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RESUMO

Este trabalho apresenta uma alternativa aos métodos de rastreamento do ponto de maxima
poténcia (MPPT) fotovoltaica convencionais através da utilizagao de redes neurais artificiais
(RNA) como aproximadora de fungoes. O presente trabalho desenvolve uma técnica que
permite melhorar o desempenho do sistema fotovoltaico tanto em relacao ao erro de regime
permanente quanto em resposta dinamica da poténcia extraida no arranjo fotovoltaico.
O método desenvolvido utiliza uma Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas
(PMC') como aproximadora da tensdo de maxima poténcia, através da comparacao desta
referéncia com a atual tensao de operacao do sistema fotovoltaico (V},), é gerado um
sinal de erro que permite a definicao de um incremento 6timo do passo da razao ciclica.
Os resultados obtidos demonstram desempenho muito superior ao método convencional
Perturbagao e Observacao (P&0) classico. Primeiramente serd apresentado o contexto
atual e as implicagoes do rastreamento MPPT. Logo sera realizada um revisao bibliogréfica
do estado da arte em métodos MPPT convencionais e utilizando RNA. Sao apresentados
também a metodologia aplicada no estudo e, finalmente, os resultados obtidos com o

sistema proposto.

Palavras-chave: Rastreamento de Maxima Poténcia. Redes Neurais Artificiais. Geracao

Fotovoltaica. Ponto de Maxima Poténcia.






ABSTRACT

This work presents an alternative to conventional maximum power dotting (MPPT)
tracking methods through the use of artificial neural networks (RNA) as a function approx-
imation. The present work develops a technique that allows to improve the performance
of the photovoltaic system both in relation to the steady state error and in the dynamic
response of the extracted power in the photovoltaic array. The developed method uses a
multi-layered Perceptron Artificial Neural Network (MLP) as an approximation of the
maximum power voltage, by comparing this reference with the current operating voltage
of the photovoltaic system (V},,), an error signal is generated allowing the definition of an
optimal increment of the duty cycle step. The results obtained demonstrate a performance
far superior to the conventional classical Perturb and Observe (P&O) method. First, the
current context and implications of MPPT tracing will be presented. A state-of-the-art
literature review will then be carried out in conventional MPPT methods and using RNA.
Also presented are the methodology applied in the study and, finally, the results obtained
with the proposed system.

Keywords: Maximum Power Tracking. Artificial Neural Networks. Photovoltaic Genera-

tion. Maximum Power Point.
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda energética mundial impele a expansao da matriz de geracao
elétrica. Combustiveis fésseis sao a principal fonte de energia mundial, porém, suas reservas
sao limitadas e seu uso ¢ associado a prejuizos ao meio ambiente, seus impactos conhecidos
sao: chuva &acida, deterioragao da camada de ozonio, emissao de gases de efeito estufa
e, consequentemente, mudanca climatica global. O uso de fontes renovaveis de energia
surge como uma alternativa de geracao elétrica que pode atender a carga solicitada com
baixo impacto ambiental tanto em sua construgao quanto em sua operacao (MANZANO-
AGUGLIARO et al., 2013).

Uma importante diferenciagao a ser feita antes de apresentar-se informagoes ener-
géticas, é diferenciar consumo de energia mundial e consumo de energia elétrica, sendo que
o primeiro inclui todas as formas de transformacao de fontes de energia da natureza (reno-
véveis ou nao) em determinada formas de energia (calor, movimento, quimica, elétrica),
sendo que o consumo de energia elétrica, como a propria denominagao revela, se refere
a transformagao de uma determinada fonte em energia elétrica. Esta ultima modalidade

sera abordada em todo o desenvolvimento deste trabalho.

1.1 Contexto: Fontes de Energia Renovaveis

Energia renovavel é definida como uma fonte de energia oriunda do meio ambiente,
nao poluente e ciclica, que pode ser utilizada para gerar eletricidade, calor ou produzir
combustiveis liquidos para o setor de transportes (COSTA; PRATES, 2005). Como exemplo
pode-se citar biomassa, edlica, maremotriz, geotérmica, célula combustivel, hidrdulica
e fotovoltaica (MANZANO-AGUGLIARO et al., 2013). Atualmente, fontes renovéveis
representam 17% da geragao de energia mundial. (GEA; ITASA, 2012).

1.1.1 Panorama Brasileiro

Estudo levantado por EPE (2015b) projeta um aumento médio de 4,4% no consumo
de energia anual brasileiro até 2024, prevendo-se 650 T'Wh para o ano de 2019. Levando
isso em conta, a EPE juntamente com a Secretaria de Planejamento e Desenvolvimento
Energético do MME, realizam pesquisas e estudos para planejar a expansao do sistema
elétrico brasileiro, contemplando todas as fontes de energia disponiveis.

A matriz de geracao elétrica brasileira é composta por 87% de energias renovaveis,
com a geracao hidraulica possuindo 72,7% de participacao (EPE, 2015a). A Figura 1 ilustra
a participagao de cada modalidade.

A partir dessa estatistica é possivel retirar duas conclusoes relevantes:
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Figura 1 — Matriz de produgao de energia no Brasil (Julho/2016).

Eolica
7,4%

Solar
<0,1%

Gas 6,4%

Carvao 2,7%
Petroleo 1,6%
Nuclear 2,4%

Biomassa 6,8%

Fonte: Adaptado de (EPE, 2015a)

1. O Brasil possui forte dependéncia das fontes hidraulicas de energia, sujeitando-se a

variabilidade pluviométrica sazonal;

2. O desenvolvimento de sistemas F'V ainda é irrisério defronte as outras fontes de

energia.

A geragao hidraulica possui varios fatores favoraveis, como o baixo custo de
manutencao, se comparada com outras fontes de geracao (carvao, petréleo, uranio e gas
natural, por exemplo), além disso, a forma de geragao através de usinas hidrelétricas nao
emitem gases causadores de efeito estufa. A energia hidrelétrica é classificada como limpa
no mercado internacional Mesmo assim, no Brasil o aproveitamento do potencial hidraulico
é da ordem de 30%, isso devido a uma conjuncao de fatores que inibem a exploracao
deste recurso (pressao de cardter ambiental contra usinas de grande porte, impacto no
modo de vida da populacao, flora e fauna, aumento do nivel dos rios ou alteragoes em seu
curso apds o represamento) (ANEEL, 2008). A alta dependéncia do setor energético da
fonte hidraulica acaba deixando o setor elétrico a mercé da variabilidade pluviométrica do
pais. A crise energética do ano de 2001 e a atual implementagao de bandeiras tarifarias
para tentar equalizar o descompasso existente entre o consumo e a capacidade de geracao
corroboram o exposto.

Outro ponto a se evidenciar é a participagao minima da geragao solar fotovoltaica.
Estudo realizado por WWF (2015) revela que, iniciativas para difundir as vantagens
dessa modalidade podem ser associadas a incentivos tributarios diretos, como dedugoes no

imposto de renda e IPTU. Além disso, o avanco da geracao distribuida no pais pode ser
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estimulado com o estabelecimento de linhas de financiamento adequadas para a aquisicao de
sistemas fotovoltaicos. O alto custo de implementacao dos sistemas F'V pode ser amortizado
pela instalacao de uma industria local, com demanda criada por grandes leiloes de energia
fotovoltaica, além de isentar o pagamento de impostos a materiais semicondutores (usados
na fabricacao de células F'V') para estimular o crescimento de industrias nacionais.

A pequena participagao da fonte solar de energia deve-se a recente publicacao da
Resolugao 482/2012 pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), bem como sua
retificacdo pela 687/2015, que estabeleceram a regulamentagao necessaria para conexao de
sistemas fotovoltaicos a rede elétrica. A partir de 2012, pela primeira vez, consumidores
residenciais, comerciais e industriais podem dispor de um sistema de compensacao de
energia elétrica, onde o sistema fotovoltaico instalado em sua unidade consumidora injeta
energia na rede da concessiondaria. A fatura de energia em um periodo de faturamento sera
quantificada pela diferenca entre a energia consumida e injetada. Apds a publicacao da
primeira Resolucao foi observado um salto no ntimero de instalagoes conectadas a rede,

como ilustra a Figura 2.

Figura 2 — Numero de instalagoes fotovoltaicas conectadas a rede no Brasil.
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Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2017)

O exponencial crescimento deste modelo de geragao corrobora previsoes da ANEEL
que preveem uma taxa de 100% de crescimento ao ano em poténcia instalada na geracao
fotovoltaica até 2024. Todos estes fatores tornam a geracao de energia fotovoltaica assunto
de grande relevancia, implicando em profundas transformacoes no modo como iremos

produzir e consumir energia nas proximas décadas.
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1.1.2 Geracgao Fotovoltaica

O Sol ¢ a fonte de energia primordial para todos os fenomenos ambientais presentes
na Terra. A fotossintese, as marés, os ventos, o ciclo da dgua entre outros, dependem da
presenca solar para sua manutenc¢ao. Sendo possuidor de um ntucleo de 15 milhdes de
kelvin, o Sol é um reator de fusao de hidrogénio em hélio que emite radiacao eletromagné-
tica (PINHO; GLADINO, 2015). A geragao de energia fotovoltaica é a principal forma
de aproveitarmos diretamente este potencial energético. Através de arranjos de painéis
fotovoltaicos é possivel obter uma fonte de energia nao poluente que consiga atender a
demanda vigente, além de propiciar a instalacao da geracao distribuida, podendo alcancar
locais onde é economicamente invidvel uma conexao a rede (RAMBO, 2015).

A estrutura bésica de um sistema fotovoltaico é a célula PV. E composta por um
material semicondutor que converte a radiagao solar em corrente C'C' através do efeito
fotoelétrico (SANTOS et al., 2005). Uma célula sozinha possui baixa capacidade de fornecer
poténcia, por isso sdo conectadas em matrizes com agrupamento série/paralelo (YAICHI;
FELLAH; MAMMERI, 2014) formando médulos e, a partir do agrupamento desses, os
arranjos (painéis) sao formados tendo a finalidade de fornecer apenas uma tnica saida de
tensao e corrente (PINHO; GLADINO, 2015). Sendo assim, o comportamento individual
de uma célula pode ser generalizado para um sistema fotovoltaico. Como pode ser visto na
Figura 3, a principal caracteristica de uma célula PV ¢é a nao linearidade de sua relacao
corrente por tensao (I-V'). Até atingir o ponto de méxima poténcia (PMP) essa atua como
fonte de corrente e apés o PMP como fonte de tensao (VILLALVA; GAZOLI; FILHO,
2009).

Figura 3 — Curva I-V de uma célula fotovoltaica.
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Fonte: Adaptado de (VILLALVA; GAZOLI; FILHO, 2009).

O ponto desejado de operacgao é a fronteira entre estes dois limites, ao operar neste
local garante-se a maxima transferéncia de energia solar do sistema. Observa-se que o
PMP sempre se localiza no “joelho” da curva I-V, definem-se assim, trés principais pontos
dessa: no PMP estao localizadas corrente e tensao de maxima poténcia (I, € Vi) €,
nos extremos esquerdos e direitos da curva, respectivamente, corrente de curto-circuito

(Isc) e tensao de circuito aberto (V,.). Devido a caracteristicas nao linear das curvas I-V
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e poténcia por tensao (P-V'), sua poténcia de saida estd sempre mudando conforme as
condi¢oes do ambiente, irradiancia solar, temperatura, e natureza da carga conectada

(REISE; MORADI; JAMASB, 2012).

