UNIVERSIDADE FEDERAL DO PAMPA
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

LUANA BARCELOS SEVERO

RASTREAMENTO DE MAXIMA POTENCIA ATRAVES DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADO A UM SISTEMA
FOTOVOLTAICO CONECTADO A REDE

Alegrete
2019



LUANA BARCELOS SEVERO

RASTREAMENTO DE MAXIMA POTENCIA ATRAVES DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADO A UM SISTEMA
FOTOVOLTAICO CONECTADO A REDE

Trabalho de Conclusao de Curso apresen-
tado ao Curso de Graduagao em Engenharia
Elétrica da Universidade Federal do Pampa,
como requisito parcial para obtencao do grau

de Bacharel em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Giovani Guarienti Poz-

zebon.

Alegrete
2019



Ficha catalografica elaborada automaticamente com os dados fornecidos
pelo(a) autor(a) através do Mdodulo de Biblioteca do
Sistema GURI (Gestéo Unificada de Recursos Institucionais) .

S498r

Sever o, Luana Barcel os

Rast reanent o de maxi ma pot éncia através de redes neurais
artificiais aplicado a um sistema fotovoltaico conectado a
rede / Luana Barcel os Severo.

64 p.

Trabal ho de Conclusao de Curso(G aduagao)-- Universidade
Federal do Panpa, ENGENHARI A ELETRI CA, 2019.

"Orientacdo: G ovani Cuarienti Pozzebon".

1. Rastreanmento de maxi ma poténcia. 2. Redes neurais
artificiais. 3. Geracédo fotovoltaica. 4. Ponto de maxi m
poténcia. |. Tituloo.




LUANA BARCELOS SEVERO

RASTREAMENTO DE MAXIMA POTENCIA ATRAVES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADO
A UM SISTEMA FOTOVOLTAICO CONECTADO A REDE

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao Curso
de Engenharia Elétrica da Universidade Federal do
Pampa, como requisito parcial para obtencdo do titulo de
Bacharel em Engenharia Elétrica.

Trabalho de Conclusdo de Curso defendido e aprovado em: 27 de Novembro de 2019,

Banca examinadora:

L

=
Prof. Dr. Gi?&"zﬁ\% nti Pozzebon

Orientador

c&w @J\M

DProf. Dr. Jumar Russi
UNIPAMPA

Prof. Dr. Aiessan&;[ro enevidesUNIPAMPA



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus pelo dom da vida, pela forca e protecao de sempre,

pois sem Ele nada seria possivel.
Aos meus pais, Massilon e Maria, por todo o amor, incentivo e apoio.
Ao meu irmao Jonatha, por todo amor e apoio doados a mim.

Ao meu orientador prof. Giovani Pozzebon pela orientacao e pelo apoio para que

eu realizasse esse trabalho.

A todos os meus professores, minha gratidao pela forma de conduzir o curso
em todas as etapas, em especial ao prof. Guilherme pelos seus ensinamentos durante a

realizacao deste trabalho.

A todas as pessoas que, direta ou indiretamente contribuiram para a realizacao
deste trabalho, em especial ao meu colega Rafael Fernandes que esteve em parceria comigo

durante a pesquisa deste trabalho.



“Mas buscai primeiro o Reino de Deus, e a sua
Justica, e as demais coisas vV0OS SErao acres-

centadas.”

Mateus 6-335.



RESUMO

Esse trabalho apresenta um estudo e desenvolvimento de um método de rastreamento do
ponto de maxima poténcia (MPPT) para um sistema fotovoltaico monofasico contendo um
conversor elevador e um inversor conectado a rede elétrica. Essa estratégia de rastreamento
estd baseada na utilizacao de redes neurais artificiais do tipo Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP), no qual, a informacdo que se busca na saida da RNA ¢ o valor estimado
de tensao para operar em maxima poténcia. Para tanto, um algoritmo de modelagem para
o painel Kyocera KC200GT foi elaborado a fim de estimar parametros nao informados pelo
fabricante. O resultado de simulagao retornou em um erro quadratico médio relativamente
baixo, mostrando, portanto, que a RNA com a abordagem proposta pode ser uma solugao
eficiente para deteccao do ponto de maxima poténcia em diversas variagoes climaticas de
irradiagao solar e temperatura, no qual, se mostrou como uma alternativa vantajosa em
relagao ao método convencional Perturba e Observa por desempenhar um rastreamento

mais rapido.

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

Fotovoltaica. Ponto de Maxima Poténcia.



ABSTRACT

This work presents a study and development of a maximum power point tracking (MPPT)
method for a single-phase photovoltaic system that includes an elevator converter and an
grid-connected inverter. This tracking strategy is based on the use of multilayer Perceptron
artificial neural networks (MLP), in which the information sought at the RNA output
is the estimated voltage value to operate at maximum power. To this end, a modeling
algorithm for the Kyocera KC200GT panel was developed in order to estimate parameters
not informed by the manufacturer. The simulation result returned in a relatively low
mean square error, thus showing that the RNA with the proposed approach can be an
efficient solution for detecting the maximum power point in several solar irradiation and
temperature climatic variations, which showed as an advantageous alternative to the

conventional Perturb and Observe method for performing faster tracking.

Key-words: Maximum Power Tracking. Artificial Neural Networks. Photovoltaic Generation.

Maximum Power Point.
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1 INTRODUCAO

A energia elétrica é muito importante para o desenvolvimento economico e social
de qualquer pais, o que torna essencial o estudo e planejamento desse setor, que no Brasil
apresenta uma matriz energética predominantemente renovavel, sendo a maior parte
formada por geracao hidraulica, correspondendo a 60,78% da oferta interna (ANEEL,
2019). Contudo, com o crescimento populacional aliado ao desenvolvimento da industria
ocorre um aumento na demanda de energia elétrica ano a ano, alcancando 4,4% até 2024, de
acordo com as projegoes de EPE (2015). Porém, apesar da energia hidrica ser considerada
uma energia limpa, a sua exploracao ja atingiu a maior parte do seu potencial, a salvar
a regiao da Amazonia que ainda possui um enorme potencial hidrelétrico nao explorado,
mas que se explorado provocaria danos ao meio ambiente, tais como desmatamento da
mata ciliar, mudanca de habito de espécies, desvios no curso dos rios e até o risco de

rompimento de barragens.

Além disso, o sistema hidrelétrico estd a mercé da variabilidade pluviométrica de
diferentes regices do pais, sendo que, nos ultimos anos, grandes periodos de estiagem
provocados pela baixa quantidade de chuvas nas principais regioes de geracao hidrelétrica
levaram a um aumento do uso das termoelétricas, que motivou a criagao de bandeiras
tarifarias como compensagao ao aumento do prego da energia elétrica (SEHNEM, 2018).
Ainda que as termoelétricas simbolizem um pilar extremamente importante para o sistema
elétrico brasileiro, correspondendo a segunda maior em poténcia instalada, a sua geracao
contribui para o aquecimento global através do efeito estufa e da chuva acida mediante a

queima de combustiveis fosseis.

A preocupacao com as emissoes de gas carbonico emitido pelas usinas termelétricas,
assim como a preocupagcao de minimizar os danos ocasionados pelas hidrelétricas que a
expansao da demanda vem provocando, fez com que a humanidade buscasse novas formas
de energia (DA SILVA, 2017). Nesse aspecto, o Brasil possui diversas alternativas que se
mostram vidveis para solucao desses problemas. Entre elas incluem a geracao de energia
elétrica a partir de fontes renovaveis, como a energia edlica, energia solar fotovoltaica e

cogeracao a partir de biomassa.

E importante ressaltar que diversos acordos internacionais foram assumidos pelo
Brasil com o objetivo de promover a diminuigao da emissao de gas carbonico na atmosfera
e incentivar o uso das energias renovaveis. Entre eles podemos citar o compromisso firmado
no acordo da COP 21 pelo Brasil, onde o pais se comprometeu a reduzir 43% de gases
do efeito estufa até o ano de 2030. Outro acordo confirmado pelo Brasil em 2015 foi a
Agenda 2030 criada pela Organizacao das Nagoes Unidas (ONU), onde 193 paises-membros

das Nagoes Unidas, dos quais esta inserido o Brasil, se comprometeram a seguir alguns



Capitulo 1. INTRODUCAO 15

objetivos e metas na busca por alcancar o desenvolvimento sustentavel até 2030. Uma
dessas metas é aumentar substancialmente a participacao das energias renovaveis na matriz

energética global, a exemplo pode-se citar a energia solar (ALENCAR, 2017).

