, o ponto de maximo global (GMPP) foi atingido em todos os casos, inde-
pendente dos parametros do PSO. Entretanto nos testes com sombreamento parcial foram
obtidos 87;67% (2525) dos casos no grupo A. Dos cerca d2% que foram classi cados
como B porque caram presos em maximos locais ou ndo convergiram.

Na sequéncia, para comparar o desempenho dos parametros, foi de nida uma taxa

de sucessdSR, para a identi cacdo do MPP. Esta taxa proposta foi calculada da seguinte
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forma:

JA]

SR@;jm; )= ————
JAI*IBJ ¢ yicatymimyn(y

8
?uzN+ug<7
§m2N+jm<6 ; (46)

12N*jl<5

Os parametrosjAj e jBj representam o numero de casos classi cados nos grupos A e B
para cada combinacéo especi ca de parametras C;, C, e w. Em suma, SR(i;j; m; 1)
informa a porcentagem de casos que foram classi cados no grupo A para cada combinacéo

de parametros.

Figura 33 Taxa de sucesso mapeada para diferentes nimeros de particulan(@)3: 5
pares comSR = 100%. (b) n =5: 13 pares comSR = 100%. (c) n = 7: 7 pares com
SR =100%. (d) n=9: 2 pares comSR = 100%.

Uma vez que o tamanho do enxame € o principal hiper-pardmetro no algoritmo,
0 parametroSR foi particionado por esta métrica. Para cada niumero de particulas foram
testados 720 cenarios e a taxa de sucesso &R é apresentada na Figura 33. Nestes
gra cos, as cores azul e amarelo representam o0s extremos dos resultados: o menor e
o maior nivel do SR. Desta forma, é possivel perceber na Figura 33 (b) que A8

combinacfes d&C; e C, para o0 cason =5 em que a taxa de sucesso ftD0% indicando
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gque todos 0260testes convergiram para o GMPP. Importante notar que diferentes valores
para o peso inercialw foram utilizados nos testes. Uma vez que o melhor resultado foi
obtido paran =5, i.e, a maior area amarela no gra co, a proxima observacao € apenas
para este conjunto.

Considerando 02260 melhores casos, com base na taxa de sucesso, foi realizada a
analise do tempo médio de convergéncia e estes resultados sdo apresentados na Tabela
6. Foi observado que o tempo médio aumenta com o crescimento da constante de inércia
w. Isto ocorre porque, uma vez qu& aumenta, a velocidade das particulas cresce de
forma signi cativa e, com isso, as particulas passam pelo GMPP, mas param longe dele,
0 que aumenta o tempo de convergéncia. Também foi notado que ha uma regido otima
no dominioC; - C,, representado na Tabela 6(a) pelas células pontilhadas. Nesta regiao,
0 tempo de rastreamento atingiu seu menor valof; 251s. O fato do processo convergir
em um mesmo periodo de tempo é devido a limitagdo que é realizada na velocidade,
Equacdo 40. A funcdo inversa da tangente suaviza a velocidade das particulas para
diferentes, mas proximos, valores dg; e C,.

Desta forma, o melhor resultado dindmico foi obtido com um enxame de 5 parti-
culas, e as constantes cognitiva e soci&@; e C,, iguais al; 6, enquanto a constante de

inércia w foi de O; 2.

4.4 Apresentacdo dos casos testes para o otimizador proposto

Para validar o comportamento dindmico do método proposto, nesta secdo sao apre-
sentados cendarios com caracteristicas distintas e sdo observadas a e ciéncia no rastrea-
mento para situacdes de irradiancias constantes e com variagdes no tempo. A implementa-
¢ao do algoritmo como indicado na Secéo 4.3 identi ca a posi¢cao do GMPP e o algoritmo
condutancia incremental mantém as pequenas variagdes na regidao do GMPP.