1.2 Justificativa

O ponto de operacao de um sistema PV é determinado pela intersecgao de sua
resisténcia de carga Reqq, com a curva I-V dos médulos de geracao (ENRIQUE et al.,
2007). A Figura 4 (TAGHVAEE et al., 2013) demonstra que ha apenas uma R4, que
permite ao sistema operar no PMP, para qualquer outro valor, o ponto de operagao se

desloca do ponto 6timo para uma zona onde nao se extrai a maxima poténcia do arranjo.

Figura 4 — Reta de carga disposta na curva I-V.
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Fonte: Adaptado de (TAGHVAEE et al., 2013).

O teorema de maxima transferéncia de poténcia estabelece que, dada uma fonte
elétrica, a maxima poténcia transferida por esta a uma carga ocorre quando a resisténcia
interna da fonte é igual a Rc4e. Transpondo o teorema para sistemas PV, o PMP ¢
atingido quando R4, € igual a resisténcia de maxima poténcia (R,,,). O problema inicial
para satisfazer esta igualdade é que nao é possivel admitir que usa-se um sistema PV para
alimentar cargas com apenas um valor e, além disso, o PMP para células fotovoltaicas

varia conforme as condi¢oes ambientais como irradiacao solar e temperatura na célula

(RAMBO, 2015).

1.2.1 Variagoes ambientais e suas implicagoes

A Figura 5 (BLAABJERG; KJAER, 2004) demonstra a varia¢ao das curvas corrente
por tensao (I-V) e poténcia por tensao (P-V') de uma célula fotovoltaica para trés diferentes
irradiagoes solares (G) e, para cada G, ha trés diferentes temperaturas de operagao (7).
Observa-se que, para maximizar a poténcia entregue pelo arranjo fotovoltaico, é necessario
maximizar G e minimizar 7, notando-se apenas um aspecto: em operacoes fora do PMP

ha aumento da poténcia em baixa tensoes para temperaturas mais altas considerando-se
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uma mesma irradiacao, isso se deve a direta proporcionalidade entre a corrente do painel

(Ipy) € a temperatura.

Figura 5 — Curvas caracteristicas de uma célula fotovoltaica.
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Fonte: Adaptado de (BLAABJERG; KJAER, 2004).

Tendo em vista esta caracteristica das células fotovoltaicas é necessario um controle
que impute ao sistema operar no PMP. Levando-se em consideracao o teorema da maxima
transferéncia de poténcia, utiliza-se conversores no MPPT que se comportam como uma
resisténcia varidvel através da excursao de sua razao ciclica (D) (REISE; MORADI;
JAMASB, 2012).

1.2.2 Rastreamento de maxima poténcia (MPPT)

O rastreamento de maxima poténcia tem como objetivo impor ao gerador fotovol-
taico operar na maxima relagao tensao/corrente. A principio, um rastreador do PMP é
um conversor estatico que leva o gerador solar a operar no PMP independente da carga.
Portanto, a principal funcao de um rastreador PMP ¢é ajustar a tensao de saida do painel
a um valor em que se transfere o maximo de energia a carga (REISE; MORADI; JAMASB,

2012). A forma de implementagao dos algoritmos de MPPT é realizar o controle de um
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conversor para que o sistema opere no PMP. Ha vérios tipos de algoritmos implementadas
na literatura, como Perturbagao e Observacao (P& 0) convencional, Condutancia Incre-
mental (INC), Hill Climbing (HC), Légica Fuzzy (FLC), Rede Neural Artificial (RNA) e
Extremum-Seeking Control (ESC).

Com o objetivo de diferenciar os métodos de acordo com suas caracteristicas OS
AUTORES REISE, MORADI e JAMASB (2012) introduziram uma divisao dos algoritmos
MPPT em trés classes: online, offline e hibridos, levando em conta o modo com que o
sinal de controle é determinado e o comportamento da poténcia do sistema a medida que
se aproxima da resposta permanente. Nos métodos offline usam-se os parametros fisicos
do painel PV para gerar sinais de controle. Inclui-se o método da Tensao de Circuito
Aberto (OCYV), da Corrente de Curto-circuito (SCC') bem como os métodos baseados em
inteligéncia artificial (FLC e RNA). Em sistemas online os valores de corrente I, e tensao
(V,w) instantaneos do painel sd@o usados para determinar o sinal de controle. Métodos
como P&O, INC, ESC, HC sao do tipo online que, usualmente, utilizam os valores de
tensao e corrente entregues pelo arranjo fotovoltaico para determinar o incremento ou
decremento da razao ciclica de um conversor CC-CC. Nos métodos hibridos o sinal de
controle é gerado por duas partes, utilizando-se a integragao de dois ou mais métodos
citados anteriormente. Através do método offline é possivel melhorar-se a resposta dinamica
as mudancas ambientais e, com métodos online usualmente minimiza-se o erro em regime
permanente.

Uma comparagao entre P&QO, INC, HC e FLC foi realizada por REZK (2015),
chegando-se a conclusao de que FLC possui a melhor resposta estatica no PMP, com a
menor reducao de porcentagem de energia em comparagao as outras técnicas. Por outro

lado, FLC' foi a técnica que mais demorou pra acomodar sua resposta, seguida por P& O,
INC e HC.

1.2.3 Aplicacao de Redes Neurais Artificiais em MPPT

A grande flexibilidade de topologias de RNA existentes, permite que esta possa
ser utilizada de variadas formas como método de MPPT. Sua natureza adaptavel com
capacidade de aprender através de exemplos, implica fundamental importancia na escolha
de suas variaveis de entrada e saida, configurando assim o método de rastreamento
desenvolvido.

Em sistemas PV, as entradas de uma rede neural podem ser utilizadas as condigoes
ambientais como irradiancia e temperatura, os parametros I, e V,. ou até mesmo hora
do dia. A correta selecao destas entradas tem impacto direto no sucesso do algoritmo
desenvolvido. Para gerar o conjunto de treinamento pode-se recorrer a experimentacao
pratica, levantando se curvas do painel e identificando visualmente O PMP sob determi-
nadas condigbes ambientais de irradiancia e temperatura (TORRES; ANTUNES; REIS,

1998). Pode-se também realizar uma precisa modelagem que possa emular fielmente o
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comportamento de células PV, desse modo, tornando mais simples a formacao de uma
base de dados para treinamento (LIU et al., 2013).

A vantagem das redes neurais deve-se ao fato de que é possivel obter um MPPT
suficientemente preciso sem necessidade de conhecer-se profundamente os parametros
PV. Deve-se ter em vista que painéis PV diferem em suas caracteristicas de saida,
sendo necessario o treinamento da RNA para o arranjo fotovoltaico especifico usado. As
caracteristicas de um sistema PV variam conforme o tempo o que implica na necessidade
de treinamento periédico para garantir a precisao de funcionamento (REISE; MORADI;
JAMASB, 2012).

1.3 Objetivos

O presente trabalho apresenta uma contribui¢ao multidisciplinar aos académicos
do curso de engenharia elétrica, abordando tanto as principais questoes envolvidas no
Rastreamento de Maxima Poténcia Fotovoltaica quanto a utilizacao de Redes Neurais

Artificiais como aproximadoras de fungdes. Os objetivos gerais e especificos consistem em:

1.3.1 Gerais

e Desenvolver uma estratégia MPPT através de Redes Neurais Artificiais;

1.3.2 Especificos

e Abordar as implica¢oes das condigoes ambientais no comportamento da curva -V

de instalacoes fotovoltaicas;

e Realizar a modelagem de um painel fotovoltaico para definicao de conjuntos de

treinamento;

e Comparar estruturas de Redes Neurais aplicadas na aproximacao da tensao de

maxima poténcia quanto ao seu erro quadratico médio;

e Realizar o rastreamento de maxima poténcia fotovoltaica através de Redes Neurais
Artificiais, com objetivo de obter um algoritmo mais rapido e com menor erro de

regime permanente em comparacao ao P&QO convencional;

1.4 Organizagao do Trabalho

O trabalho esta dividido em trés capitulos. No primeiro é exposta a revisao biblio-
grafica sobre métodos de MPPT convencionais, bem como algoritmos que utilizam RNA
presentes na literatura. Além disso a estrutura basica e funcionamento das RNA serao
abordadas como forma de fundamentar a topologia utilizada posteriormente. Ao final é

contemplada a estratégia de escolha de conversores CC-CC para MPPT.
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No segundo capitulo é apresentada a metologia proposta, compreendendo a mode-
lagem do painel fotovoltaico utilizado e o processo de validagao da RNA PMC. Também é
abordada neste capitulo a organizacao do sistema completo simulado no software PS1M g
com os valores de elementos e parametros utilizados na simulacao.

O terceiro capitulo apresenta os resultados obtidos, como poténcia extraida do
painel fotovoltaico bem como sua tensao e corrente, razao ciclica e passo da razao ciclica,
poténcia drenada pela carga e corrente no indutor do conversor BOOST.

O presente trabalho apresenta uma contribui¢ao multidisciplinar aos académicos
do curso de engenharia elétrica, abordando tanto as principais questoes envolvidas no
Rastreamento de Maxima Poténcia Fotovoltaica quanto a utilizacao de Redes Neurais

Artificiais como aproximadoras de funcoes. As contribuicoes do trabalho consistem em:

e Explanar a utilizacao de algoritmos de Rastreamento do Ponto de Maxima Poténcia
(MPPT);

e Aplicacao de modelagem de sistemas fotovoltaicos;

e Abordagem tedrica de uma Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron Multicamadas
(PMO);

e Desenvolvimento de um método MPPT através de RNA;
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Métodos MPPT convencionais

2.1.1 Perturbagao e Observagao (P&0)

Um dos métodos mais conhecidos de rastreamento de maxima poténcia consiste no
método Perturbagao e Observagao (P#0), funcionando através de uma variagao fixa da
razao ciclica (D) do conversor conectado ao arranjo F'V que busca encontrar o PMP. A
equagao 2.1 indica o método de calculo de D (REZK; ELTAMALY, 2015).

D=D+6D

6D = K. 21)

A cada iteracao o método incrementa D, se a poténcia entregue pelos médulos
(Ppv) aumentar, a perturbagao continua neste sentido, caso contrério, é feita no outro
sentido. Apesar de ser um método simples e robusto, seu principal defeito é a perda de
desempenho na utilizacao de um incremento K fixo, pois com K elevado, tem-se rapida
resposta dinamica, mas grande oscilagao em regime permanente, do contrario, K terd

pequeno erro de regime mas lenta resposta dinamica.

2.1.2 Condutancia Incremental (INC)

Para tentar solucionar os defeitos do P& O, o método de Condutancia Incremental
se baseia na caracteristica fisica da curva P-V dos moédulos fotovoltaicos, que tem derivada
positiva a esquerda do PMP, negativa a direita do PMP e zero no PMP. A partir disso,
igualando-se a derivada a zero introduz-se um sinal de erro (e), indicando para onde deve

ser realizada a perturbacao e influindo em seu valor.

§P (V.0
5V oV

5D = K.e (2.2)
D=D+6D.

Em casos de adequado dimensionamento de K, geralmente o método INC' oferece
melhor desempenho que o método PO, apesar disso, este requer maior complexidade de

implementacao e custo computacional, tornando o método P&O a estratégia mais usada
em MPPT.
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2.2 Redes Neurais Artificiais (RINA)

Redes Neurais Artificais (RNA) sao baseadas no funcionamento do cérebro humano,
possuindo forma de processamento totalmente antagonica em relacao a computadores
digitais atuais. O cérebro humano pode ser considerado um computador nao-linear, paralelo
e altamente complexo dada sua interconexao entre neurdnios. Todas estas carateristicas
permitem a essas estruturas bioldgicas realizar calculos que levariam dias para serem
executadas em um computador convencional, como a visao humana e o sonar de um
morcego (HAYKIN, 2001).