No caso da geracao solar fotovoltaica, geograficamente o Brasil é fortemente privi-
legiado, pois a irradiacao solar global incidente em qualquer regiao do territério brasileiro
atinge niveis elevados, bem acima dos valores dos paises europeus onde o aproveitamento so-
lar fotovoltaico é amplamente disseminado, como é o caso da Alemanha, Franca e Espanha.
Embora seja uma excelente alternativa de fonte limpa que apresenta baixo risco ao meio
ambiente, o seu desenvolvimento no Brasil ainda nao possui a mesma relevancia quando
comparado a outras fontes renovaveis, como a biomassa e a edlica, que hoje representam
respectivamente, 8,46% e 8,83% da capacidade de geracao instalada no Brasil, contra
apenas 1,29% da energia solar fotovoltaica (ANEEL, 2019). Visto que, um dos grandes
impasses que dificultam a sua disseminacao é ainda, o alto custo de sua implantacao,
porém, estudos demonstram que houve uma reducao significativa do seu valor, tornam-se

cada vez mais competitiva na medida em que se expande.

Incentivos governamentais ajudam a amortecer o alto custo dessas implantagoes.
Em (NASCIMENTO, 2017) sao citados alguns incentivos existentes no pais para geragao
de energia fotovoltaica, onde podemos destacar, a isencao do Imposto sobre Circulacao
de Mercadorias e Servigos (ICMS) para diversos equipamentos destinados a geracao de
energia por células fotovoltaicas, também condigoes de financiamento diferenciadas com
taxas de juros abaixo das praticadas pelo mercado, e ainda, facilidade de disponibilizacao
de linha de crédito destinado a compra de equipamentos de energia solar fotovoltaica
para uso residencial. Sendo assim, o apoio das politicas piblicas é fundamental para a
integragao da energia fotovoltaica na matriz energética, por promover maior acessibilidade

a recursos tecnolégicos e entusiasmar a sociedade a investir nessa forma de energia.

De fato, a energia solar fotovoltaica s comecou a avangar no pais a partir de 2012
com a Resolugao 482/2012 publicada pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
que, garantiu aos consumidores, comerciais, residenciais e industriais brasileiros, o acesso
para gerar sua propria energia elétrica a partir de fontes renovaveis, tais como a energia
solar, e inclusive fornecer o excedente para a rede da concessiondria (CARPES, 2017). Apés
o ato dessa publicacao foi entao observado um salto no niimero de instalagoes consumidoras
com geracao distribuida, como ilustra a Figura 1, o que fortalecem os nimeros da projegao
da ANEEL para modelos conectados a rede, que prevéem uma taxa de 100% de crescimento

ao ano em poténcia instalada até 2024.

No entanto, conectar o sistema a rede exige um certo desafio, pois, os painéis
fotovoltaicos convertem a energia solar em corrente continua (CC) e o sistema elétrico
utiliza a corrente alternada (CA), dessa forma os painéis devem ser conectados a um

inversor que faz a transformacao CC/CA e modificam a tensao aos padroes da rede de
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Figura 1 — Quantidade anual de conexdes de geragao distribuida fotovoltaica.
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Fonte: Adaptado de (ANEEL, 2019).

conexao. Além disso, os médulos fotovoltaicos apresentam uma baixa tensao de saida, em
torno de 12 V a 48 V| e a tensao de entrada de um inversor conectado a rede geralmente esta
entre 180 V e 500 V, para resolver esse problema, os médulos necessitam ser conectados em
série para alimentar o inversor dentro da sua faixa de operagao, e conectados em paralelo
para fornecer a poténcia desejada (OLIVEIRA, 2016).

Apesar de todo avanco tecnolégico no desenvolvimento de células fotovoltaica,
a eficiéncia da sua conversao de energia é atualmente baixa. Em (BARBOSA, 2017) é
mostrado que a eficiéncia na conversao de energia das melhores células solares fabricadas
em laboratério com silicio monocristalino é da ordem de 25%, o que representa um valor
baixo quando comparado a eficiéncia de outras formas de geracao de energia utilizadas
atualmente. Em dispositivos fotovoltaicos comerciais essa eficiéncia é ainda mais baixa,
em torno de 15% a 20%.

Uma forma de aumentar a eficiéncia dos sistemas de energia fotovoltaica é garantir
que o painel opere em seu ponto de maxima poténcia. Porém, a tensao e a corrente de saida
dos médulos fotovoltaicos variam conforme as condigbes ambientais como a temperatura e
incidéncia da radiagao solar. Para conseguir extrair a maxima poténcia dos moédulos diante
destas variaveis, é feito o uso de técnicas de rastreamento do ponto de maxima poténcia
(MPPT, do inglés: Maximum Power Point Tracking). Com o aumento das pesquisas no
desenvolvimento de novos algoritmos para busca do MPPT a eficiéncia aumenta e ha um

melhor aproveitamento da geragao de energia ao longo do dia (BARBOSA, 2017).

Varios métodos para a extracao da maxima poteéncia sao encontrados na literatura
(SILVA, 2014). Como exemplo, tem-se os algoritmos Perturba e Observa (P&0O), Condu-
tancia Incremental (CI), Hill Climbing (HC), Légica Fuzzy (FLC), Rede Neural Artificial
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(RNA), entre outros. Porém, cada método apresenta alguma dificuldade como perdas de

energia ou de poténcia, pouca aplicabilidade e alto custo.

Com o objetivo de diferenciar os métodos de acordo com suas caracteristicas em
(SEGUEL, 2009) foi elaborado um estudo comparativo das técnicas MPPT mais utilizadas
a fim de verificar a mais eficiente para um sistema fotovoltaico isolado. Para tornar o
projeto mais barato, um estudo realizado por PREISSLER (2018) adicionou uma técnica
de observacao por modos deslizantes para diminuir o niimero de sensores e aumentar a
confiabilidade do sistema. Em (CARPES, 2017) foi desenvolvida uma estratégia MPPT
através de RNA com objetivo de obter um algoritmo mais rapido e com menor erro de
regime permanente em comparacao ao P&O convencional, gerando uma razao ciclica 6tima

crescente ou decrescente na direcao do ponto de maxima poténcia.

Assim, nesse trabalho serd utilizada a técnica de inteligéncia computacional baseada
em Redes Neurais Artificiais que tem sido utilizada em diversas aplicagoes de forma efetiva
na resolucao de problemas complexos. Na area da energia fotovoltaica, as RNAs tém sido
utilizadas para estimar a poténcia maxima gerada de um painel fotovoltaico usando registros
de parametros atmosféricos (BARBOSA, 2017), para identificar o ponto de operagdo com
méxima operagao com diferentes condigoes de sombreamento (GASPERACCO, 2017)
e para estimar a producao de energia de sistemas fotovoltaicos conectados a rede de
distribuicdo (ALMONACID, 2010), entre outros.

1.1 Justificativa

Como foi mencionado anteriormente, o interesse pela geragao de energia solar
fotovoltaica vem crescendo significativamente nos ultimos anos. Muitos sao os seus benefi-
cios, tanto a nivel ambiental, elétrico e socioeconomico. No ponto de vista ambiental, ela
colabora para diminuicao da emissao de gases de efeito estufa. No aspecto elétrico, ela
contribui para diversificacao da matriz energética, reducao de perdas na transmissao e
alivio de transformadores e alimentadores. No lado socioeconomico, ela ajuda na geracao
de novos empregos, aumento de investimentos e consequentemente aumento da arrecadagao.
Além disso, os painéis podem ser instalados préximo aos consumidores, como em casas,
telhados de prédios ou em estacionamentos com incentivos como descontos na Tarifa de

Uso dos Sistemas de Transmissao (TUST) e na Tarifa de Uso dos Sistemas de Distribui¢ao
(TUSD) (MOURA, 2019).

Entretanto, a baixa eficiéncia das células solares associado ao elevado custo dos
painéis fotovoltaicos acabam inibindo a sua producao em larga escala. Sendo assim, é
preciso avancar na busca de melhorias para eficiéncia de células fotovoltaicas tanto em
aspectos construtivos como também a respeito dos métodos utilizados para rastreamento

do maximo ponto de poténcia. Esse trabalho tem justamente a finalidade de contribuir para
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solucao do problema de baixa eficiéncia de conversao de energia solar em energia elétrica
através do uso de um método de MPPT com RNA, com a vantagem de se obter o ponto
de maxima poténcia suficientemente preciso sem necessidade de conhecer profundamente

os parametros do painel.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é implementar um método de rastreamento de ponto de
maxima poténcia baseado em RNA para um sistema fotovoltaico conectado a rede elétrica,
220 V 60 Hz, desenvolvido no ambiente de simulacao do software PSIM®.