As métricas para testes de acuracia e metodologias de célculo de e ciéncia para o
rastreamento dos algoritmos MPPT existem somente para 0s casos de irradiancia uniforme
para condicbes estéticas e dinamicas, como as recomendacdes do padrdo britanico EN
50530:2010+A1:2013 [67]. Neste padrdo sdo indicados protocolos de testes e meétodos
de calculos considerando diferentes niveis estaticos bem como variaces a taxas de nidas
entre valores de irradiancia. Para este projeto foram utilizados apenas os calculos de

e ciéncia de rastreamento em poténcia.
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Tabela 6 Tempo médio [s] para atingir o GMPP para classe A por tamanho da populacdo
n =5, particionada porw. Os parametrosC; e C, séo identi cados em negrito dentro
das células pontilhadas.

S&o de nidas a e ciéncia de poténcia estatica como a razao entre a poténcia ativa
na entrada do conversorP,,, pela maxima poténcia tedrica na saida dos painéRypp:real -
Esta ultima n&o tem in uéncia do conversor, ou seja, sem oscilagcdes ou MPPT rastreando
[68]. A e ciéncia estatica do algoritmo MPPT descreve a acuracia do conversor em ajustar
a tensdo de alimentacéo das baterias de modo que a energia produzida pelos painéis seja
a maxima possivel [67]. Desta forma, a e ciéncia da poténcia estatica é calculada do

seguinte modo:

1 X

MPPTest — va;k Ipv;k t; 47)

I:)MPP;reaI;k TM K

onde, V,yx € a tensdo de entrada amostrada do conversboost |« € a corrente de

entrada amostrada do conversoboost Ty, € o periodo total de medicao, e o parametro
t corresponde ao periodo de tempo entre duas amostras.

Variacdes na intensidade da irradiancia e as transi¢cdes resultantes do conversor CC-
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CC, para o novo ponto de operacdo, ndao foram considerados na e ciéncia estatica [67].
Desta forma, para o calculo dindmico da e ciéncia utilizou-se a seguinte regra:
1 X

MPPT gy = P va;k Ipv;k ty; (48)
kPMPP;reaI;k tj K

onde, Pypp,pvk COrresponde ao periodo no qual a poténcia € amostrada, sendq o
periodo no qual a tenséo e corrent®&, « € |y, S840 amostrados.

Para todos os testes somente a irradiancia para cada pain@h, G, e Gz, foram
alteradas e a temperatura foi mantida constante no valor d25 C. O tempo total de
simulacéo foi del0s e foram calculados as e ciéncias dinamicas ou estaticas dependendo
do caso.

As informacgdes de rastreamento temporal de poténcia, ciclo de trabalho e desvio
padréo do ciclo que trabalho sdo apresentados para cada um dos casos testes. Uma vez
rastreado o MPP, o algoritmo PSO é desabilitado e partir deste ponto o algoritmo de
condutancia incremental ca responsével por manter o ponto de operacéo na vizinhanga
do MPP.

4.4.1 Caso teste 1: irradiancia uniforme

Os testes realizados na situacao de irradiancia uniforme foram utilizados como
parametro de comparacao para o cenario parcialmente sombreado. Nas condi¢cdes STC a

poténcia méaxima do sistema ®ypp.rea = 420W.

4.4.1.1 A) Estatico

No caso estatico foi considerada uma irradiancia uniforme aplicada a todos os
painéis e constante durante todo o periodo de simulacd®; = G, = Gz, com valor de
1000NV=m?. O PSO-MPPT identica o ponto de maxima poténciaPypp = 419;76W
em0; 15128, com e ciéncia wppt., = 99;67% Na Figura 34 é apresentada a dindmica
do algoritmo em identi car o ponto de maxima poténcia, onde sdo mostrados a poténcia
gerada pelos painéis, o ciclo de trabalho de operac&o do conversor e 0 seu desvio padrao.

A curva P-V com os pontos de operacédo rastreados € apresentada na Figura 35.
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Figura 34 Caso la: Dinamica do algoritmo proposto que identi ca 0 GMPP no instante
t =0;15128.

Figura 35 Caso la: Curva P-V indicando o caminho das particulas para identi car o
GMPP.