As estruturas matematicas de RNA emulam o comportamento de um cérebro
humano. Dada sua caracteristicas multidisciplinar compreendendo engenharia, ciéncias da
computagao, matematica, neurociéncia e estatistica, ha uma grande variedade de tipos de
RNA com suas mais variadas aplicagoes. Compreendem algumas aplicacoes modelagens,
analise de séries temporais, reconhecimento de padroes, processamento de sinais de controle
entre outros (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A estrutura organizacional densamente conectada, juntamente com a habilidade de
aprender a partir de exemplos, torna possivel, através de RNA, a resolugao de problemas
complexos de tratabilidade custosa. As caracteristicas resultantes que possuem as RNA

tornando-as potencialmente atrativas para a finalidade desejada sao (HAYKIN, 2001):

e Adaptabilidade: uma RNA re-adapta sua estrutura de acordo com mudancas no

ambiente;
e Nao-linearidade: a funcao de ativagao do neuronio pode ser linear ou nao linear;

e Resposta a evidéncias: capacidade de prover nao apenas resultado a uma determinada

entrada, mas a confianca na decisao tomada;

e Mapeamento de entrada-saida: com uma base de dados de entrada-saida, uma RNA

é capaz de adaptar-se para minimizar o erro do mapeamento;

e Tolerancia a falhas: quando da implementagao fisica, é capaz de seguir realizando
computacao em situacoes de falha, com seu desempenho se degradando de forma

suave configurando robustez na operagao;

e Implementacao em VLSI: a natureza paralela das RNAs as tornam adequadas para
implementacao usando tecnologia de integragao em escala muito ampla (VLSI) que

permite emular comportamentos mais complexos de alguns problemas.

A conjuncao destas caracteristicas permite a uma RNA generalizar comportamentos,
produzindo saidas desejadas para exemplos nao dispostos em sua fase de aprendizado
(treinamento). O elemento fundamental constituinte de uma RNA consiste no neurénio

artificial, que, por sua vez, é inspirado na estrutura organica de neuronios biolégicos.
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2.2.1 Estrutura basica: Neuronio

A célula nervosa, ou neuronio, foi identificada primeiramente no século 19 pelo
neurologista espanhol Ramoén y Cajal. A partir do corpo da célula, prolongam-se duas
estruturas filamentares: os dentritos e o axonio. Normalmente os dentritos cobrem uma
area maior que o corpo celular, formando uma arvore dentrital. O neuronio possui apenas
um axonio, embora este possa apresentar ramificacoes (KOVACS, 2006). A Figura 6 ilustra
a estrutura espacial de um neurdnio biolégico (BONIFACIO, 2010).

Figura 6 — Neuro6nio bioldgico.
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Fonte: Adaptado de (BONIFACIO, 2010).

A partir da segunda metade do século 20, como resultado do trabalho de varios
pesquisadores, passou-se a entender melhor o funcionamento do neuronio biolégico como
sendo o dispositivo computacional elementar do cérebro humano, dotado este de varias
entradas e uma saida. As entradas dao-se através de conexoes sinapticas que ligam arvores
dentritais a axonios de outras células. Os sinais provenientes dos axonios sao pulsos
elétricos de dezenas de mV denominados impulsos nervosos consistindo na informacao
que o neurdnio processara, produzindo em sua saida outro sinal elétrico em seu axonio
(KOVACS7 2006). As sinapses sao regioes eletroquimicas de fronteira composta por duas
membranas, a pré-sinaptica, onde hé chegada de axonios, e a membrana pds-sinaptica,
compreendendo os dentritos. A transferéncia de impulsos na regiao intersinaptica se da
pelas substancias conhecidas como neurotransmissores, a forma do sinal transmitido pelo
dentrito depende da natureza do neurotransmissor, podendo ser excitatéria ou inibitoria.
A agao excitatéria contribui para a criagao de um impulso nervoso no axonio de saida,
enquanto a inibitéria age em sentido contrario.

A ativacao, ou potencial de acao, é obtida na saida do neurdnio através de uma
acao integradora realizada no corpo da célula. Quando o somatoério das contribuigoes de
impulsos elétricos provenientes do varios axonios de outros neuronios, com sua interacao
com neurotransmissores nas sinapses, atingir um limiar de ativacao, ha o disparo de um

impulso elétrico conduzido na saida do neuronio.
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Como exposto anteriormente, o neuronio bioldégico constitui-se de quatro partes
principais, as fungées que cada uma destas componentes realizam consistem em (BRAGA;

CARVALHO; LUDERMIR, 2000):

e Dentritos: tem fungao de conduzir sinais (impulso nervosos) provenientes de outros

neuronios até o corpo da célula;

e Sinapses: realizam conexoes entre axonios e dentritos, liberando nesta neurotrans-

missores que ponderam a transmissao elétrica;

e Corpo da célula: realiza a integracao espacial/temporal dos impulsos provenientes
dos dentritos, caso o resultado seja maior que o limiar de ativacao, ¢ gerado impulso

no inicio do axonio;

e AxoOnio: conduz o impulso gerado pelo corpo da célula até o dentrito de outro

neuronio.

A natureza variavel das sinapses dependente da quimica cerebral avaliza o compor-
tamento adaptavel dos neuronios bioldgicos e, a partir de sua reuniao espacial, a de redes
neurais. A juncao de bilhoes destas estruturas elementares juntamente com sua operacao
paralela resulta na alta capacidade de processamento do cérebro humano (BRAGA; CAR-
VALHO; LUDERMIR, 2000). A tradugao das operagoes organicas de neurdnios biol6gicos
em logico-matematicas, resultam no neuronio artificial.

O elemento primario de uma rede neural constitui-se no neurdnio artificial, que por
sua vez emula o funcionamento de um neuronio biolégico. As operacoes a serem realizadas
no neuronio artificial consistem em multiplicagoes, somatoérios e fungoes de ativagao. A
Figura 7 representa graficamente um neuroénio artificial.

A saida de um neuronio artificial é determinada através do somatério da mul-
tiplicacdo das entradas (X,,) pelos pesos (W,), levados a uma determinada funcao de
ativagao. Considerando-se uma RNA Perceptron Multicamadas (PMC'), no treinamento
supervisionado sao conhecidas as entradas e saidas dando inicio a fase onde os pesos (W},)
sao determinados através da retropropagacao do erro. Apos a convergéncia satisfazendo ao
critério de parada pode-se dar inicio a fase de validagdo da RNA, onde sao dispostas novas
entradas e recebem-se sinais de saida.

O translado para a computacao matematica continua a manter quatro estruturas

principais, analogas as anteriores:
e Pesos: realizam a operacao de multiplicacao pelas entradas;
e Entradas: sinais ou medidas provenientes do ambiente externo;

e Somador: realiza o somatorio dos termos anteriormente multiplicados para dispo-los

na funcao de ativacao.
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Figura 7 — Neuronio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001).

e Funcao de ativacao: determina a saida do neuronio de acordo com o valor resultante
do somador. A funcao pode ser do tipo limiar, linear, tangente hiperbdlica, base

radial, sigmoidal, etc.

Matematicamente pode-se escrever:

Yj = o(v)). (2.4)

Onde i é indice de entrada com 7 = 0 sendo bias (-1), j é indice do neurdnio, W;; é
o peso do neuronio j relacionado a entrada 4, v; € o campo local induzido na entrada do
neuronio e Y; é saida do neurdnio.

O aprendizado do neuronio e, por conseguinte, de uma rede neural, se da pela
adaptacao dos pesos sinapticos e limiares através da etapa denominada treinamento. Nao
ha critérios definidos para o término do treinamento, podendo-se adotar critérios de tempo,

nimero de iteracoes, erro atual ou diferenca entre tltimos dois erros ou a juncao destes

parametros como critério de convergéncia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2.2 Rede Perceptron Multicamadas (PMC)

A topologia mais adotada em MPPT consiste na Perceptron Multicamadas. As
Redes PMC' constroem aproximadores globais para um conjunto de entradas/saidas nao-
lineares, requerendo menor conjunto de parametros que uma RNA de funcao de base radial
(RBF) para um mesmo nivel de precisao (HAYKIN, 2001).

Redes PMC' possuem a capacidade de aproximar qualquer funcao continua com
apenas uma camada intermediaria de neuronios, e, com duas camadas intermediarias,
aproximar qualquer fun¢ao matematica, com o nimero de neuronios de cada camada a ser
definido empiricamente (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991). Quanto & sua caracteristica

organizacional, a rede PMC' é uma rede neural totalmente conectada (todos os nés de
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uma camada estao ligados a todos os nés da camada posterior), do tipo feedforward (as
saidas de um neurénio da camada k nao se conecta a um neurénio de camada k ou k-1).
A mesma possui uma camada de saida e pelo menos uma camada escondida (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Os problemas que uma rede PMC' pode resolver consistem em (SILVA; SPATTTI;
FLAUZINO, 2010):

e Aproximacao de funcoes;

Classificacao de padroes;

Controle de processos;

Previsao de séries temporais;

Otimizacao de sistemas.

A Figura 8 ilustra uma RNA PMC' de uma camada escondida com “n” neuronios,
“” entradas e bias (-1) conectado a camada escondida, e uma “k” saidas. O funcionamento
da rede é idéntico ao do neurdnio artificial: as entradas sao multiplicadas pelos pesos, o
somatorio é realizado na entrada de cada neuronio, o resultado é disposto na funcao de
ativagao e segue para a saida, realizando novamente o mesmo processo na proxima camada
até a camada de saida. O poder de processamento e aproximacao da rede PMC' deve-se
as interconexoes de seus neuronios, que extraem as informacoes necessarias do processo

modelado codificando-as através dos pesos e funcoes de ativagao de seus neuronios.

Figura 8 — RNA Perceptron Multicamadas genérica.

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001).

Para correta operagao da rede PMC' é necesséria a definicao dos pesos W;; que
consigam representar mais fielmente possivel a funcao desejada. A definicao dos pesos

que minimizem o erro da rede para as saidas desejadas é feito através do processo de
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treinamento, é através deste, de posse dos conjuntos de entradas e saidas desejadas, que é

realizado o ajuste recursivo dos pesos.

2.2.2.1 Treinamento

A caracteristica primordial de uma RNA é sua capacidade de aprender a partir do
ambiente em que estd inserida e adaptar-se para melhor responder a estes estimulos através
de aprendizado. Esta aprende através da adaptacao de seus pesos e bias re-adequando sua
estrutura interna a cada iteracao do processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001). Dado um
conjunto randomico inicial de pesos, o processo de treinamento de redes PMC' é realizado

através do algoritmo backpropagation (regra delta generalizada) sendo dividido em duas

fases (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

1. Forward (propagagao): as amostras de entradas sao inseridas na rede, os processos

matematicos ilustrados na Figura 7 sao realizados até a computacao da ultima saida.

2. Backward (retro-propagacao): nesta fase ocorre o ajuste dos pesos, considerando os

desvios da resposta desejada (erro) do padrao de saida.

Realiza-se a aplicagao sucessiva das amostras de entrada/saida com ajuste dos
pesos até que um critério de parada seja atendido.

O primeiro passo para inicio do treinamento consiste na definicao das matrizes de
pesos Wj;, onde a inicializacao dos pesos usualmente ¢ randomica.

Quando ocorre a excursao de um conjunto de treinamento com amostras de entrada
e saida e considera-se (de acordo com o critério adotado) que a rede ainda nao esta ajustada,
dé-se o nome de época. Em cada época tém-se varias amostras de treinamento.