Objetivos especificos:

e Estudar e compreender as caracteristicas e dinamicas dos painéis solares sobre a

influéncia da temperatura e da irradiacao solar incidente;
e Realizar a modelagem de um painel fotovoltaico para treinamento da RNA;

e Validar os dados da modelagem a partir dos dados disponibilizados pelo fabricante
(datasheet);

e Realizar o projeto de um conversor CC/CC tipo Boost para a devida adequacao de

tensao e corrente entre o conjunto de painéis e o inversor monofasico;

e Implementar o modelo associado ao controle do barramento CC pelo inversor mono-

fasico Ponte Completa;

e Testificar o bom uso da RNA aplicada na aproximacao da tensao de maxima poténcia

quanto ao seu erro quadratico médio;

e Analisar a eficiencia do sistema proposto e comparar com o método convencional

P&O.
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2 EMBASAMENTO TEORICO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Célula fotovoltaica

As células fotovoltaicas sao dispositivos que convertem energia luminosa, proveniente
do sol ou de outra fonte de luz, em energia elétrica CC. Elas podem ser fabricadas a partir
de varios materiais semicondutores, o mais comumente empregado é o silicio (Si) que é
um elemento abundante na natureza, o que torna seu uso em larga escala mais viavel
financeiramente (REIS, 2018). Atualmente existem trés tipos de células fotovoltaicas mais

comuns no mercado, as de silicio monocristalino, silicio policristalino e as de silicio amorfo.

Basicamente uma célula fotovoltaica consiste em uma juncao entre duas camadas
finas de materiais semicondutores diferentes conhecidos como semicondutores do tipo p e
semicondutor do tipo n, que possuem, respectivamente, um excesso de cargas positivas
e negativas através do processo de dopagem do silicio. A dopagem pode acorrer com a
adicao de atomos de Boro ou Galio (ambos com 3 elétrons na camada de valéncia) em uma
metade de um silicio puro (tetravalente) e dtomos de Fésforo ou Arsénio (ambos com 5
elétrons na camada de valéncia) na outra metade, formando o que se chama de jungao pn.
A camada p apresenta falta de elétrons e na camada n ha elétrons livres em sua estrutura.
Assim, quando fétons de luz incidem sobre a célula fotovoltaica, os elétrons presentes no
semicondutor do tipo n ocupam os vazios presentes no semicondutor do tipo p, gerando
um campo elétrico que faz com que os elétrons migrem da camada p para a camada n.
Esse deslocamento de cargas da origem a uma diferenca de potencial que se denomina de
efeito fotovoltaico (VALENTE, 2011; SAUTHIER, 2019 ). A figura abaixo ilustra essa

estrutura.

Figura 2 — Corte transversal de um painel fotovoltaico.

Fétons
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/

Jungéo pn

Diferen(;?n de e 7‘——> Fluxo de elétrons
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‘ 0l /—» Material tipo p

/

Fonte: (NOVAIS, 2016).
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Usualmente as células fotovoltaicas possuem uma area entre 100 cm? e 200 cm?
e geram uma poténcia relativamente baixa, em torno de 1 W a 3 W. Portanto, para se
conseguir um valor de poténcia maior é necessario associar vérias células em série e/ou
paralelo, formando-se assim o médulo fotovoltaico. Um modelo comercial produzido no
mercado é o médulo de 54 células conectadas em série para ter uma saida de 200 W, mas
também sao comercializados outros médulos como, por exemplo, os de 28, 40, 60 e 72

células.

Dependendo da tensao de utilizacao e da corrente na saida, os médulos fotovoltaicos
podem ser conectados a outros médulos em série e/ou paralelo formando, portanto, os
painéis fotovoltaicos, como mostra a Figura 3. E ainda, painéis fotovoltaicos podem ser

conectados em grupo para formar sistemas ou arranjos fotovoltaicos (FARIA, 2014).

Figura 3 — Desenvolvimento de um painel fotovoltaico.

Célula  Médulo

Fonte: (VALENTE, 2011).

2.2 Associac¢ao dos modulos fotovoltaicos

2.2.1 Associagdo em série

As células fotovoltaicas fornecem um baixo nivel de tensao, na ordem de 0.6 V.
Para aumentarmos a tensao de modulos fotovoltaicos recorremos a associacao em série de
modulos que permite obter tensoes mais elevadas, mantendo a corrente caracteristica do
modulo. Nessa configuragao, a tensao do painel serd a soma das tensoes individuais de
cada médulo, como mostra a equagao (2.1). Nao é aconselhdvel uma associa¢do em série
de modulos de capacidades distintas, pois a corrente serda a mesma de cada moédulo. A

Figura 4 representa esquematicamente a associacao em série de “n” modulos fotovoltaicos.
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Figura 4 — Associacao em série.

+
I
Vil
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Fonte: Proprio autor.

V;fotal - Z ‘/z (21)
i=1

2.2.2  Associagdo em paralelo

A densidade de corrente em células fotovoltaicas é da ordem de 30 mA /cm?. Para
aumentarmos a corrente dos médulos fotovoltaicos recorremos a associagao paralela de
modulos, que permite obter uma corrente mais elevada mantendo a mesma tensao no
painel. A Figura 5 representa esquematicamente a associacao em paralelo de “m” modulos

fotovoltaicos. A corrente total do painel pode ser descrita pela equacao (2.2).

Figura 5 — Associacao em paralelo.

Fonte: Proprio autor.

Liotar = Y _ 1 (2.2)
=1
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2.2.3 Associagdo mista

Em uma associagao mista de moédulos fotovoltaicos, obtém-se as caracteristicas
das associagoes em série e em paralelo. Consequentemente, consegue-se obter valores mais
elevados de corrente e de tensao. Na Figura 6 ¢ apresentado um exemplo de associacao
mista, onde “n” representa o numero de fileiras de modulos associados em série e “m”

representa o niumero de modulos associados em paralelo.

Figura 6 — Associacao mista.

IiTotal
I, I, Im
Vi
V2 V_Total
Va
l 1l 4 =

Fonte: Proprio autor.

Os valores de tensao e corrente do arranjo de mddulos fotovoltaicos para uma
associacao mista, considerando todos os médulos com as mesmas caracteristicas, ¢ dado

respectivamente pelas equagoes (2.3) e (2.4).

V:Total = Z ‘/z (23)
i=1

[,Total - Z Iz (24)
=1

2.3 Circuito equivalente ¢ modelo matematico de uma célula fo-

tovoltaica

Como foi mencionado anteriormente, pode-se entender fisicamente uma célula
fotovoltaica como uma jungao pn, que, quando exposta a radiacao solar é capaz de gerar
uma corrente elétrica. Nesse entendimento, pode-se entao representar a energia gerada pelo

efeito fotoelétrico como uma fonte de corrente em paralelo com um diodo que representa
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a juncao pn. Considerando ainda, que existam perdas internas ou por correntes de fuga,
e também, perdas decorrentes dos condutores metalicos, podemos assim modelar essas
perdas por um resistor em paralelo Rp e um resistor em série Rs, respectivamente. Através

destes parametros obtém-se o circuito elétrico da Figura 7.

Figura 7 — Modelo de uma célula fotovoltaica.

Iov Rp V

Fonte: Proprio autor.

Dessa forma, a corrente de saida pode ser estabelecida através das relacoes de
Kirchhoff expressa pela equagao (2.5) (SAUTHIER, 2019).

I:[pU—ID—[p (25)

Em que:

I ¢é a corrente gerada pela célula.

Ipv é a corrente fotovoltaica.

Ip é a corrente caracteristica do diodo.

Ip é a corrente estabelecida pela modelagem das perdas elétricas de Rp e Rs.

2.4 M¢étodos de busca do ponto de maxima poténcia

Os sistemas solares fotovoltaicos sao usados para fornecer energia a diversas apli-
cagoes elétricas. No entanto, o custo da energia gerada é ainda um obstaculo para uma
maior aposta neste tipo de sistema de geragao de energia dado o baixo rendimento das
células solares e o elevado investimento inicial. Desta forma, é necessario um método para
extrair a maxima poténcia gerada pelo painel, aumentando a eficiéncia do sistema que

levard a uma queda no custo da energia gerada.

Na Figura 8 estao representadas as curvas I-V e P-V de um painel solar fotovoltaico,
onde se pode observar que sé existe um valor de tensao, Vmp, e um valor de corrente, Imp,

no qual o painel fornece a méxima poténcia (Pmaz).
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Figura 8 — (a ) Curva I-V tipica de um painel fotovoltaico. (b) Curva P-V tipica de um
painel fotovoltaico.

4 . . . . 60 : . ; :
Pmax A MPP |
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Fonte: Adaptado de (SEGUEL, 2009).