4.4.1.2 B) Dinamica suave

Neste caso teste foi considerada uma irradidncia uniforme sobre os painéis com
uma variacao suave durante todo o periodo de simulacdo. A irradiancia inicia com valor
de 1000V=n?, sendo decrementada a uma taxa dsOW=m?=s durante 10s até atingir o
valor de 500/=n?. Com este per | de irradiancia, a poténcia maxima tedrica do painel
inicia com valor igual a420N e, ao nal da simulacdo, € igual &210/N. O algoritmo
consegue identi car o GMPP em0; 27653 com e ciéncia dindmica de99; 51%

O rastreamento completo é apresentado na Figura 36. Adicionalmente sdo apresen-
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tadas a evolucao do valor do ciclo de trabalho bem como o erro absoluto que é calculado
entre a poténcia rastreada e a poténcia maxima disponivel no painel. O periodo de ras-
treamento do algoritmo é detalhado na Figura 37. O caminho rastreado pelo algoritmo é
apresentado na Figura 38 onde foram incluidas trés curvas P-V com nivel de irradiancia
iguais a 1000V=m?, 800W=m? e 500N/=n7 para auxiliar na percep¢do do caminho. E
importante comentar que o algoritmo PSO atua inicialmente na identi cacdo do GMPP
para a irradiancia de1000N=m?. A partir do instante em que o GMPP para esta irradi-
ancia é identi cado, o algoritmo PSO ¢é desabilitado com o algoritmo InC habilitado. A
partir deste instante, como a variagao da irradiancia ocorre de forma suave, o algoritmo
InC continua habilitado identi cando os pontos 6timos de operacao para as irradiancias
de 800W=n?¥ e 500V =n¥.

Figura 36 Caso 1b: Formas de onda da poténcia, ciclo de trabalho e 0 seu desvio padrao
durante todo o caso teste.
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Figura 37 Caso 1b: Formas de onda da poténcia, ciclo de trabalho e 0 seu desvio padrao
durante o periodo em que o ponto 6timo global é identi cado.

Figura 38 Caso 1b: Atuacédo do algoritmo InC na busca do ponto 6timo dada a variagao
suave da irradiancia del00ON=n¥ para 500W=n?¥. Os circulos representam os pontos de
trabalho e as curvas P-V sé&o incluidas como referéncia.

4.4.1.3 C) Dindmica abrupta

O objetivo deste teste é apontar as caracteristicas dinamicas de reinicializacao da
busca do MPP ap6s uma variagdo brusca na irradiancia. Para isso, os painéis receberam
uma irradiancia constante com valor dd 000N =n¥ durante o tempo de5s e, em seguida,
foi reduzido para de500/=m?. Na condicdo inicial com irradiancia delOOON=n?, 0
GMPP foi identi cado em menos de0; 1513 apds o inicio da busca, apresentando e ci-
éncia de99; 43%

Este caso teste durante todo o periodo de simulacdo é apresentado na Figura 39,
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enquanto na Figura 40 sao apresentados os mesmos resultados durante os periodos em
que o algoritmo identica o GMPP tanto com irradiancia de 1000N=n? quanto com
irradiancia de 500/=n¥. A evolucdo do valor do ciclo de trabalho bem como o erro
absoluto que é calculado entre a poténcia rastreada e a poténcia maxima disponivel no
painel sdo apresentados para cada uma das irradiancias deste caso teste. E importante
comentar que, neste caso teste, o algoritmo InC é habilitado a partir do instante em o
GMPP na condicao inicial é identi cado e permanece habilitado até o instante em que

a irradiancia decai de forma quase instantanea d®00N=nv¥ para 500N =n?. Apds este
transitario, o algoritmo PSO é novamente habilitado para identi car o novo GMPP. Assim

gue o novo GMPP ¢ identi cado, o algoritmo PSO é desabilitado com o algoritmo InC

habilitado mantendo o ponto de operacao até o nal da simulagéo.