A determinacao do sucesso da rede em generalizar comportamentos é feita através
da quantificacao do erro quadratico médio. Pode-se utilizar como critério de parada o
momento em que a rede atinge determinado valor de EQM ou entao quando o médulo da
diferenca entre os dois tltimos FQM for menor que um critério de parada, estabelecendo

assim um critério de convergéncia.

2.2.3 Redes Neurais Artificiais como método de MPPT

Os primeiros a implementar o uso de uma RNA em MPPT foram os autores
HIYAMA et al. (1995). Tendo como entrada V,. a saida da rede é um sinal que pode
ser comparado com a tensao atual do painel para gerar um sinal de controle para levar
o sistema ao PMP através de um controlador PI. O sistema foi capaz de aproximar-se
satisfatoriamente do PMP.

Os autores TORRES, ANTUNES e REIS (1998) utilizaram um arranjo PV com
conversor Boost ligado a um inversor que, por sua vez, foi conectado a rede. O MPPT foi

realizado através de uma RNA PMC com dois neuronios na camada de entrada e quatro
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na camada escondida, tendo como entradas V,. e a hora do dia, como saida a rede estima
Vpm através de uma funcao sigmoéide. Os dados foram levantados experimentalmente das
08:48 hrs até as 18:30 hrs recolhendo-se dados de meia em meia hora. Um controlador
PI ¢é encarregado de forcar a tensao instantanea do painel (V,,) alcangar a referéncia
determinada pela RNA. Os resultados durante a valida¢ao demonstram um erro maximo
de V},, estimado para o real de 2,9% e um erro médio de 0,233%.

Ao invés de utilizarem um conversor CC-CC intermediario os autores YAICHI,
FELLAH e MAMMERI (2014) realizaram o MPPT diretamente através de um inversor
VSI que alimenta um sistema de bombeamento de agua por motor de indugao. Ao invés de
variar a razao ciclica de um conversor CC-CC, o MPPT ¢ implementado através do ajuste
da frequeéncia do inversor. O conjunto de treinamento foi construido pela modelagem dos
equipamentos resultando na velocidade do motor em funcao de temperatura e irradiancia.
A rede neural implementada é do tipo PMC com dois neuronios na camada de entrada
correspondentes a G e T, cinco neuronios na camada escondida, e um na camada de
saida resultando em uma velocidade de referéncia disposta por uma funcao sigméide. Esta
velocidade de referéncia, junto com o dado de fluxo magnético do motor sao processados por
um controle vetorial que gera as tensoes de comando para o inversor. Para implementagao
da simulacao de vazao e eficiéncia da bomba foram utilizadas para variacoes de irradiancia
de 150 W/m? a 1200 W/m?. Pelos resultados obtidos, conclui-se que a estratégia adotada
¢é robusta o bastante para rastrear o PMP através do ajuste da velocidade do motor ligado
a bomba, sendo o sistema capaz de responder rapidamente as mudancas nas condigoes de
irradiancia.

O autor BASTOS et al. (2012) apresentou uma RNA PMC' como alternativa ao
algoritmo P& O para melhorar ambos os desempenhos dinamicos e de regime permanente
do MPPT. Foram implementadas duas redes PM(C' com as mesmas entradas, cada uma
com dois neuronios de entrada correspondentes a G e T, cinco neuronios na camada
intermedidria e um neuronio de saida, sendo a primeira rede estimando V,,, e a segunda
I,,, ambas através de fungoes logisticas. Os dados de treinamento de 399 amostras foram
obtidos pelo modelo matematico dos autores VILLALVA, GAZOLI e FILHO (2009).
Durante a validagao, 7000 amostras foram utilizadas, o erro para V,,, foi de 0,14% com
maxima de 3% e para I,,,, 0,97% com maxima de 15%. O erro maximo para I,,, ocorreu
para irradiagoes abaixo de 100 WW/m?. Através do treinamento de outro conjunto de pesos
para irradiagdes abaixo desse limite, foi possivel limitar o erro méximo de I,,,, a 1%. Para
comparar a técnica desenvolvida com o algoritmo PO foi desenvolvido o modelo de
circuito MPPT através de um conversor Boost. A resposta ao degrau de 25 °C e 1000
W/m? mostra que o método proposto leva 0,01 s para estabilizar, enquanto o P&O leva
0,2 s , porém com maiores oscilagoes em torno do PMP. Percebe-se que a estratégia foi
plenamente capaz de rastrear, rapidamente e com oscilagoes minimas, o PMP, ajustando-se

as atuais condicoes de irradiancia e temperaturas impostas pelo ambiente.
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O autor LIU et al. (2013) usou o conceito de 16cus de méaxima poténcia. Pode-se
observar, pela Figura 5 que, mantendo-se uma determinada temperatura, a variacao de
G excursiona o PMP, essa linha imaginaria pode ser descrita como uma equacao através
de algum método de regressao. O trabalho realizado utilizou duas opc¢oes, fungao linear
em trecho FLT e equagao cubica FQ. Uma RNA PMC foi utilizada para determinar
os coeficientes de uma das opgoes tomando como entradas parametros normalmente
disponiveis nos datasheets de painéis: Vi, Isc, Lmp, Vinp € nimero de células (V). Foram
usados dez neuronios na camada escondida e quatro na camada de saida, dado que a func¢ao
linear em trecho foi considerada em duas retas com comutacgao em 300 W/m?. A fungao
de regressao ¢ da forma V,,(I,,) sendo o resultado obtido pela rede disposto em um loop
de controlador de tensao PID 50 vezes mais rapido que a atualizacao do MPPT. A funcao
utilizada nos neuronios, para facilitar a implementacao pratica, foi do tipo linear. Os dados
de treinamento foram obtidos através da modelagem proposta pelos autores VILLALVA,
GAZOLI e FILHO (2009). Para compensar a nao consideracdo de T no treinamento
da rede, foi desenvolvido um circuito de compensacao de temperatura que influencia no
calculo de V,,(1,,) através de sua adi¢do a esse. Simulagoes demonstram que os métodos
de FLT e EQ possuem, respectivamente, 99,96% e 99,97% de eficiéncia de rastreamento,
levando 0,007s para acomodar sua resposta, em comparacao, o método Pé0O melhorado de
PANDEY, DASGUPTA e MUKERJEE (2008) possui eficiéncia de 99,95% mas leva 0,293s
para acomodar sua resposta. Para realizar o MPPT e a comparacao com outros métodos foi
utilizado um conversor Buck realizando a comunicacao entre o simulador de arranjos PV
Chroma Solar Array Simulator 6205 tendo como parametros o painel Sharp NU-U230F3 e
uma carga fixa. De acordo com as simulagoes e os testes praticos conlui-se que a estratégia
possui as qualidades necessarias para um algoritmo MPPT: réapida resposta dinamica para
mudancas bruscas de condi¢oes ambientais e minimo erro em regime permanente. O uso do
loop regulador de tensao de alta velocidade é fundamental para garantir rapida resposta
dinamica do sistema. Um aspecto a salientar é que, os testes de variacao de condicoes
ambientais influenciaram apenas G, nao sendo encontrado pelo autor testes de variagao de
T para comprovar o funcionamento do circuito compensador de temperatura.

Através da implementacao de um MPPT por uma RNA PMC os autores ISLAM
e KABIR (2011) compararam os resultados com o algoritmo convencional P&O e FLC
obtidos por ISLAM et al. (2010a). A rede possui como entrada G e T, com vinte neurdnios
na camada intermedidria e dois de saida, correspondentes a I,,, e V,,,. O controle do
conversor CC-CC ¢ realizado através de um circuito gerador de pulsos que tem como
entrada I,,, e V;,, estimados pela RNA e os atuais [, e V,, do arranjo PV. Sua saida ¢ a
razao ciclica responsavel por acionar o conversor. Os dados utilizados no treinamento foram
obtidos através da modelagem de ISLAM et al. (2010b) feitas através do software Matlab.
O mesmo primeiro autor realizou a implementagao do mesmo sistema em um algoritmo

MPPT através de légica Fuzzy (ISLAM et al., 2010a). Isso permite realizar a comparacao
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dos resultados obtidos entre os dois algoritmos. Observa-se que, quanto a porcentagem de
erro para mudancas periédicas de T e G, o algoritmo MPPT RNA possui maior precisao
em comparacao ao FLC, chegando a possuir um erro dez vezes menor. A abordagem FLC
mostrou possuir melhor desempenho do que os métodos PéO convencional e INC, por
conseguinte, o método RNA também possui desempenho superior em comparagao a estes
métodos (ISLAM et al., 2010a) .

2.3 Conversores CC-CC aplicados em MPPT

Como abordado em 1.2, para aplicagao da estratégia MPPT é necessario o uso
de um conversor CC-CC como em aplicacoes conectadas e desconectadas a rede ou um
CC-CA (inversor), para aplicagoes em bombeamento de dgua por exemplo. Tendo em vista
a variedade de topologias de conversores existentes, a definicao de uma em especifico deve
levar em conta os fatores pertinentes a aplicacao desejada. Parametros como eficiéncia,
capacidade de rastreamento, perdas por comutacao, custo de implementagao e complexidade
de controle sao métricas que devem ser avaliadas na escolha da topologia.

A capacidade de rastreamento de trés conhecidas topologias de conversores foram
avaliadas por ENRIQUE et al. (2007): Buck, Boost ¢ Buck-Boost. A eficiéncia de rastre-
amento foi definida como o quociente entre a integral da poténcia instantanea entregue
pelos painéis pela integral da poténcia maxima que pode ser entregue pelos conjuntos
fotovoltaicos. Para coleta dos resultados foram consideradas duas cargas resistivas dife-
rentes fixas uma por vez. As principais conclusoes do trabalho implicam que somente
o conversor Buck-Boost consegue rastrear o PMP para qualquer condicao de carga em
quaisquer condig¢oes ambientais, possuindo este eficiéncia de 99,9%. Este resultado se deve
a incapacidade dos conversores Buck e Boost de rastrearem cargas com resisténcia maiores
ou menores (respectivamente) do que a resisténcia de méxima poténcia (R,,,). A eficiéncia
de rastreamento da topologia Boost avaliada atingiu 99,7% para Reqrg, de 20 € e 91,2%
para Reqrgq de 5 €. Apesar de alta eficiéncia de rastreamento, em casos praticos a perda
de energia envolvida na implementacao de conversores Buck-Boost ou, similarmente, Cuk,
superam seus ganhos tedricos, podendo ter esse defeito contornado ao custo de maior
dispendio financeiro em suas implementacoes.

A eficiéncia de conversao em topologias Boost, Buck, Buck-Boost e Cuk foi avaliada
por WALKER e SERNIA (2004). A perda de eficiéncia elétrica dos conversores Boost e
Buck se mantiveram sempre acima de 93%, com permuta de desempenho em poténcia
intermedidria, enquanto os conversores Buck-Boost e Cuk se mantiveram abaixo de 91%,
com queda acentuada a partir de metade da poténcia nominal dos médulos fotovoltaicos.

Tendo em vista estas caracteristicas, o conversor escolhido para implementagao no
trabalho desenvolvido consiste na na topologia Boost. Porém, um importante parametro a
ser observado ¢ o ajuste maximo da razao ciclica para que seja possivel limitar o ripple

de corrente no indutor de entrada do conversor, esforcos de tensao nas chaves e garantir
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menores perdas pela corrente de saturacao reversa nas chaves. Para conexao a rede CA de
220 V pode-se utilizar valores de barramento CC de 380 V ou 760 V' de acordo com a
utilizacao de inversores full bridge ou half bridge, respectivamente (WUHUA; XIANGNING,
2011).