Na qual, Isc é a corrente de curto-circuito, que, representa o valor maximo da
corrente de carga, igual, portanto, a corrente gerada por efeito fotovoltaico e, Voc é a
tensao de circuito aberto, que, expressa o maximo valor da tensao nos terminais do painel

fotovoltaico, quando nenhuma carga esta conectada a ele.

No entanto, o ponto de maxima poténcia (MPP, do inglés: Mazimum Power Point)
varia instantaneamente a sua posicao, pois a curva [-V também se altera em funcao das
condic¢oes atmosféricas como a radiagao solar e a temperatura. Devido a essa variagao,
existe entao a necessidade de um sistema que rastreie e acompanhe o deslocamento desse

ponto, extraindo sempre a maxima poténcia a cada instante de tempo.

O rastreador do ponto de maxima poténcia, designado por MPPT, é um algoritmo
de controle que permite, neste caso, ao conversor CC/CC colocar os painéis a operarem no
ponto de maxima poténcia em cada instante, através da variagao do valor do duty cycle

(D) do conversor, valor esse calculado pelo algoritmo.

Atualmente, devido ao grande crescimento do nimero aplicacoes desta tecnologia,
existem inumeros artigos publicados sobre métodos de busca do MPP. Esses métodos
variam principalmente na complexidade de implementacao, velocidade de convergéncia,
custos, sensores necessarios, eficiéncia, implementacao de hardware, entre outros aspetos.

A seguir serao analisados os dois métodos utilizados neste trabalho: P&O e RNA.

2.4.1 Meétodo Perturba e Observa (P&O)

Este método talvez seja o mais usado como rastreador do ponto de maxima poténcia
pela sua facilidade de implementacao. Durante a operacao deste método, ¢ introduzida

uma perturbagao na tensao do painel e em seguida ¢é feita a mediacao da poténcia. Se com
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essa perturbacao a poténcia aumenta, entao significa que o ponto de operacao do painel
esta a mover-se na direcao do MPP, devendo a perturbacao na tensao no ciclo seguinte
ser no mesmo sentido da perturbacgao anterior. No caso da poténcia diminuir, significa
que o ponto de operacao do painel esta se afastando do MPP, devendo a perturbacao
no ciclo seguinte ser no sentido oposto ao do ciclo anterior. A figura abaixo apresenta os
quatro casos possiveis como pode evoluir a poténcia em um painel fotovoltaico para uma

determinada condicao climética.

Figura 9 — Casos possiveis para a poténcia em um painel fotovoltaico.
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Fonte: (SEGUEL, 2009).

Uma desvantagem deste método é que nunca se ird atingir realmente o MPP, visto
que a perturbacao é continua. O ponto de operacao do painel ird oscilar em torno do MPP
mas sem nunca o atingir. Uma perturbacao pequena aproxima o ponto de operacao do
painel do MPP, mas torna o sistema muito lento, demorando muito tempo para encontrar
o MPP. Um fluxograma do algoritmo P&O é mostrado na Figura 10, em que, as entradas
sao os valores de tensao (Vpv) e corrente (Ipv) do arranjo dos médulos fotovoltaicos lidos

através de sensores.
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Figura 10 — Fluxograma da técnica P&O.
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Fonte: Adaptado de (NOVAIS, 2016).

Portanto, dependendo da situagao, pode haver um incremento ou decremento da
razao ciclica do conversor CC/CC através de uma variagao fixa. O incremento de D (6D)

¢é dado pela expressao abaixo:

5D = K (2.6)

Um parametro que deve ser definido pelo projetista é o valor da constante K.
Segundo (CARPES, 2017), o principal defeito dessa técnica é a perda de desempenho
por se utilizar um K fixo, pois, caso a escolha da constante seja muito grande, ganhamos
qualidade na resposta transitéria, mas inserimos oscilagoes em regime permanente. Porém,
se o valor de K for muito pequeno teremos menor erro de regime permanente, no entanto,
lenta resposta dinamica, podendo haver também operacao fora do MPP para mudancas
rapidas na radiacao solar e temperatura. A figura abaixo mostra um exemplo de simulagao
para uma escolha de K muito elevado, onde, nota-se o efeito da oscilacao em regime

permanente.
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Figura 11 — Exemplo de K elevado para o método P&O.

Fonte: Proprio autor.

Na Figura 12 temos um exemplo do método P&O utilizando um K bem pequeno.
Nota-se que a as oscilacoes em regime permanente sao bem menores, porém quando
temos uma transicao rapida o rastreamento ocorre fora do MPP. Esse efeito poderia ser

minimizado utilizando um K adaptativo.

Figura 12 — Exemplo de K minimo para o método P&O.

K = 0,001

Fonte: Proprio autor.

2.4.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Esta é uma técnica inspirada no comportamento das células nervosas bioldgicas, na
qual, um conjunto de neuronios artificiais simulam uma rede neural de organismos vivos.
Os neurdnios de uma RNA sao basicamente unidades de processamento paralelas, que

armazenam as informacgoes do ambiente.

As variaveis de entrada para uma RNA a ser usada como MPPT variam bastante
na literatura (REMES, 2013). As mais comumente usadas sdo a radiagao solar (S) e a
temperatura ambiente (7'), podendo também ser utilizados os valores de catdlogo do

fabricante como Voc, Isc, Vmp e Imp.
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As RNAs conseguem reproduzir um bom comportamento de saida na busca do
MPP mesmo em grandes variagoes climaticas, porém, necessitam de um aprendizado
especifico para cada painel (REMES, 2013).

Na proxima secao, descreveremos melhor a estrutura bésica do neuronio artificial
juntamente com a arquitetura da RNA a ser implementada neste trabalho para realizacao

do rastreamento do ponto de maxima poténcia de um arranjo fotovoltaico.

2.4.2.1 Estrutura basica: Neurdnio

Como relatado anteriormente, as RNAs buscam reproduzir a fisiologia do neurdnio
biologico. Na Figura 13, pode-se observar a semelhanca de um neuronio artificial com
um neurénio bioldgico, no qual, as entradas do neuronio artificial (X;) s@o andlogas aos
terminais de entrada de informagoes do neurdnio biol6gico (Dendritos), a Func¢ao de soma
representa o corpo do neurénio bioldgico e a Fungao de ativacao (¢) desempenha a atuacao
das reagOes quimicas ao longo do neurénio biolégico. O sinal de saida da RNA (Y;) equivale
aos terminais do Axonio que gera a saida de informacao do neurdnio biolégico. Em termos
de notagao, temos que o indice i corresponde ao nimero de entradas de um neurénio e o

indice j representa o nimero de neuronios da RNA.

No neuroénio artificial temos também o conjunto de pesos sinapticos (Wj;) , que
desempenha papel analogo as reagoes das conexoes sinapticas entre neuronios, onde
ocorrem o processamento de informacoes. Nestas conexoes entre neuronios, cada Dendrito
conectado possui uma reacao diferente, estabelecida por diferentes liberagoes quimicas
vindas dos neuronios pré-sinapticos, no qual poderao possuir carater excitatorio ou inibitorio
ao neuronio poés-sinaptico. Os pesos representam, portanto, a disposi¢ao excitatéria ou
inibitéria dos sinais de entrada (FARIA, 2014).

Figura 13 — Neuronio bioldgico e neuronio artificial.
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Fonte: (FARIA, 2014).

Assim, a saida de um neurénio artificial pode ser determinada através do somatorio
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da multiplicacao das entradas pelos pesos sinapticos somado a um limiar de ativacao,

levados a uma determinada funcao de ativagao. Matematicamente pode-se escrever:

YJ'ZSD<ini'Xi+b> (2.7)

i=1
O termo b adicionado no modelo é denominado bies ou limiar de ativa¢ao com valor

igual a —1. No processo denominado treinamento, os pesos sindpticos e limiares devem ser

ajustados para acontecer o aprendizado do neuronio, assim como de uma rede neural.

No caso da funcao de ativacao, existem diversas fungoes que podem ser usadas,
sendo as mais conhecidas as funcoes degrau, sinal, sigmoidal e funcao tangente hiperbdlica.
Segundo (FARIA, 2014), uma das fungoes de ativagao mais utilizadas nas RNAs é a fungao
sigmoidal. Ela é considerada uma funcao monotonica crescente que apresenta propriedades
assintéticas e de suavidade. Um exemplo de fungao sigmoidal é a funcao logistica (Figura
14) definida pela equagao (2.8).

Figura 14 — Fungao Sigmoidal Logistica.