Figura 39 Caso 1c: Desempenho do algoritmo durante toda a simulagcdo para o caso
teste em que h& uma variacdo abrupta da irradiancia dED0ON=n¥ para 500N=n?. O
algoritmo identi ca os pontos 6timos para cada uma das irradiancias em num intervalo
de 0;1513apbs a perturbacéo.
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(a) Desempenho do algoritmo para identi-(b) Desempenho do algoritmo para iden-
cacgao do ponto GMPP com irradiancia de ti cacdo do ponto GMPP com irradiancia
1000V=m? de 500W=m?

Figura 40 Caso 1c: Desempenho do algoritmo na identi cacdo dos pontos 6timos globais
para diferentes irradiancias.

Figura 41 Caso 1c: Movimentacdo das partciculas para a identi cagdo do GMPP dada
a variagdo abrupta da irradiancia delO0ON=n¥ para 500N=m?. No primeiro momento
foi identicado o GMPP; com valor de e, apds a perturbacdo, BMPP,. Os circulos
representam os pontos de trabalho e as curvas P-V sédo incluidas como referéncia.

4.4.2 Caso teste 2. Sombreamento parcial (PSC)

No sombreamento parcial dos painéis em série a caracteristica P-V possui mais de
um maximo, como ja descrito. Para simular o sombreamento, cada um dos trés painéis
recebeu um valor de irradidncia distinto: G; = 1000W=m?, G, = 700W=n¥ e G3 =

500W=m?. Para o caso estatico este conjunto de valores foi mantido constante e para o
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caso dinamico este valor foi linearmente reduzido até a metade durante todo o periodo de
simulagao, isto €, paras; = 500=m?, G, = 350W=n7 e Gz = 250W=n?.

4.4.2.1 A) Estético

Neste cenario foi considerada uma irradiancia ndo-uniforme e constante com os va-
loresG; = 1000W=n?, G, = 700W=n¥ e Gz = 500W=n?. A poténcia maxima disponivel
€237.53W. Conforme observado na Figura 42, o algoritmo identi ca o ponto étimo global
em um intervalo de tempo inferior a200ms, a partir do instante em que foi inicializado,

e com e ciéncia yppt,, = 99;64% Assim que o GMPP ¢ identi cado, o algoritmo PSO
€ desabilitado com o algoritmo InC habilitado. A Figura 43 mostra o movimento das

particulas convergindo para o ponto 6timo global.

Figura 42 Caso 2a: Desempenho do algoritmo proposto para determinar o GMPP
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Figura 43 Caso 2a: curva P-V indicando o caminho percorrido pelas particulas na iden-
ti cacdo do GMPP.

4.4.2.2 B) Dinamico suave

No caso dinamico, foi considerada uma irradiancia ndo-uniforme aplicada em todos
0s painéis com e que é variada de forma suave durante todo o periodo de simulacdo. A
irradiancia iniciada com o seguinte grupo de valore8; = 1000W=m?, G, = 700W=m? e
G; = 500W=n?, e foi decrementada a uma taxa d60W=nv¥=s durante 10s até atingir
respectivamente os valore§; = 500=m?, G, = 350W=n¥ e G; = 250W=m?. Com este
per | de irradiancia a poténcia maxima tedrica do painel ca na faixa entr220N até
110N, como mostrado na Figura 44. O algoritmo PSO identica o GMPP no instante
t = 0;1513% com e ciéncia dindmica de99 42% A partir deste instante, o algoritmo
PSO é desabilitado com o algoritmo InC habilitado. Tal situacdo permanece ao longo da
simulacéo devido a variagdo suave da poténcia.

O desempenho do algoritmo durante todo o periodo da simulagdo é apresentado
na Figura 45. Adicionalmente sédo apresentadas a evolucéo do valor do ciclo de trabalho
bem como o erro absoluto que é calculado entre a poténcia rastreada e a poténcia maxima
disponivel no painel. O periodo em que o algoritmo PSO localiza o GMPP ¢ detalhado
na Figura 46. O caminho rastreado pelo algoritmo € apresentado na Figura 47 onde
foram incluidas trés curvas P-V com niveis intermediarios para auxiliar na percepcao do

caminho.
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Figura 44 Caso 2b: Per | das irradiancias sobre os painéis durante todo o caso teste.