2.3.1 Modo de operacao conversor BOOST

Um conversor BOOST consiste num conversor CC-CC nao isolado que tem como
caracteristica a capacidade de elevar sua tensao de entrada. Através do controle dos
elementos semicondutores presentes na topologia é possivel determinar a razao de elevagao
da tensdo bem como o modo de operacao do conversor. A Figura 9 (WUHUA; XIANGNING,

2011) ilustra o diagrama de um conversor elevador de tensao.

Figura 9 — Conversor BOOST.

L D,
Y Y YN
. _’ '|>=7 Vout
ZL

1
=

v, (1‘) S C 7

Fonte: Adaptado de (WUHUA; XTANGNING, 2011).

De acordo com o estado da chave S tem-se um dos dois estagios possiveis de
operagao do conversor. No estdgio 1 (0 < ¢t < d(t)Ts) a chave estd conduzindo, o que
implica o carregamento do indutor L pela rede (V},), com a tensao positiva sobre o indutor,
sua corrente cresce linearmente. O diodo D, estd em bloqueio e a carga R recebe energia
do capacitor C. No estdgio 2 (d(t)Ts <t < Tj) a chave estd em bloqueio, pela oposigao de
variacao de corrente do indutor, este adquire tensao invertida pondo em conducao o diodo
Dy, com sua corrente decrescendo linearmente. A partir do inicio deste estagio é iniciada a
transferéncia de energia da fonte da entrada Vj, para o capacitor e a carga.

A partir destes dois estdgios, é possivel estabelecer trés modos de condugao do
conversor de acordo com a forma de sua corrente de entrada. Este é determinado em funcao
das caracteristicas de acionamento do circuito e dos valores de seus elementos passivos,
sendo eles modo de condugao continua (MCC), modo de conducao descontinua (MCD)
e modo de condugao critica (MCCR). Caso a corrente do indutor L nao retorne a zero
em um ciclo de comutagao este opera em MCC, nos casos em que a corrente do indutor
atinge valor nulo antes do término de um ciclo de comutagao este é denominado MCD,
e no limite entre os dois modos, ou seja, quando a corrente do indutor se torna nula e
instantaneamente volte a crescer, téem-se o MCCR.

Para implementagao do algoritmo de rastreamento de maxima poténcia, o conversor

BOOST sera utilizado em modo de conducao continua. As vantagens deste em face aos



48 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

outros dois conversores consistem em (SILVA, 2011):

e A corrente do indutor L é continua implicando em menores niveis de interferéncia

eletromagnética (EMI) na rede CA para caso de conexao a rede;
e Nao necessita filtro de EMI reduzindo assim custo e peso do conversor;
e Valores moderados de corrente (pico e eficaz) circulantes nos elementos do conversor;

e Frequéncia de comutacao constante, facilitando assim a utilizagao de técnicas de

modulagao por largura de pulso (PWM).
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Tendo em vista o exposto na secao 1.2 sobre a variacao do PMP e a necessidade
de um controle para rastrear o mesmo, é proposto, através de Redes Neurais Artificiais,
aproximar o PMP teérico da arranjo fotovoltaico através da medicao de irradiancia (G) e
temperatura (7') instantaneas locais em que o painel se encontra. A partir destes valores,
uma RNA aproxima o valor da tensao de maxima poténcia e, com isso, é possivel introduzir

a equacao 3.1 que ¢ utilizada no calculo da razao ciclica atual de operacao do conversor:

5D = K.(Vyy — Vinpe)- (3.1)

Em momentos em que a tensao atual do painel estd longe de V,,,, aproximado pela
RNA, ha grande incremento na razao ciclica, proporcionando agil desempenho dinamico,
nos casos em que V,, estd proxima a V,,,, esta razao tende a zero, desde que a RNA tenha

acuracia em sua aproximacao. A Figura 10 representa o circuito rastreador PMP proposto.

Figura 10 — Topologia MPPT proposta
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Fonte: Producgao do préprio autor.
O rastreamento ¢ realizado da seguinte maneira:

1. Através da leitura dos sensores de 7' e G a RNA aproxima a V,,, do painel F'V;

2. Com essa referéncia de tensiao um novo incremento na razao ciclica é calculado

através da equacao 3.1;

3. O algoritmo MPPT é executado, decidindo se ocorre incremento ou decremento na

razao ciclica;
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4. A razao ciclica definida é imposta na operacao do conversor BOOST, e é mantido

até que uma nova iteragao do algoritmo inicie.

O fluxograma da Figura 11 ilustra o processo descrito anteriormente:

Medir: G, T CMPPT >
3

Estimar V, P.=V.I,

mpe

Medir: V , [

pv> “pv

SD =K|V,-V, |

pv mpe

I

Figura 11 — Fluxograma da topologia MPPT proposta

D(n)=D(n-1)+6D\ | D(n)= D(n-1)-6D D(n)=D(n-1)+D| |D(n)=D(n-1)-6D

Fonte: Producao do proéprio autor.

3.1 Modelagem do Painel Fotovoltaico

Devido a nao linearidade de sua curva I-V ja mencionada, aliada ao costume de
fabricantes nao informarem parametros especificos de painéis F'V, a escolha da forma
de modelagem dessa fonte se torna uma parte fundamental do processo de obtencao de
um banco de dados para treinamento da RNA. A modelagem escolhida deve representar
fielmente o comportamento I-V de uma célula fotovoltaica como na Figura 5.

Devido a rapidez e precisao apresentados, além do ajuste de parametros em torno
do PMP, a abordagem escolhida foi a realizada por VILLALVA, GAZOLI e FILHO (2009).
Esse método utiliza o modelo de um 1nico diodo, por simplicidade e bom compromisso
entre facilidade de implementagao e precisao. Sao consideradas as perdas por contatos

metalicos entre as células através da resisténcia série R, e as perdas por correntes de fuga
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da juncao p-n através da resisténcia shunt R,. Outro parametro que o método iterativo
determina é a corrente de saturagao reversa do diodo I,.

O ponto principal do método é encontrar, iterativamente, um par de resisténcias
(R, R,] que iguale a poténcia de saida da modelagem (P,qzm) com o dado do fabricante
(Praz,) 10 PMP ([Vinp, Iimp]) disponibilizados no datasheet do painel fotovoltaico.

3.1.1 Célula fotovoltaica

Uma célula fotovoltaica é basicamente um diodo semicondutor cuja juncao p-n é
exposta a luz. Basicamente, o efeito fotovoltaico corresponde a absorcao de radiacao solar,
geracao e transporte de portadores na juncao p-n e a coleta destes portadores nos terminais
do médulo fotovoltaico. Uma célula pode ser considerada como um diodo otimizado para
absorver o maximo de radiagao solar (PINHO; GLADINO, 2015). A Figura 12 ilustra o

diagrama de uma célula fotovoltaica como no modelo proposto.

Figura 12 — Modelo de célula FV de um diodo com resisténcias paralelo e série.

Célula PV pratica
Célula PV ideal 1

NG SR

Fonte: Adaptado de (VILLALVA; GAZOLI; FILHO, 2009).

O ponto chave do método consiste no ajuste recursivo da curva P-V gerada pelo
conjunto de equagoes expostos logo abaixo para cada par (Rs, Rp) até que, em determi-
nado momento a poténcia maxima nas condigoes padroes de teste (STC = 1000W/m? e
25°C') entregue pelo painel iguale-se ao valor disponibilizado no datasheet do fabricante.
O primeiro passo para inicio do método consiste na obtengao dos dados do painel fo-
tovoltaico: as coordenadas do PMP em STC de corrente, tensao e poténcia, os dados
extremos em curto-circuito (Isc) e tensao de circuito aberto (Voc), além dos coeficientes
de corrente/temperatura (K;) e tensdo/temperatura (K,).

O painel selecionado para desenvolvimento do método consiste no modelo KC200GT
da fabricante Kyocera, devido a disponibilidade fisica deste na UNIPAMPA, além de ser
ideal para uso em sistema on-grid. A Tabela 1 demonstra os valores utilizados para
modelagem do painel.

Serao agora apresentadas as equacoes basicas que regem o modelo de célula foto-

voltaica exposta na Figura 12, além das otimizacoes realizadas no método utilizado.



52 Capitulo 3. Metodologia

Tabela 1 — Dados painel KC200 GT

Descrigao Variavel Valor
Poténcia méaxima em STC Pmp 200,143 W
Tensao de circuito aberto Voc 329V
Corrente de curto-circuito Isc 8,21 A
Tensao de maxima poténcia Vmp 26,3V
Corrente de maxima poténcia  Imp 7,61 A
Coeficiente de I, Ki 3,18¢-3 A/K
Coeficiente de V. Kv -1,21e-1 V/K
Ntumero de células em série Ny 54
Numero de células em paralelo N, 1

Fonte: Producao do préprio autor.

3.1.2 Modelo basico

O modelo simplificado desconsidera resisténcias paralelo e série na célula fotovoltaica,
a corrente de saida de uma célula ideal é:
I = Lypee — I (e(aquT) - 1) . (3.2)
Onde [ é a corrente de saturagao reversa do diodo de Shockley, q é a carga do
elétron (1,602 x 10719C), a é a constante de idealidade do diodo (1,3), k é a constante de
Boltzmann (1,381 x 10723J/K), T é a temperatura em Kelvin da juncao p—neV é a
tensao nos terminais da célula.
A parcela I, . consiste na corrente fotogerada de uma célula fotovoltaica (1,,)
e é diretamente proporcional a irradiancia incidente nesta, além de sofrer influéncia do
coeficiente K;:
G
Ly = (Ipwn + K;AT) e (3.3)
Onde I,,, ¢ a corrente fotogerada em STC, AT =T —1T,, T e T, sendo as
temperaturas atuais e nominais (25 °C') em Kelvin, respectivamente, G e G, sdo as
irradiancias atual e nominal (1000 ¥/m?), na superficie do painel.

A corrente de saturacao I e sua dependéncia da temperatura é expressa por:

T 3 9Eg 1 1
Iy = Iopn (ﬁ) e< e T)>' (3.4)

Onde F, ¢ a diferenca de energia entre as bandas de valéncia e conducao no semi-
condutor (PINHO; GLADINO, 2015). Usualmente £, = 1,12 eV para silicio policristalino

a 25 °C, e Iy, é a corrente nominal de saturagao:

Iy = —2m (3.5)
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Onde V;,, é a tensao térmica de de IV, células conectadas em série na temperatura

nominal 7;,.

3.1.3 Otimizagoes do modelo

A equacao 3.2 nao representa fielmente a caracteristica I-V de um arranjo fotovol-
taico pratico. Como exposto em 1, arranjos fotovoltaicos sao compostos de agrupamentos de
células, sendo necesséria a inclusao de parametros adicionais no modelo para se representar
seu comportamento o mais fielmente possivel. Na equagao 3.6 é exposta a adi¢ao das

resisténcias série e paralelo:

I =1

pv

Ve Ral V + R,
— I <e( Vie ) — 1) - ;. (3.6)
P

Pode ser observado que, ao adotar em 3.6 a simplificacao realizada em modelos
menos completos com Rs = 0 e Rp — oo, obtém-se a equacao 3.2. [, é a corrente
fotogerada, Iy é a corrente de saturagao reversa do diodo, V; = NkT'/q é a tensao térmica
do médulo fotovoltaico com N, células em série.