>
u

(2.8)

2.4.2.2 Arquitetura da RNA

A RNA ¢ fundamentalmente constituida de uma camada de entrada, uma camada

de saida, e pode ou nao ter uma ou mais camadas ocultas (REMES, 2013). Sendo que:

e Camada de entrada: é a camada que recebe os sinais vindos do ambiente para que
sejam introduzidos dentro da rede. No caso de redes que utilizem uma realimentagao,
uma ou mais saidas da rede podem servir como sinal de entrada. Geralmente as
entradas sao normalizadas para facilitar as faixas de trabalho nas quais a funcao de
ativacao deve atuar, no caso da funcao logistica cada entrada deve ser normalizada

para uma faixa entre [0, 1].
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e Camada oculta ou intermediaria: é a camada composta de neuronios responsaveis por
extrair e armazenar o conhecimento advindo do meio externo. Todo processamento

do conhecimento da rede é geralmente feito nesta camada.

e Camada de saida: é a camada onde se obtém todo o sinal processado pela rede, e

também é constituida de neuroénios.

As RNAs podem ter diversos tipos de arquiteturas e topologias. Sua arquitetura
define, por exemplo, se esta terd ou nao o uso de realimentagao, se sera uma rede de
camada simples ou multipla, entre outros aspectos. No caso da topologia, ela define o tipo
de funcao de ativacao utilizada, o nimero de neuronios em cada camada, ou o nimero de

camadas ocultas no caso de uma rede de camadas multiplas.

Uma das topologia mais adotada no MPPT consiste na Perceptron de Multiplas
Camadas (PMC) usada como aproximador de fungoes. As Redes PMC constroem apro-
ximadores globais para um conjunto de entradas e saidas nao lineares. Na Figura 15,

temos a representacao de uma RNA perceptron de multiplas camadas com “i” entradas, “j”

neuronios na camada oculta e “k” neurdnios na camada de saida.

Figura 15 — Modelo béasico da RNA com muiltiplas camadas.

Fonte: (CARPES, 2017).

De acordo com (CARPES, 2017), para essa rede PMC operar corretamente é
necessario que o ajuste dos pesos Wj; e Wy, consigam representar fielmente a funcao
desejada. Esse processo de ajuste dos pesos sindpticos é realizado na fase de treinamento
da rede, onde, em um treinamento supervisionado sao conhecidas tanto as entradas como

as saidas desejadas da rede.
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2.4.2.3 Treinamento da RNA

A principal caracteristica de uma RNA é a capacidade de aprender a partir de
exemplos objetivando alcangar a saida desejada ou chegar ao mais proximo possivel dela
com erro minimo. Para isso acontecer a RNA deve ser treinada através de um processo
iterativo de ajustes aplicado aos pesos sindpticos para minimizacao da funcao de erro, com
o ajuste dos pesos realizado de forma sequencial (FARIA, 2014). O processo de treinamento
de uma rede PMC é dado por meio do algoritmo supervisionado backpropagation, o qual

consiste de dois passos principais:

1. Passo Forward (propagacgao): Nesse processo uma amostra é aplicada nas entradas
da rede, e as informagoes sao propagadas camada a camada até suas saidas. Nesse

passo 0s pesos nao serao ajustados.

1. Passo Backward (retro-propagagao): A partir das saidas, calcula-se o erro que sera

propagado de volta, objetivando-se o ajuste das matrizes de pesos.

A iteracao é repetida sucessivamente para as demais amostras de entradas e saidas
com ajuste dos pesos até que um critério de parada seja atingido. Cada iteracao de todo o
conjunto de treinamento durante o processo de aprendizagem é chamado de época. Por fim,
o processo ¢ repetido época apds época até que o conjunto de pesos sinapticos e limiares
estabilize e o erro quadratico médio do conjunto de treinamento retorne em um valor
minimo. A determinacao do sucesso da rede em generalizar comportamentos depende da
quantificacdo do erro quadratico médio (CARPES, 2017).

2.4.2.4 Validacdo da RNA

Apos o processo de treinamento da RNA com o erro dentro de um limite aceitavel,
a RNA deve ser testada para verificar sua capacidade de generalizacao adquirida no
treinamento (FARIA, 2014). Essa validacao deve ser feita com valores de amostras de
entrada, juntamente com a sua respectiva saida desejada, nao utilizados no treinamento.
Nesse processo de validacao, os pesos nao sao ajustados, portanto a rede é utilizada
apenas no modo progressivo (Forward), ou seja, novas entradas sao aplicadas a camada de
entrada e entao processadas na camada oculta. Assim como no processo de treinamento,

os resultados devem ser apresentados na camada de saida, porém sem retro-propagacao.
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3 METODOLOGIA

O painel selecionado para desenvolvimento desse trabalho consiste no modelo
KC200GT da fabricante Kyocera, devido a disponibilidade fisica deste na UNIPAMPA,
além de ser ideal para uso em sistema ongrid. As caracteristicas elétricas do painel fornecidas

pelo fabricante estao demonstradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros do painel KC200GT.

Descricao Variavel Valor
Numero de células em série Ns 54
Numero de células em paralelo  Np 1
Poténcia maxima em STC Pmp 200,143 W
Tensao de circuito aberto Voc 32,9V
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 —1,2le—1V/K

Ainda, de acordo com o datasheet do painel utilizado, as curvas de corrente em
funcao da tensao, considerando as variacoes de temperatura e de irradiagao, podem ser

observadas na figura abaixo.

Figura 16 — Curva I x V para (a) variagao da temperatura e (b) variagao da irradiagao.

Irradiagdo 1kW/m? Temperatura 25°C

—
\
\

1000W/m?2

800W/m2

600W/m2

400W/m?2 \

N\

200W/m2

Corrente (A)
o = v w » o o N o o
L
L—T
—
Corrente (A)
o - N w & o D ~ @ ©
——

0 10 20 30 0 10 20 30 40
Tensao (V) Tensdo (V)

(a) (b)

Fonte: (KYOCERA SOLAR DO BRASIL, 2019).
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3.1 Modelagem do painel fotovoltaico

O equacionamento do circuito da Figura 7 conduz a equagao (3.1).

(3.1)

F= tpo— - [rvsrmarasr ) (VR D)

Rp

Na qual, Ir é a corrente de saturacao reversa da célula, A é o fator de idealidade
da juncao (1,3), ¢ é a carga do elétron (1,60218e-19 C), k é a Constante de Boltzmann
(1,3806e-23 J/K.) e T ¢é a temperatura ambiente da célula.

A corrente de saturacao reversa depende da temperatura de acordo com (CARPES,

2017).
T 3 ¢Eg( 1 1
Ir < Irr. (T_) o552 (F—#)] (3.2)
Isc
Irr:+nm (3.3)
exp( ?4-‘2-T7;)

onde Tr é a temperatura de referéncia (25°C) , Irr é a corrente de saturacao reversa na

temperatura 7r e Eg é o potencial elétrico pn.

Para os calculos da modelagem consideramos o equacionamento para uma célula
fotovoltaica. Portanto, Voc,, = Voc/Ns e Isc, = Isc/Np.

A corrente Ipv depende da radiagao e da temperatura conforme (CARPES, 2017).

]pv:[lpvn—l—Ki-(T—Tr)]-Sﬁ (3.4)
r
Ipv, = RpR;pRS - Isep (3.5)

Na qual, Ki é o coeficiente de Isc, Sr é a intensidade de radiacao de referéncia
(1000 W/m?) e S é a intensidade de radiacao solar atual em W /m?.

Assim, determina-se I através do Método de Newton Raphson. A variavel I é
iniciada com valor igual a zero, e esta ¢ utilizada em um processo iterativo que aproxima a

equagao (3.1) de sua raiz. A equacgao (3.6) traduz o método para a notagdo matematica.

f(@n) (3.6)

n

onde “n” indica a n-ésima iteracao do algoritmo e f’(x,) é a derivada da fungao f em x,.

Observa-se que a equagao (3.1) deve ser modificada para a equacao (3.7).

(3.7)

FU) = Ipy — I — Ir - [t VHIRIART _q) _ <V+ Rs - I)

Rp



Capitulo 3. METODOLOGIA 34

A derivada da equagao (3.7) é apresentada na equagao (3.8).

q- Rs Rs

A5 T R (3.8)

fr(I) = =1 — Ir . @ VAT R)/ART

O comportamento da curva I-V e P-V do painel modelado para as condicoes
padrao de teste (STC), ou seja, S =1000W/m? e T =25 °C, podem ser visualizados

respectivamente nas figuras 17 e 18.

Figura 17 — Curva caracteristica I-V do mdédulo.
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Fonte: Proprio autor.