Figura 45 Caso 2b: Desempenho do algoritmo proposto durante todo o tempo de simu-
lagéo do caso teste
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Figura 46 Caso 2b: Desempenho do algoritmo durante o periodo em que o GMPP foi
identi cado em uma janela temporal de0; 1513.

Figura 47 Caso 2b: Curva P-V indicando o caminho do rastreamento para identi car o
GMPP.

4.4.2.3 C) Dinamica abrupta

O objetivo deste teste foi apontar as caracteristicas dindmicas de reinicializagéo
da busca do MPP ap6s uma variagdo brusca na irradiancia. Para isso, 0s painéis re-
ceberam uma irradiancia constante com valor d&, = 1000W=n?, G, = 700W=n?¥ e
G; = 500W=m?. No instante de tempot = 5; Os as irradiancias foram reduzidas a metade
para os valores de5; = 500=m?, G, = 350W=n¥ e G; = 250W=m?, como indicado na
Figura 48. O rastreamento foi realizado de forma e ciente effx 1513 apos o inicio da

busca e com e ciéncia dindAmica d9; 45%
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O rastreamento completo é apresentado na Figura 49 e as dindmicas dos parametros
sédo apresentados Figura 50. A evolucao do valor do ciclo de trabalho bem como o erro
absoluto que é calculado entre a poténcia rastreada e a poténcia maxima disponivel no

painel sdo apresentados para ambas.

Figura 48 Caso 2c: Per| das irradiancias sobre os painéis, com variacdo abrupta no
instantet =5;0s

Figura 49 Caso 2c: Desempenho do algoritmo proposto durante todo o tempo de simu-
lacdo com as irradiancias sendo reduzidas a metade no instante de terhpd; 0s.
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(a) Desempenho do algoritmo na identi - (b) Desempenho do algoritmo na identi -
cacdo do GMPP a partir do instante emcacao do novo GMPP apds o transitorio
que foi inicializado ocorrido emt =5s

Figura 50 Caso 2c: Desempenho do algoritmo na identi cacdo dos GMPPs

Figura 51 Caso 2c: Curva P-V indicando o caminho do rastreamento realizado.

A dindmica de rastreamento para situa¢cdes com painéis parcialmente sombreados
pode ocorrer de forma mais lenta quando comparado a situacdo sem sombreamento. A

e ciéncia estatica e dinamica do rastreamento foram superiores a 99%. Os resultados sé&o

sumarizados na Tabela 7:

45 Conclusdes Parciais

Neste Capitulo foram descritas as caracteristicas da planta simulada, as considera-

¢cOes e especi cidades da implementacao do algoritmo PSO para o controle de conversor
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Tabela 7 Sumario de resultados dos 6 casos testes.

Caso teste GMPP rastreado Tempo rastreamento GMPP real E ciéncia
la 419;79 0;1513 420 99; 67%
1b 419;74 211.07 0;1513 419;97 211;88 99; 51%
1c 419;74 211;5 0;1513 419;97 211;88 99; 42%
2a 237,24 0;1513 237,53 99; 64%
2b 2357 116;4 0;1513 237,6 116;3 99; 42%
2c 237;4 116;3 0;1513 237,6 116;3 99; 45%

CC-CC, além dos ajustes dos hiper-parametros otimos para o controle.

O algoritmo proposto foi aplicado em 6 diferentes casos testes, sendo trés em
condi¢cdes uniformes de irradiancia e os outros 3 restantes em condicbes nao uniformes.
Em todos os testes, 0 algoritmo proposto identi cou 0 GMPP com preciséo acima @@%
além da capacidade de identi car a ocorréncia de transitérios e fazer nova identi cagédo
do GMPP. Para os casos testes realizados entende-se que o algoritmo proposto apresentou
um bom desempenho, no entanto 0 mesmo ainda carece de uma melhor analise quando
submetido a outras condicbes ndo analisadas neste Capitulo, o0 que pode resultar em
alteracdes e melhorias no mesmo.