Células conectadas em paralelo provem maior corrente de saida, impactando nas
correntes fotovoltaica e de saturacao como: I, = Nplyy ceni, lo = Nplocen. O aproveita-
mento do ajuste recursivo de R, e R, auxilia na determinacao de I, ,, # I, através do

divisor de corrente chega-se a:

R,+ R,
[Pv,n - p;[sc,n- (37)
P

O modelo descrito anteriormente pode ser otimizado considerando-se os coeficientes
de temperatura no calculo de I,. Caso sejam levados em conta na equacao 3.5, a equacao

3.4 pode ser substituida por:

L + KGAT
)

Essa modificacao leva em conta a mudanca de valor da tensao de circuito aberto

Iy = (3.8)

do arranjo fotovoltaico em uma maior faixa de valores de temperatura.

Os valores de R, e I?,, inicas varidveis nao conhecidas de 3.6, podem ser encontrados
fazendo a poténcia maxima (Pp,qq,m) entregue pelo atual conjunto estimado [R,, R,] igual a
poténcia informada no datasheet do fabricante (Pq4..¢) (equacoes 3.9 e 3.10) e solucionando
a equagao para R,. A equacao 3.11 demonstra que para cada valor de R, hd um valor de

R, que faz a curva matemética I-V cruzar o PMP([V,np, Linp]) do datasheet.

Pmaz,m = Vmp[mp = Pma:p,e (39)
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LVmP+R51mp) B 1) B Vmp + Rs]mp

Pmaz,m = Vmp [IPU - IO (e(kT s ‘| - Pmaa:,e (310)
Rp

I
R, = Vinp (Vinp & Imp + Ro) : (3.11)

(Vmp+ImpRs) q_

Vmp[pv - Vmpjoe< Naa kT) + VmpIO - Pmax,e

Como exposto anteriormente, para desenvolvimento do método iterativo, sao neces-
sarios valores iniciais para as resisténcias. A aproximacao inicial para R, pode ser zero,
para R,, tém-se o valor minimo inicial de (VILLALVA; GAZOLI; FILHO, 2009):

Vm ‘/ocn - Vm
Ry min = 7 P _ % P (3.12)

— Iy Iy

Correspondendo a inclinagao da reta tracada entre a condicao de curto-circuito e

ponto de maxima poténcia.

3.1.4 Procedimento de calculo

A seguir serao abordados os procedimentos necessarios para implementacao do
método de modelagem, além dos critérios de tolerancia e passo utilizados nos métodos
numéricos envolvidos.

A partir das condigoes de irradiancia e temperatura em STC, e dos dados disponibi-
lizados no datasheet expostos na Tabela 1, calcula-se I pela equacao 3.8, atribui-se valores
iniciais para R e R, (minimo) pela equagao 3.12, e inicia-se o lago até que a diferenca
entre a poténcia maxima entregue pelo painel do atual conjunto de resisténcia iguale-se
(com uma tolerancia) a poténcia expressa no datasheet. Caso a diferenca esteja abaixo
da tolerancia, o método encerra, senao calcula-se novo I, , pela equacao 3.7, novos I,
e I pela equacao 3.3, determina-se o novo valor de R, pela equacao 3.11, soluciona-se
numericamente a equagao 3.6 para todo o limite de tensao do painel [0, V., calculando-se
P,zm nOvamente e compara-se com a tolerancia, caso satisfeita a condigao encerra-se
o método, senao incrementa-se R e volta-se ao calculo de I, ,. A Figura 13 ilustra o
processo.

Em todo o método ha parametros de incremento e tolerancia que devem ser
determinados e ajustados pelo projetista. A tolerancia do método numérico de Newton
utilizado na determinacgao da curva I-V, a tolerancia de diferenca entre as poténcias do
painel, os passos de incremento de R, e tensao do painel podem ser observados na Tabela
2.

O valor de incremento de R, deve ser pequeno o suficiente para que, quando a
diferenca P4z.m — Prase ¢ aproximar do valor de tolerancia, esta nao acabe divergindo.

A Figura 14 demonstra o método sendo aplicado:
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Figura 13 — Fluxograma de determinacao de Rs e R,.

Entradas: G, T
1, (eq. 3.8)
R =0
R,=R

pmin

(eq. 3.12)

P,..-P

max,m max,e

> tol

1,,(eq.3.7)
I,el, (eq.3.3)
R, (eq.3.11)
solucionar eq. 3.6 para0 < V' <V,

oc,n

calcular Ppara0 <V <V
encontrar P

max,m

Fonte: Producao do préprio autor.

Tabela 2 — Passos e tolerancias da modelagem

Descrigao Valor
Incremento R, 1x107°
Incremento V), 3,29%x1073
Tolerancia método de Newton — 1x1076
Valor inicial I(V) 8 A
Tolerancia Pazm — Praze 1x1076

Fonte: Producgao do préprio autor.

Tabela 3 — Constantes da modelagem do painel KC200GT

Descricao Valor
Carga do elétron 1,602e-19 C
Constante idealidade do diodo 1,3
Constate de Boltzmann 1,381e-23 V
Banda do gap 1,12 eV

Fonte: Producao do préprio autor.

3.1.5 Resultados e Validacao da Modelagem

Utilizando as constantes definidas acima, obtiveram-se os resultados da modelagem
realizada para um painel Kyocera KC200GT. Os valores de Rs, Rp e Io podem ser conferidos
na Tabela 4.

O comportamento da curva I-V do painel modelado para variacoes em temperatura
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Figura 14 — Comportamento da poténcia em funcao de Rs.
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Fonte: Producao do préprio autor.

Tabela 4 — Resultados da Modelagem

Descrigao Valor
Rs 0,229
Rp 592,159
Io 9,825x1078

Fonte: Producao do préprio autor.

e irradiancia pode ser visualizado na Figura 15, sendo que, na primeira manteve-se a
irradiancia constante em 1000 W/m? e a temperatura variou de 25 a 75 °C. No segundo
caso, manteve-se a temperatura de célula constante de 25 °C' e variou-se a irradiancia de
200 a 1000 W/m?.

Observa-se que para uma dada condicao de temperatura, com o aumento da
irradiancia ambas corrente e tensao de méaxima poténcia aumentam. Por outro lado, em
uma dada condigao de irradiancia, a variagao positiva de temperatura provoca aumento
na corrente de maxima poténcia mas diminuicao na tensao. Embora seja possivel notar o
aumento de corrente produzida pelo painel, esta possui menor ordem de magnitude que a
redugao de tensao, ocasionando diminuicao da poténcia maxima que pode ser entregue
pela fonte fotovoltaica.

A diferenca entre os valores de tensao, corrente e poténcia de PMP obtidos na

modelagem em relagdo aos expostos no datasheet em STC podem ser visualizados na
Tabela 5.
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Figura 15 — Curvas I-V variacoes de temperatura e irradiancia.
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Fonte: Producao do préprio autor.

Tabela 5 — Comparagao modelagem e datasheet

Descrigao  STC' (datasheet) Modelagem Erro Erro percentual (%)
Poténcia 200,143 W 200,14294 W -6,16152x10> W -3,07856x107°
Tensao 26,3 V 26,30026 V 2,6x1074V 9,88593x 1074
Corrente 7,61 A 7,60992 A -7,75574x107° A -0,00102
Fonte: Producao do préprio autor.
3.2 Implementagao da RNA PMC

Para desenvolvimento do método de MPPT deseja-se obter uma referéncia de
tensao para dadas condic¢oes de irradiancia e temperatura ambientes, consistindo numa
rede que possa aproximar uma fungao do tipo V,,, = f(G,T'). Dentre as varias arquiteturas
disponiveis de redes neurais, a que melhor se adapta a esta funcao é a RNA do tipo
Perceptron Multicamadas (PMC) (HAYKIN, 2001).

O numero de camadas intermediarias e de neuronios que compoem as redes PMC
devem ser determinados através de métodos empiricos através da validacao de uma série
de topologias candidatas, investigando-se o FQM resultante do processo de validagao de
cada topologia avaliada. Para isso, realizou-se o treinamento e validagao de 12 topologias,

esse processo serd detalhado a seguir.
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3.2.1 Rede Perceptron Multicamadas (PMC)

Utilizando-se a modelagem abordada anteriormente em 3.1, gerou-se um banco de
dados de 400 amostras com entradas de G (10 a 1500 W/m?), T (0 a 100 °C') com uma
unica saida correspondente a V,,,. A Figura 16 ilustra a arquitetura da rede PMC' que
apresenta menor EQM para aproximacao de V), com 15 neurdnios na primeira camada

escondida e 5 neuronios na segunda camada escondida.

Figura 16 — RNA Perceptron Multicamadas 6tima.

Fonte: Producao do préprio autor.

A seguir sera abordada a aplicacao do algoritmo backpropagation, explanando-se os
passos para o treinamento de uma rede PMC dotada de duas camadas escondidas (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O primeiro passo para inicio do treinamento consiste na definicdo das matrizes de
pesos Wj;: , tendo-se, no caso da RNA definida com duas camadas escondidas e uma de
safda, trés matrizes W1, W® ¢ W®) cada uma associada & uma camada da rede PMC.
As dimensoes dos pesos acompanham o niimero de neuronios da respectiva camada e o
ntimero de entradas dispostas nesta (levando em conta o bias nas camadas escondidas).

Em posse do conjunto inicial de pesos inicia-se o processo de propagagao (forward),
utilizando as entradas do conjunto de treinamento a partir da modulagao anteriormente
exposta, através de cada camada com a obtencao de seus respectivos sinais de entrada
ponderada no neurdnio através da Equacao 2.3 e de saidas Y7, Y5 e Y3 pela Equacao 3.22.
A comparagao da ultima saida com o resultado esperado resulta no sinal de erro (Equagao

3.13).

¢j(n) = d;(n) = Y;(n), (3.13)

Onde d é a resposta esperada proveniente do conjunto de treinamento e n é o indice da

amostra de treinamento.



3.2. Implementag¢do da RNA PMC 59

Apos a obtencao de saida da respectiva amostra e seu erro relacionado, da-se inicio
a0 passo backward passando-se ao ajuste dos pesos da camada de saida (W®)). Toda
expressao de calculo do ajuste de pesos, para qualquer camada, consiste na Regra Delta

Generalizada, pela Equacao 3.14.

Onde j refere-se ao neurdnio ¢ a entrada, podendo-se considerar o peso que interliga
o neurdnio ¢ da camada anterior ao neurénio j da camada seguinte, d; é o gradiente local
do j-ésimo neurdnio, Y; é a entrada resultante da camada anterior e 1 é uma constante
denominada taxa de aprendizado.

A determinacao de 0; depende a qual camada se relacionam os pesos ajustados
atualmente, no caso da terceira e ltima camada, ou camada de saida, tem-se a Equacao
3.15.

8 = (&) =Y)g'(I7). (3.15)

J

Onde d ¢ a saida esperada para o j-ésimo neurdnio proveniente da modelagem e Y;
é a saida do passo forward, ¢’ é a derivada da funcdo de ativagao (Equacdo 3.16) aplicada
a I;, que consiste no somatoério ponderado das entradas no j-ésimo neuronio pelos seus

respectivos pesos W& (Equacao 2.3).

e(=1;)
(T+e(=1;))*

Em posse destes valores é possivel aplicar a correcao nos pesos da camada de saida

9'(L;) = (3.16)

através da Equacao 3.14.