Figura 18 — Curva caracteristica P-V do médulo.
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Fonte: Proprio autor.
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3.1.1 Procedimentos para determinacao de Rs e Rp

Os parametros ainda nao conhecidos de Rs e Rp sao teoricamente definidos com o
auxilio do método iterativo descrito por (CARPES, 2017), onde seus valores podem ser
estimados igualando a poténcia méxima modelada (Pmaz,,), calculada na modelagem
para cada conjunto estimado de [Rs, Rp], com a poténcia maxima descrita na folha de

dados do fabricante (Pmazx). A equacao (3.9) define matematicamente essa expressao.

Pmazx,, = Vmp - Imp = Pmax (3.9)

O método consiste em encontrar o erro que existe entre Pmax,, e Pmax. O erro é
entao comparado a um valor preestabelecido de tolerancia que define o critério de parada

das iteracoes.

Erro = |Pmazx,, — Pmax| (3.10)

Considerando o valor inicial de Rs = 0, podemos entao calcular um valor de Rp

para cada valor de iteragao de Rs pela seguinte equagao:

Vmp - (Vmp + Imp + Rs)
Rp = (Vmp+Imp-Rs) q (311)

Vmp-]pv—Vmp-Io-e( Ns:A W)+Vmp-lo—Pmaa:

Para definicao de Rs e Rp, consideramos os coeficientes de temperatura no calculo
da corrente de saturacgao reversa. Essa mudanca levara em conta a mudanca de valores
de Voc do arranjo fotovoltaico em uma maior faixa de valores de temperatura. Assim, no
célculo da corrente de saturagao reversa, utilizaremos a expressao (3.12) para solugao da

equagao (3.11).

Isc, + Ki- (T —1Tr)
= Voen+Kv-(T—Tr)
e ave  —1

To (3.12)

No qual, Vt =k -T/q é a tensao térmica da célula fotovoltaico.

Para inicio do processo iterativo, utilizando o método de Newton Raphson, sao
necessarios valores iniciais de resisténcias. A aproximacao inicial de Rp pode ser expressa
pela equagao (3.13) de acordo com (CARPES, 2017).

Vmp Voc, —Vmp

[scn—fmp_ Imp

A cada iteragao é determinado o valor de Ipv, Rp e Pmax,, para um novo incremento
de Rs. Assim, o processo de iteracao fica estabelecido como demonstrado pelo fluxograma

da figura abaixo.
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Figura 19 — Fluxograma de determinacao de Rs e Rp.

Entradas: S, T
calcular Io
iniciar Rs =0

iniciar Rp = Rp min

calcular Ipv »
calcular Ipv
calcular Rp
Solucionar / para 0 < V' < Joc
calcular P (V'x1)

encontrar Pmax m

Fonte: Adaptado de (CARPES, 2017).

Na implementacao do método iterativo para encontrar Rs e Rp foram estabelecidos
alguns parametros de simulacdo da modelagem utilizando o software Octave®. A Tabela 2

descreve estes valores.

Tabela 2 — Parametros para simulacao da modelagem.

Descrigao Valor
Incremento de Rs 1x107°
Incremento de V 3,29 x 1073

Tolerancia Pmazx,, — Pmazr 1 x 1073
Valor inicial de [ 8 A

Através das definigoes estabelecidas acima, obtiveram-se os resultados da modelagem
para simulacao utilizando os dados do painel Kyocera KC200GT. Os valores teoricamente

definidos de Rs, Rp, o e Pmaz,, em STC podem ser conferidos na Tabela 3.
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Tabela 3 — Resultados da Modelagem.

Descrigao Valor
Rs 4,544 x 1073 Q
Rp 88,107016269 2
Io 9, 8242840029 x 1078 A

Poténcia méaxima 200, 14383693 W

Os valores das resisténcias parasitas gerados na modelagem descritos na Tabela 3
sao para apenas uma célula, sendo que, para calcularmos as resisténcias de cada modulo

fotovoltaico utilizaremos as seguintes equacoes:

N
RSumgauio = Rs x N—; = 0,24537Q) (3.14)

N
Rpmsaut — Rp X N—; — 4757, TT8]7S) (3.15)

De posse destes valores, foram entao ajustados os parametros do modelo fisico do

painel solar disponibilizado pelo software de simulacao PSIM®, como mostra a Figura 20.

Figura 20 — Modelo fisicos do painel fotovoltaico utilizado para simulagao via PSIM.

Solar Meodule (physical model) X
Parameters | Other Info | Color |
Solar module (physical model) Help I
Display
Name l PV -
Number of Cells Ns | 548 =
Standard Light Intensity SO | 1000 ~ =l
Ref. Temperature Tref l 25 =
Series Resistance Rs | 4,544000000000e-03/5 [ LI
Shunt Resistance Rsh | 88.10701626918218%*5 =
Short Circuit Current IscO | 8.21%5 L=l
Saturation Current Is0 | 9.8242840029095-08*5 [ ~|
Band Energy Eg l 1.12 =
Ideality Factor A [13 ~ -l
Temperature Coefficient Ct l 0.00318*5 =
Coefficient Ks l 0 [~ =

Fonte: Proprio autor.
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3.2 Determinacdo do capacitor de entrada

Um capacitor colocado em paralelo ao médulo fotovoltaico garante que este apre-
sente comportamento de fonte de tensao. Essa configuracao é bastante usual na maior
parte das aplicacoes, visto que esse conjunto, modulo mais capacitor, gera um barramento
de tensao constante que suprird um conversor CC/CA (COELHO, 2008).

Evidentemente, quanto maior a capacitancia em paralelo utilizada, mais préoximo
serd o comportamento do painel de uma fonte de tensao. No entanto, em aplicacoes
envolvendo rastreamento de méaxima poténcia, o valor deste capacitor deve respeitar a
frequéncia de rastreamento do sistema ( fy;ppr), que representa a freqiiéncia com que os
incrementos e decrementos sao realizados. Portanto, esse fato limita a escolha do capacitor,
uma vez que ele deve responder as variagoes de temperatura e radiacao com relativa

velocidade, estabilizando em uma faixa de tempo inferior a 1/ fyppr.

Ainda de acordo com (COELHO, 2008), através de simulacoes via PSIM®, foi
determinado um capacitor de barramento de entrada de 100 uF, conforme demonstrado

na figura abaixo.

Figura 21 — Painel Fotovoltaico com filtro de entrada.

T 11 =
KC200GT

Fonte: Proprio autor.

3.3 Projeto do conversor Boost

Para aplicagao desta estratégia de MPPT através de RNA é necesséario o uso de
um conversor CC/CC. Portanto, serd proposto um conversor elevador Boost que é capaz
de elevar a tensao de entrada. A Figura 22 representa o circuito simulado via PSIM com

seus parameétros.
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Figura 22 — Conversor Boost implementado no PSIM.
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Fonte: Proprio autor.

O conversor ¢é alimentado por uma tensao de entrada fornecida por um sistema
fotovoltaico formado por 5 conjuntos ligados em paralelo composto por 8 médulos em série

cada. A Tabela 4, mostra as especificacoes para o projeto do conversor.

Tabela 4 — Especificacoes do conversor Boost.

Descrigao Variavel Valor

Poténcia do sistema fotovoltaico P 8005, 72 W

Tensao de Saida Vo 400 V
Tensao de entrada Vi 210,4 V
Frequéncia de comutacao fs 10 kHz
Corrente de saida (P/V o) Io 20,0143 A
Ondulacao percentual de corrente di 0,2
Ondulacao percentual de tensao dv 0,01

E possivel obter os valores de indutancia do indutor e capacitancia do capacitor

para o conversor Boost pelas equagoes (3.16) e (3.17) respectivamente.

D-Vi
- —=924914 1072H 1
di o fs , 491458 x 10 (3.16)
lo-D
i 169454 -6 :
C B Vo Ts 237,169454 x 107 °F (3.17)

O ganho no conversor Boost é dado por:

Vo 1
—_— = (3.18)
Vi 1—-D

Portanto, temos que a razao ciclica de chaveamento desse conversor sera D=0,474

e a resisténcia de carga conectada a ele serd dada pela expressao R = Vo?/P.
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3.4 Implementacdo da RNA

Como vimos anteriormente, as RNAs sao modelos baseados na estrutura neural
do cérebro, que basicamente aprendem por exemplos. O processo de treinamento consiste
no ajuste dos pesos sinapticos que conectam os neurdnios, realizando a aprendizagem e

melhorando o desempenho.

A aplicagao da RNA| neste trabalho, tem o objetivo de estimar a tensao de maxima
poténcia do arranjo fotovoltaico para qualquer condi¢ao de temperatura (7) e irradiancia
(9), atuando portanto como uma aproximadora de fungao do tipo Vmp = f(S,T'). O sinal

de saida da RNA serd portanto a tensao de maxima poténcia estimada (Vmpe).