Por outro lado, também entende-se com base nos resultados que a combinacao de
algoritmos GMPPT e MPPT é uma alternativa factivel na concepcao de algoritmos mais
e cazes e com possibilidade de apresentar uma melhor resposta transitoria dependendo

de como for feito o arranjo na atuacdo dos mesmos.
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CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a aplicacdo de métodos GMPPT para operacéo e ci-
ente dos geradores fotovoltaicos tanto em situagcdes de ambientais uniformes quanto nao
uniformes (especi camente a ocorréncia de sombreamentos parciais sobre os painéis).

Também foram apresentados alguns dos algoritmos mais utilizados na literatura
tanto para identi car o ponto de maximo local (MPP) quanto o global (GMPP), sendo o
método de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) abordado em detalhes. Para o PSO
foram apresentadas algumas topologias, ajustes de hiper-parametros e das adequacdes
inerentes a implementacdo do método para o controle de conversor CC-CC para carregar
uma bateria ideal.

Foi proposta uma aplicagdo combinando o método PSO com o método de Con-
dutancia Incremental (InC) e para veri cacao da e ciéncia do método, foram realizadas
simulacdes com 6 diferentes casos testes considerando situacdes estaticas e dinamicas.
Para todos os testes, o0 algoritmo proposto identi cou 0 GMPP com precisdo acima de
99% além da capacidade de identi car a ocorréncia de transitérios e fazer nova identi -
cacao do GMPP.

Finalmente, para os casos testes realizados entende-se que o algoritmo proposto
apresentou um bom desempenho, no entanto 0 mesmo ainda carece de uma melhor analise
guando submetido a outras condi¢cfes, o que pode resultar em alteracées e melhorias no
mesmo. Dado que foi identi cado para algumas situacfes onde existam dois pontos de
maximo com valores de poténcia préximos, o algoritmo pode car preso no maximo local
proximo.

Deste modo, apés a realizacdo deste trabalho, foi observado o quanto € impor-
tante a pesquisa relacionada aos algoritmos capazes de condicionar as fontes de energia
a produzirem a sua maxima energia possivel, onde a combinacao de algoritmos MPPT e
GMPPT resultou na identi cacdo do ponto 6timo de operagdo com e ciéncia superior a
99%. Tal fato indica o quanto esta combinacgao é promissora no desenvolvimento de novos
algoritmos capazes de melhorar o desempenho das fontes alternativas na producéao da sua

maxima energia em tempo real.
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Sugestbes para Trabalhos Futuros

A analise do resultado nal deste trabalho permitiu identi car pontos interessantes
para a continuidade da pesquisa neste topico.

Considerando o bom desempenho dindmico do PSO, outras topologias de enxame
de particulas podem ser testadas para o MPPT. Com possibilidade principalmente para
a topologia em anel com dois vizinhos que pode vir a minimizar o erro na identi cacao
de GMPP para os casos de MPP com valores de poténcias proximos, uma vez que 0
rastreamento do dominio ocorre de forma mais suave. Além deste, outros métodos de
inteligéncia de enxame podem ser estudados para a busca do GMPP.

No sentido de melhorar o desempenho do rastreamento, pode-se buscar ajustes
diferenciados no processo de inicializacdo das particulas. O mapeamento automatico da
guantidade de diodos no arranjo de painéis bem como o impacto nas curvas |-V e P-V
podem ser considerados para uma etapa adicional de forma que as particulas iniciem suas
buscas em regibes bem proximas da regido 6tima.

Com relacdo ao processo de simulacao dos sistemas, podem ser considerados de
forma mais rigorosa os erros de amostragem e quantizagdo que sdo pouco tratados na
literatura direcionada as energias renovaveis. Neste sentido, € de especial interesse o
desenvolvimento de uma plataforma de simulacdo para realizacao de testes de e ciéncia
em acordo com os protocolos indicados no padrao britanico EN 50530:2010+A1:2013,

identi cando as perdas de energia durante o processo de rastreamento.
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