Na correcao dos pesos das outras camadas, que nao a de saida, problemas ocorrem
ao tentar aplicar a Equacao 3.15 para as camadas escondidas, pois nao hd o termo d;
(resultado esperado) para as saidas de neurénios de camadas escondidas, o que acaba
inviabilizando o cédlculo do gradiente local. Neste caso, o ajuste dos pesos sinapticos sao
feitos por meio de estimacao dos erros de saida produzidos pelos neuronios da camada
posterior, ja ajustados. Percebe-se aqui a esséncia do algoritmo de retropropagacao do
erro (backpropagation), pois, no primeiro momento, ajusta-se os pesos da camada de saida
a partir dos erros obtidos do conjunto de amostra da modelagem, no segundo momento,
retropropaga-se esse erro para os neuronios das camadas anteriores, ponderando-os pelo
pesos da camada posterior ja ajustada.

A Equagao 3.17 demonstra o calculo do gradiente local para os neuronios da segunda

camada escondida.

2 s B () @)
k=1
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Onde k é o indice do neuronios da camada imediatamente posterior a do neuronio
j atual, o indice maximo do somatério (ng) consiste no nimero de neurdnio da terceira
camada.

A partir da Equacao 3.17 pode-se aplicar a Equacao 3.14 e, assim, realizar o ajuste
dos pesos da segunda camada escondida, tomando-se o cuidado de respeitar o indice ¢
(entradas no neurénio j) adequado.

O mesmo equacionamento exposto para determinacao do gradiente local e ajuste
de pesos sinapticos utilizados para a segunda camada escondida deve ser usado na primeira
camada.

O tempo de convergéncia do processo de treinamento descrito acima pode ser
acelerado através da inser¢ao do termo momentum («) na Equagao 3.14. Este consiste
num termo simples que pondera a variagao da matriz de peso sinaptica duas iteragoes
passadas. A Equacao 3.18 demonstra a insercao do termo na equacao do ajuste dos pesos,

sendo que esta foi utilizada no treinamento da rede.

Wii(n+1) = Wji(n) + a(Wji(n) — Wii(n — 1)) + nd;(n)Yi(n) (3.18)

A ponderagao deste termo permite um passo de incremento variavel no ajuste da
matriz de pesos avaliada, quando hé pequena diferenca entre iteracoes passadas o termo
momentum tende a zero e sua contribuicao é minima, no caso de grandes diferencas, este
auxilia com um maior ajuste no passo da iteracao atual.

O erro quadratico consiste no quadrado do erro do resultado obtido para o esperado
em determinada amostra, o erro quadratico médio (FQM ) em uma época de treinamento
consiste no somatorio de erros quadraticos dividido pelo niimero de amostras de treinamento.

As Equacoes 3.19 e 3.20 traduzem o exposto:

B(K) = ; fjl(dg.’“ _y by (3.19)
Ea(K) = [1) i E(k). (3.20)

Como critério de parada para definicao de convergéncia do processo de treinamento,
utilizou-se a diferenca entre dois FQM de épocas adjacentes. A Equacao 3.21 ilustra o

exposto:

‘E?\}f[ual o E%Ltem’oq < e (321)

Para garantir a convergéncia no processo de treinamento é necessario utilizar uma
taxa de aprendizado conservadora ao custo de um processo de treinamento mais lento, ao
mesmo tempo em que a ado¢ao de um termo momentum mais elevado permite a aceleragao

do processo. Valores de n entre 0,05 e 0,75, e a de 0 a 0,9 sao usualmente recomendados
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(RUMELHART et al., 1988). Os valores utilizados no processo de treinamento estao

ilustrados na Tabela 6.

Tabela 6 — Parametros treinamento RNA PMC

Descrigao Variavel Valor
Taxa de aprendizado i 0,1
Momentum « 0,4
Critério de parada € 1x10°1%
Limite de épocas epocayim 50000

Fonte: Producao do préprio autor.

Dentre as possiveis funcoes de ativagao, escolheu-se para as camadas escondidas a
sigmoidal logistica (Equacao 3.22) e, para a camada de saida, a fungao linear (Equagao
3.23), sendo normalmente a solugao mais adequada para regressoes nao-lineares (HAYKIN,
2001).

As fungoes de ativagao utilizadas nas camadas intermediarias (Equagao 3.22) e de

saida (Equagao 3.23) sao da forma:

(3.22)

Y; = v;. (3.23)

3.2.2 Resultados de Validagcao da RNA

Durante o processo de validagao busca-se avaliar a capacidade da RNA generalizar
o comportamento do ambiente exposto no treinamento para diferentes valores de entrada.
Para tal avaliou-se o valor do ultimo FQM em relacao ao resultado esperado de cada RNA
PMC' avaliada.

Os parametros livres abordados anteriormente como nimero de camadas ocultas e o
numero de neuronios destas camadas serao agora apresentados. Para determinagao de uma
topologia 6tima considerou-se 5, 10 e 15 neuronios como opc¢ao, seguindo a partir de 2n + 1
neuronios, onde n é o nimero de entradas. Esta quantidade de neuronios é sugerida pelo
Teorema de Kolmogorov-Nielsen apresentado por KOVACS (2006). Avaliou-se o impacto
da utilizacao de uma e duas camadas escondidas, configurando entao 12 possibilidades de
arranjo de RNA PMC. Um novo conjunto de validagao de 7191 amostras foi gerado com
G variando de 100 a 800 W/m? e T de 20 a 70 °C). A Tabela 7 expoe os valores de EQM
do processo de validacao.

Pode-se observar que o melhor resultado foi obtido pela RNA com 15 neurdnios em
sua primeira camada escondida e 5 neuronios na ultima camada escondida. Esta topologia

foi selecionada para préxima validacao e aplicacao no restante do trabalho.
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Tabela 7 — EQM para varias topologias de RNA PMC

Neuronios 12 camada Neuronios 22

camada FQM(1 x 1073)

5 X 0,209
10 X 0,205
15 X 0,203
5 5 0,228
5 10 0,197
5 15 0,271
10 5 0,198
10 10 0,222
10 15 0,202
15 5 0,191
15 10 0,209
15 15 0,226

Fonte: Producao do préprio autor.

A Figura 17 revela os resultados da validacao do mesmo conjunto anterior com os

mesmos limites maximos porém com menor resolucao de amostras, com G variando de

200 em 200 W/m? e T de 5 em 5 °C'.

Figura 17 — Validacao da rede PMC.
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Fonte: Producao do préprio autor.

Conclui-se que a RNA consegue aproximar satisfatoriamente V,,, para diferentes

entradas com desvios do valor esperado obtido da

baixa irradiancia, onde o erro acaba sendo maior.

modelagem minimos, salvo condigoes de
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3.3 Sistema rastreador proposto

Para simulacao inicial em malha aberta do sistema proposto, foi utilizado o software

PSIM g, a Figura 18 ilustra o sistema simulado no software.

Figura 18 — Sistema MPPT proposto em PSIM g.
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Fonte: Producao do préprio autor.

Para simulacao do painel fotovoltaico foi utilizado o modelo fisico “Solar Module
(physical model)” que possui as mesmas caracteristicas do modelo exposto em 3.1. A Figura
19 ilustra os parametros do referido modelo no software PSTM g bem como seus valores
utilizados.

Para projeto dos elementos constituintes do sistema ¢é necessario conhecer o Duty
Cycle maximo que o conversor podera assumir. Como caso particular, pode-se considerar
uma string de 6 painéis fotovoltaicos em série conectado a rede (caso de uma residéncia de
baixo consumo), a tensao de partida de microinversores comerciais estd em torno de 20 V,
portanto, uma tensao de partida de 120 V' em relagdo & necesséria para inversao (380 V)
e posterior conexao a rede consiste em um D = (1 —V;,,/V,,;) = 0,68 , consistindo num
valor aceitavel. Os valores dos componentes do sistema estao expostos na Tabela 8.

A implementacao da Rede Neural Artificial PMC' se deu por meio do bloco C
(C-block) do PSIM g, sendo primeiramente atribuidos todos os pesos para a RNA anterior-
mente selecionada de 15 neuronios na camada escondida e 5 na camada de saida, consistindo
na saida do bloco a tensdo de méxima poténcia estimada V,,,.. A cada entrada/saida do
bloco C deve ser realizada a normalizagao/desnormalizac¢do (respectivamente) dos dados.

Para teste do desempenho do sistema foram consideradas quatro condicgoes diferentes
de irradiacao e temperatura, consistindo estes em degrau, onda quadrada, rampa e sendide.

Para a primeira simulac¢ao foram consideradas condigbes ambientais iguais ao STC (G =
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Figura 19 — Parametros painel F'V do PSIMg.

Solar Module (physical model)

Parameters lOther Info ] Color ]

Solar module (physical model)
Display

Marme |kcaoo —

Murmber of Cells MNs | 54 =
Standard Light Intensity S0 | 1000 =
Ref, Temperatura Tref |25 =
Series Resistance Rs |D.228306649998?86/54 [ ﬂ
Shunt Resistance Rsh | 5.68.2809378977951e+02 [ ﬂ
Short Circuit Current IscO | g.21 =
Saturation Current Is0O |8.9?9060051681185e—08 [ ﬂ
Band Energy Eg | 1,124 =
Ideality Factor 4 |13 =
Temperature Coefficient Ct| 3.18e-3 [ ﬂ
Coefficient Ks |D =

Fonte: Producao do préprio autor.

Tabela 8 — Parametros de simulacao

Descricao Variavel Valor

Tensao de entrada Vin 20V

Tensao de saida Vout 63,33 V

Frequéncia de chaveamento fe 10 kHz

Variagao da corrente no indutor diL 5% (0,2 A)

Variacao da tensao no capacitor “C” dve 1% (0,633 V)
Indutéancia Boost L Vin(1 = D).D/(diL.fs) = 6,82 mH
Capacitor Boost C diL/(8.dV,y.fs) = 136,8 uF
Variagao da tensao no capacitor “C),”  dV Cp, 2,63V

Capacitor FV Cfv  (Pn/(2.2.7.60.V,,.dV,,)) = 23,03 uF
Resisténcia de Carga R 50 Q

Resisténcia de Maxima poténcia Ry Vmp/Imp = 3,45 Q(Pad.1)
Constante de 3.1 K 0,002

Passo P&O oD 0,005

Fonte: Producao do préprio autor.

1000 W/m? e T = 25 °C). Para as outras trés simulagdes restantes, utilizou-se valores
limites de irradiancia de 200 a 800W/m? e de temperatura de 25 a 47 °C' com frequéncia
de variagao de 0,4 Hz. As 4 entradas de irradiancia e temperatura utilizadas podem ser
visualizadas nas Figuras 20 e 21, respectivamente. O sistema proposto foi comparado com

o algoritmo classico Pé0 com passo da razao ciclica fixo.
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Figura 20 — Padroes de teste de irradiancia.
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Fonte: Producao do préprio autor.
Figura 21 — Padroes de teste de temperatura.
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Fonte: Producgao do préprio autor.

Como figura de mérito para desempenho do sistema MPPT utilizou-se a eficiéncia
do algoritmo no rastreamento da maxima poténcia possivel do painel, consistindo esta no
somatorio do quociente das amostras de poténcia instantanea rastreada no painel pela
poténcia maxima possivel de ser rastreada. A Equacao 3.24 foi utilizada para o calculo da
eficiéncia de rastreamento (REISE; MORADI; JAMASB, 2012).

1 & Py
Nmppt = " ; Tam (3.24)
Onde PB,,; ¢ a poténcia instantanea do painel, P,,,;; ¢ a poténcia méxima a ser

rastreada no painel (dado do PSTMg), i é o indice da amostra e n é o niimero de amostras.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Serao apresentados abaixo, para cada uma das quatro condigoes de irradiancia e
temperatura descritas anteriormente na secao 3.3, os resultados de poténcia rastreada no
painel (bem como a poténcia maxima possivel), corrente e tensao de operagao do painel,
razao ciclica (D) e incremento da razao ciclica (§D), corrente no indutor L (iz), além da

poténcia (P,,;) entregue a carga R.