Os dados necessarios para utilizar no modelo da RNA sao obtidos através da
modelagem matematica do arranjo fotovoltaico, descrito na Segao 3.1. A equagao (3.1)
define a corrente de saida da célula solar que serd usada para obter os valores de referéncia

para gerar a saida desejada da RNA levando em consideracao as mudancas climéaticas.

Figura 23 — Modelo bésico da rede neural artificial proposta.

Camada
Oculta

Vmpe

Fonte: Proprio autor.

Esse trabalho propoe a implementacao de uma RNA do tipo Perceptron de Miltiplas
Camadas representada na Figura 23, com 10 neuronios na camada oculta e um neuronio
na camada de saida. Para treinamento da RNA utilizou-se o algoritmo supervisionado
backpropagation e gerou-se um banco de dados de 1581 amostras com entradas de S
variando de 0 a 1500 W/m? e T variando de 0 a 100°C . Os valores dos pesos sindpticos
foram inicializados com valores aleatérios entre zero e um e, foram ajustados apds o

processo de treinamento.

A fungao de ativagao escolhida para todo treinamento da RNA foi a fungao



Capitulo 8. METODOLOGIA 41

sigmoidal logistica e a taxa de amostragem utilizada foi igual a 0,1. O critério de parada
foi estabelecido pela diferenga entre o Erro Quadratico Médio (EQM) atual e o EQM
anterior, sendo essa diferenca devendo ser menor que 1 x 107 para o fim do algoritmo.
Como resultado para essa topologia foi obtido um Erro Quadratico Médio (EQM) de
6,2582x1073. Abaixo estd representado o gréafico dos valores de EQM em funcao de cada

época.

Figura 24 — EQM x Epoca para o treinamento.
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Fonte: Proprio autor.

Apb6s treinada, a RNA passou por um processo de validagao (operacao da RNA)
para verificar o seu desempenho atuando como uma aproximadora de fungao. Nesse
processo foram escolhidos valores aleatérios de S e T que nao foram usados no processo
de treinamento, porém que estavam dentro da faixa de variagao. Na Tabela 5 é mostrado
a comparagao dos resultados de saida da RNA (Vmpe) no processo de validagao com os

resultados obtidos na modelagem (Vmp) através do software Octave®.

Tabela 5 — Resultados da validacao da RNA.

S (W/m?) T (°C) Vmp da Modelagem (V) Vmpe da RNA (V) Erro

200 60 20,51644 19,9576448 0,5588
200 50 21,714 21,2446191 0,46938
400 40 23,87882 22,8818135 0,99701
600 30 25,45802 24,3304318 1,1276
800 20 26,79376 25,5343388 1,2594

800 50 23,38861 22,6013159 0.78729




Capitulo 8. METODOLOGIA 42

Com os resultados do processo de validacao, pode-se entao concluir que a RNA
consegue atuar como uma boa aproximadora da funcao Vmp, salvo em condicoes de baixa

temperatura, onde o erro acaba sendo maior.

Uma das razoes desse erro entre a diferenca da tensao de maxima poténcia que sai
da RNA e a calculada na modelagem aumentar é que poucas amostras de entrada foram
aplicadas para execugao do processo de treinamento da RNA diante de uma faixa muito

extensa de variacao de S e T'.

3.4.1 Estratégia de controle MPPT com uso da RNA

Dois sensores sao introduzidos na entrada da RNA para medir os valores de S e T.

A partir desses valores, a RNA aproxima o valor da tensao de maxima poténcia e, com

isso, é possivel introduzir a equacao abaixo que é utilizada no calculo da razao ciclica atual
de operacao do conversor:

0D = K - (Vpv — Vmpe) (3.19)

Com essa referéncia de tensao, Vmpe, obtida pela RNA, um novo incremento na
razao ciclica (0D) é calculado através da equacgao (3.19), onde Vpv é a saida da tensao do
modulo. O valor da constante K foi fixado em 0,002, um valor bem pequeno para evitar

grandes oscilagoes de regime permanente.

O fluxograma da figura abaixo ilustra o processo da estratégia de controle MPPT:

Figura 25 — Fluxograma da topologia MPPT proposta.

Medir: S, T

| Medir: V,,, I, |
v
| oo=xv,-v,| |

D(n)=D(n-1)+0D) [D(n)=D(n-1)-6D]  [D(m)= D(n-1)+oD] [ D)= D(n-1)-0D

Fonte: (CARPES, 2017).
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Nota-se nesse fluxograma que a estratégia adotada possui o mesmo procedimento
do método P&O, porém, mais uma entrada é medida (Vmpe), gerada na saida da RNA, e
também, este possuird nao mais um K fixo, principal motivo da perda de desempenho no
método P&O, e sim um K adaptado as caracteristicas do painel em relacao as condigoes

climéticas.

3.5 Determinacdo do capacitor de barramento CC

Em aplicagoes de conversao de corrente CC/CA deve-se utilizar um capacitor
conectado na entrada do inversor com o objetivo de desacoplar o estdagio de sinal de tensao
e corrente CC na entrada de circuitos inversores. Esse capacitor é utilizado para atenuar a
ondulacao de tensao CC, como também, reduzir os efeitos residuais de variagoes de tensao

e corrente injetados pelo inversor no barramento CC (NUNES, 2018).

O Capacitor de barramento CC pode ser entao calculado através da definicao de
um valor méximo de ondulagdo para tensdo do barramento. A equagao (3.21) fornece o

calculo para o seu dimensionamento.

va(maa:)

3.20
2 - fo- AVgar - Vbar (3:20)

C’BAR =

Em que:

Cpar ¢ a capacitancia do barramento CC.

Ppv(mae) ¢ a maxima poteéncia do sistema fotovoltaico.
fo é a frequéncia fundamental da rede.

AVpar € a ondulacao de tensao do barramento CC.

VBar € a tensao do barramento CC.

Na determinacao do capacitor de barramento, consideramos uma ondulagao de ten-
sao de 5%, AVpagr = 0,05xVpag. Por meio da equacao (3.21) podemos entao dimensionar

o capacitor de entrada do inversor.

8005, 72
C = ’ =2 65447 x 1073F 3.21
BAR = 5760 x 20 x 400~ X (3.21)

3.6 Projeto do inversor monofasico ponte completa

A Figura 26 mostra o circuito inversor monofésico CC/CA ponte completa com

um filtro LC passa-baixa simulado via PSIM.
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Figura 26 — Inversor monofédsico em ponte completa implementado no PSIM.
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Neste projeto é o conversor Boost que alimenta o inversor CC/CA. Assim, a
poténcia fornecida pelo conversor é aplicada aos terminais do inversor e a tensao de entrada
do inversor serd a tensao de saida do conversor Boost (V..), A tensao eficaz de saida do
inversor (V's) é especificada com valor de 220V. Dessa forma, o valor do indice de modulacao

de amplitude do inversor com modulacdo PWM unipolar serd dada pela equagao (3.22).

Vspico 220 X /2
— — — 22
Vee 400 0,778 (3.22)

Mg

A inclusao do filtro LC na saida do inversor tem o objetivo de eliminar todo o
conteudo harmonico com excecao da frequéncia fundamental. Assim, o filtro LC de segunda
ordem deve ser capaz de filtrar os componentes harmonicos a partir de uma década abaixo
da frequéncia de comutagao. Considerando uma frequéncia de comutagao do inversor igual

a 10k H z, temos que a frequéncia de corte do filtro pode ser calculada através da equacao
(3.23) (BARROS, 2012):

W, = 27 X f% — 6283, 2rad/s (3.23)

Assim, estabelecendo uma queda de 5% da tensao nominal, definimos um indutor
para o filtro de saida com valor de 1,2mH. O valor da capacitancia do filtro de saida Ly

em paralelo com a rede pode ser calculado de acordo com a equacao (3.24).

1

w/Lf X Cf

3.7 Implementagao do controle do inversor ponte completa

1
w, = & Cp = —5 % = =21, 1084uF (3.24)

w02 f

Para conectar o painel fotovoltaico a rede foi necessario a implementacao de um

sistema de controle, no qual, para o sistema proposto, o inversor foi controlado em corrente
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através da utilizagdo do controlador Proporcional Ressonante (PR), cuja idéia consiste
na transformagao de um controlador Proporcional Integral (PI) em um controlador com
compensacao para sinais alternados. Neste sistema de controle existem duas variaveis a
serem controladas, uma é a corrente do capacitor do filtro de saida (I¢), ou seja, a corrente
injetada na rede e, a outra é a tensdo no capacitor Cgar (VBAR) que esta localizado na
entrada do inversor, sendo utilizado para manter o controle da tensao do barramento CC
constante. A figura abaixo ilustra o circuito inversor a ser controlado, onde a indutancia

da rede foi desconsidera neste projeto.