4.1 Entrada em degrau

Os resultados de poténcia entregue pelo painel para um degrau de condicoes
ambientais de irradiancia e temperatura podem ser visualizados na Figura 22.

A figura de mérito para comparacao entre as estratégias consiste na eficiéncia de
rastreamento, seu método de cédlculo foi exposto na secao 3.3. A eficiéncia de rastreamento
do método proposto, com somatorio iniciando a partir da amostra em 3,75 segundos,
resultou em 99,59% para o método P&O e 99,99% para o método proposto. A Figura 22
possui um resultado extra em relacao as outras que serao apresentadas, consistindo na
estratégia P&O com passo de 0,01 como forma de avaliar uma tentativa de melhora no

desempenho do algoritmo cléssico. Com este passo a eficiéncia de rastreamento consiste
em 99,26%.

Figura 22 — Poténcia do painel método proposto e P&O (entrada degrau).
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Fonte: Producgao do préprio autor.

Observa-se que o método proposto conseguiu rastrear o PMP rapidamente e com

minimo erro em relagao ao algoritmo convencional P&Q. O algoritmo proposto, através
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da variacao do incremento da razao ciclica consegue obter desempenho transitério mais
rapido, além de introduzir menor erro em regime permanente. O tradeoff entre esses
dois parametros presente no algoritmo P&O classico nao permite nenhuma melhora de
desempenho em relagao ao sistema proposto, ja que um aumento de seu valor atual (0,005)
para resposta transitéria mais agil, implica em maior erro em regime permanente.

Os valores de tensao (V),,) e corrente (I,,) do painel podem ser visualizados na
Figura 23.

Figura 23 — Tensao e corrente painel método proposto e P&O (entrada degrau).
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Fonte: Producao do préprio autor.

Percebe-se que o método P&QO convencional acaba naturalmente introduzindo
perturbacoes continuas na tensao de regime permanente, causando uma perda de energia
consideravel ao longo do tempo.

Os valores de razao ciclica (D) e seu incremento (6D) do painel podem ser visuali-
zados na Figura 24.
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Figura 24 — D e §D método proposto e PO (entrada degrau).
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Fonte: Producao do préprio autor.

Observa-se que o algoritmo proposto possibilita ao dD obter valor mais elevado

em relagao ao fixo do P&O classico, sendo que, a partir de 0,12 segundos este comega

a adquirir valor menor pois o sistema estd convergindo para o PM P, até ficar variando

entre 1,2 x 107* e 2 x 107* em regime permanente. Este comportamento permite rdpida

variacao de D até que o painel se aproxime do PM P, e, quando chegar a este, introduzir

menores oscilagoes na tensao de operacao em comparagao com o algoritmo convencional.

Os valores de corrente no indutor (i7,) e poténcia entregue a carga (P,,;) do painel

podem ser visualizados na Figura 25.

Figura 25 — iy, e P,,; método proposto e P&QO (entrada degrau).
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Fonte: Produgao do préprio autor.

A corrente continua no indutor estabele que o MCC foi atingido. Devido a nao

consideracao de perdas nos interruptores ou elementos, a poténcia drenada pela carga
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assemelha-se a entregue pelo painel em cada algoritmo.

4.2 Entrada em onda quadrada

Os resultados de poténcia entregue pelo painel para condi¢oes ambientais de
irradiancia e temperatura em degraus podem ser visualizados na Figura 26.

A eficiéncia de rastreamento do método proposto, com somatorio iniciando a partir
da amostra em 2,5 segundos, resultou em 96,96% para o método P&O e 98,13% para o
método proposto.

Novamente o método proposto conseguiu rastrear o PMP rapidamente e com
minimo erro em relagao ao algoritmo convencional P&Q. O algoritmo proposto consegue
obter desempenho transitério mais rapido, além de introduzir menor erro em regime

permanente.

Figura 26 — Poténcia do painel método proposto e P&O (entrada quadrada).
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Os valores de tensao (V),,) e corrente (I,,) do painel podem ser visualizados na

Figura 27.
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Figura 27 — Tensao e corrente painel método proposto e P&O (entrada quadrada).
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Fonte: Producao do préprio autor.

Novamente o método P& QO convencional acaba introduzindo perturbacgoes continuas
na tensao de regime permanente, causando um perda de energia consideravel ao longo do
tempo.

Os valores de razao ciclica (D) e seu incremento (6D) do painel podem ser visuali-

zados na Figura 28.

Figura 28 — D e 6D método proposto e P&O (entrada quadrada).
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Fonte: Producao do préprio autor.

Novamente algoritmo proposto possibilita ao dD obter valor mais elevado em
relagao ao fixo do P&O até o sistema convergir para o PM P.
Os valores de corrente no indutor (i) e poténcia entregue a carga (P,,:) do painel

podem ser visualizados na Figura 29a. Para melhor visualizagao no degrau de condicoes
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ambientais em 2,5 segundos, a Figura 29b ilustra um zoom realizado na Figura 29a na
zona delimitada pelo retangulo pontilhado.

Figura 29 — iy, e P,,; método proposto e P&O (entrada quadrada).
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Novamente a corrente continua no indutor estabelece que o MCC foi atingido.
Devido a nao consideracao de perdas nos interruptores ou elementos, a poténcia drenada

pela carga assemelha-se a entregue pelo painel em cada algoritmo.

4.3 Entrada em rampa

Os resultados de poténcia entregue pelo painel para condigoes ambientais de
irradiancia e temperatura em rampa podem ser visualizados na Figura 30.
A eficiéncia de rastreamento do método proposto, com somatorio iniciando a partir

da amostra em 2,5 segundos, resultou em 99,19% para o método P&O e 99,42% para o
método proposto.
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Figura 30 — Poténcia do painel método proposto e P&O (entrada rampa).
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Fonte: Producao do préprio autor.

O método proposto conseguiu rastrear o PMP rapidamente. O desempenho em
regime permanente das estratégias se assemelham dessa vez devido a entrada variavel que
implica menor desempenho em estratégia baseadas em P&O. A utilizagao de um valor
maior de “K” pode auxiliar a reduzir a oscilagao do algoritmo, tornando o rastreamento
mais rapido.

Os valores de tensao (V,,,) e corrente (I,,) do painel podem ser visualizados na

Figura 31.

Figura 31 — Tensdo e corrente painel método proposto e P&O (entrada rampa).
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Fonte: Producao do préprio autor.

Percebe-se que novamente o método P&O convencional acaba naturalmente intro-
duzindo perturbacoes continuas na tensao de regime permanente, causando uma perda de

energia consideravel ao longo do tempo.
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Os valores de razao ciclica (D) e seu incremento (6D) do painel podem ser visuali-
zados na Figura 32.

Figura 32 — D e §D método proposto e P&O (entrada rampa).
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Fonte: Producao do préprio autor.

Mais uma vez o algoritmo proposto possibilita ao d D obter valor mais elevado em

relagao ao fixo do P&O até o sistema convergir para o PM P.

Os valores de corrente no indutor (ir) e poténcia entregue a carga (FPp,:) do painel
podem ser visualizados na Figura 33.

Figura 33 — iy, e P,y método proposto e P&O (entrada rampa).
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Fonte: Producao do proéprio autor.

Mais uma vez a corrente continua no indutor estabele que o MCC foi atingido.
Devido a nao consideracao de perdas em chaves ou elementos, a poténcia drenada pela

carga assemelha-se a entregue pelo painel em cada algoritmo.



4.4. FEntrada senoidal 75

4.4 Entrada senoidal

Os resultados de poténcia entregue pelo painel para condigoes ambientais de
irradiancia e temperatura senoidais podem ser visualizados na Figura 34.

A eficiéncia de rastreamento do método proposto, com somatério iniciando a partir
da amostra em 2,5 segundos, resultou em 98,95% para o método P&O e 99,37% para o

método proposto.

Figura 34 — Poténcia do painel método proposto e P&O (entrada senoidal).
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Os resultados sao semelhantes aos encontrados para a entrada em rampa. O
algoritmo proposto converge mais réapido e, devido ao valor reduzido de “K”, possui
desempenho levemente superior ao P&O.

Os valores de tensao (V,,,) e corrente (I,,) do painel podem ser visualizados na

Figura 35.

Figura 35 — Tenséo e corrente painel método proposto e P&O (entrada senoidal).
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Novamente que o método Pé0O convencional introduz perturbagoes continuas na

tensao de regime permanente, causando um perda de energia consideravel ao longo do

tempo.

Os valores de razao ciclica (D) e seu incremento (6D) do painel podem ser visuali-
zados na Figura 36.

Figura 36 — D e 6D método proposto e P&O (entrada senoidal).
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Novamente algoritmo proposto possibilita ao 4D obter valor mais elevado em
relagao ao fixo do P&O até o sistema convergir para o PM P.

Os valores de corrente no indutor (iy) e poténcia entregue a carga (P,,;) do painel

podem ser visualizados na Figura 37.

Figura 37 — i, e P, método proposto e PO (entrada senoidal).
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A corrente continua no indutor estabele que o MCC foi atingido. Devido & nao
consideracao de perdas em chaves ou elementos, a poténcia drenada pela carga assemelha-se

a entregue pelo painel em cada algoritmo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho a implementacao de um método MPPT através de Redes Neurais
Artificiais foi apresentado como alternativa ao método P&O convencional. Para imple-
mentagao do método foi necessaria a realizacao da modelagem de um painel fotovoltaico
especifico a fim de gerar conjuntos de treinamento para a Rede Neural Artificial Perceptron
Multicamadas. Através do treinamento e validagao supervisionados, uma arquitetura
especifica de RNA PMC foi selecionada para continuidade do método.

A Rede Neural Artificial auxilia no cdlculo do incremento do passo da razao ciclica
através da estimacao da tensao de maxima poténcia. Este valor estimado é comparado
com a tensao atual de operacao do painel fotovoltaico permitindo assim a definicao de um
sinal de erro. Este sinal é utilizado para célculo de um incremento da razao ciclica 6timo
na estratégia MPPT.

Os resultados apresentados demonstram que a estratégia proposta atinge os ob-
jetivos definidos alcancando melhor desempenho em qualquer condi¢ao em relagao ao
método P&O. O algoritmo proposto consegue levar o painel fotovoltaico ao PMP mais
rapidamente e, ao se aproximar deste, introduz perturbagoes menores que o algoritmo
classico. As simulagoes realizadas demonstram que mudangas no valor do incremento do
0D fixo do algoritmo Pé(0 permitem melhorar seu desempenho em apenas um cenério, ao
custo de piorar seu desempenho em outro.

O algoritmo implementado apenas tem como desvantagem a complexidade de
implementagao, relacionada ao desenvolvimento de uma modelagem precisa e criterioso
trabalho no treinamento da RNA.

As seguintes sugestoes sao indicadas para trabalho futuros:

e Utilizar entradas de irradiancia e temperaturas reais, a partir de estagoes meteorold-

gicas;

e Comparar o desempenho do algoritmo proposto com outros algoritmos melhorados

presentes na literatura;

e Simular o sistema conectado a cargas nao puramente resistivas, como cargas nao

lineares;
e Implementacao pratica da topologia proposta;

e Realizacao do controle de malha fechada com injegcao de corrente na rede de baixa

tensao;

e Buscar formas de atenuar a necessidade de treinamento periédico através do levanta-

mento da curva IxV dos painéis.
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