Figura 27 — Representagao do inversor CC/CA

VBAR

~_

Ic|=—=Cf Vg
v

Fonte: Proprio autor.

O sistema de controle proposto foi baseado nas recomendagoes de (SOUSA, 2016),
onde, na etapa de controle da tensao do barramento CC, a medida do valor de tensao atual
neste barramento (Vpag), ¢ comparado com um valor de referéncia definido de acordo com
o projeto do conversor Boost, neste caso, a tensao de saida Vo = 400V. Assim, é realizada
a diferenca entre esses dois valores de tensao e o resultado é a entrada do controlador que

realiza controle de tensao.

Figura 28 — Controle do inversor
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Fonte: Proprio autor.

O sinal de saida do controlador de tensdo I's™ é multiplicado por uma onda senoidal

pura em fase com a rede cuja a amplitude é 1V.

Quanto a malha de corrente, uma corrente de referéncia (Is) é comparada com a
corrente que sai do inversor (Ism), gerando portanto um erro. Dessa forma a saida do

controlador de corrente fornece o sinal que atua na modulagao.



Capitulo 3. METODOLOGIA 46

Estabelecendo a variavel de controle como sendo o indice de modulacao de amplitude
(m,), temos portanto a fungao de transferéncia (FT) da planta a ser controlada como
sendo G = Ic¢/m,, onde Ic é a corrente no capacitor Cy. Logo, através do circuito da
Figura 27 e aplicando a transformada de Laplace temos a seguinte funcao de transferéncia

para a planta utilizada na malha de controle de corrente:

Cf-S

G(S):Lf-Cf-S2—|—1‘

Vee (3.25)

O controlador proporcional ressonante pode ser expresso matematicamente por:

(s*+2-&-wn- s+ wn?)
s2 4 wr?

O(s) = Kp (3.26)

Onde:
Kpr é o ganho ressonante.
¢ é a contante de amortecimento.

wn € a frequéncia natural

No sistema de controle de corrente, a fungao do controlador é monitorar ou injetar
na rede uma quantidade maior ou menor de corrente de acordo com a situagao disponivel.
O software Sisotool do Matlab® foi adotado para sintonizar o ganho dos controladores

com base no diagrama de blocos da figura abaixo.

Figura 29 — Diagrama de blocos do sistema de controle de corrente

Is . Ic(s)
C(s) G(s)

Fonte: Proprio autor.

Portanto, a equagao referente a fungao de transferéncia em malha fechada do

sistema de controle de corrente é dada por:
C(S5)-G(s)

FTMF(S) = 1 OREE) (3.27)

Ao juntar os modelos do controle de tensao e do controle de corrente, obtém-se o
modelo completo para a malha de controle de corrente do inversor monofasico no software

PSIM®, como pode ser visto na Figura 30.
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Figura 30 — Implementacao do sistema de controle e modulacao unipolar via PSIM.
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Fonte: Proprio autor.

Caso fosse identificado todo o conteido harmonico, seria necessario um controla-
dor proporcional ressonante para cada ordem harmonica, uma vez que esse controlador
pode compensar apenas uma frequéncia, no entanto, isso elevaria consideravelmente a

complexidade do projeto de controle.

3.8 Interligacdo dos estagios de projeto do sistema proposto

A figura abaixo ilustra a topologia base do sistema fotovoltaico conectado a rede

de distribuicao utilizado para realizacao deste trabalho.

Figura 31 — Topologia base do sistema proposto.
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Fonte: Proprio autor.

Depois da metodologia realizada e especificagao dos parametros dos componentes
de cada estdgio do sistema proposto, pode-se enfim conectar cada parte abordada até
entao neste capitulo. Desta maneira, obteve-se a plataforma de simulagao completa do
sistema fotovoltaico conectado & rede de distribuicao através do software PSIM®, conforme
apresentado na Figura 32. Observa-se, da esquerda para direita, o painel fotovoltaico, o

conversor Boost, o inversor ponte completa e a rede.
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Figura 32 — Visao geral do sistema proposto implementado no PSIM.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Primeiramente, iremos analisar o sistema MPPT proposto com uso da RNA. Para
isso, simulamos o circuito rastreador contendo o conversor Boost no ambiente PSIM®. O

circuito estd mostrado na figura abaixo:

Figura 33 — Sistema MPPT proposto com uso de RNA.
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Fonte: Proprio autor.

A implementacao da estratégia RNA se deu por meio do bloco C (C-block) do
PSIM®, sendo em primeiro momento atribuidos todos os pesos ajustados no treinamento
da RNA, anteriormente definida com 10 neuronios na primeira camada e 1 na camada de
saida, resultando na saida do bloco a tensao de maxima poténcia estimada Vmpe. Para
cada entrada do bloco C foi realizada a normalizagdo dos dados entre a faixa de [0,1] e os

dados de saida foram por fim desnormalizados.

4.1 Validacdo do MPPT para variacdo rapidade Se T

Para verificar o funcionamento do método proposto em condigoes de rapida mudanca
de irradiacao, foi proposta uma entrada do tipo quadrada, com uma variacao na irradiacao
de 400 W/m? a 1000 W/m?, caracterizando assim uma brusca mudanca nos parametros

de entrada do painel.

O resultado da poténcia de saida do conversor Boost (curva em vermelho) para
uma variacao de irradiancia e a temperatura fixada em 25°C pode ser visualizado na

Figura 34. O sinal da curva em azul representa a poténcia do arranjo fotovoltaico.
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Figura 34 — Poténcia da saida do conversor com método RNA.

PBOOST Pmax

1 e .

8000 | f T

6000 || L ( —————————————————————

| | S =400
4000

2000 f--eeeeeeeeeeeenaeeend T

Fonte: Proprio autor.

Analisando o resultado da simulacao, nota-se que o conversor apresenta oscilagao
maior em niveis mais elevados de poténcia. Em niveis de valor Rms, temos que a poténcia
do painel é de aproximadamente 6730W, ja a poténcia de saida do conversor fica em torno

de 6606 W.

Para verificarmos a eficiéncia do método, comparamos o método P&O com o método
proposto. O resultado da poténcia de saida do conversor Boost utilizando o método P&O
para uma variacao de irradiancia com temperatura constante pode ser visualizado na

figura abaixo:

Figura 35 — Poténcia da saida do conversor com método P&QO.
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Fonte: Proprio autor.
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Na Figura 36 esta representada a forma de onda de corrente de saida do conversor

utilizando o método de rastreamento com RNA. Ja na Figura 37 é gerada a forma de onda

de corrente pelo método P&O.

Figura 36 — Corrente de saida do conversor com método RNA.
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Fonte: Proprio autor.

Figura 37 — Corrente de saida do conversor com método P&O.
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Fonte: Proprio autor.

De forma andloga, simulamos a tensao de saida do conversor Boost para o caso
do MPPT com RNA e também para o MPPT com o método P&O. As figuras 38 e 39

mostram, respectivamente, o resultado dessa resposta para cada caso.



Capitulo . ANALISE DE RESULTADOS 52

Figura 38 — Tensao de saida do conversor com método RNA.
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Fonte: Proprio autor.

Figura 39 — Tensao de saida do conversor com método P&O.
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Fonte: Proprio autor.

Uma simulacao também foi realizada em condigoes de rapida mudanca de irradiagao
e temperatura com uma variagao na irradiagao de 400 W/m? a 1000 W/m? e uma variagao
na temperatura de 10 a 25°C. A Figura 40 mostra a resposta da poténcia de saida do
conversor (curva em vermelho) para essa variagao rapida utilizando o método MPPT com
uso da RNA.



Capitulo 4. ANALISE DE RESULTADOS 53

Figura 40 — Poténcia de saida x Poténcia do painel com o método RNA para variacao de
Sel.
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Fonte: Proprio autor.

Observa-se que o método proposto com RNA conseguiu rastrear o ponto de maxima
poténcia rapidamente e com minimo erro em relagao ao algoritmo convencional P&O. Essa
estratégia de rastreamento, através da variagao do incremento da razao ciclica, consegue

obter desempenho transitério mais rapido quando foi variada a irradiancia e a temperatura.

4.2 Validacdo do MPPT para variagdo lentade Se T

A fim de validar o MPPT com uso da RNA para uma variacao de temperatura e
irradiacao mais proximo de uma situacao real, onde ocorrem uma transicao lenta de S e
de T', foi proposta uma entrada do tipo senoidal com uma variacao na irradiacao de 600
W/m? a 1200 W/m? e uma variagao na temperatura de 10 a 30°C, caracterizando assim

uma lenta mudanca nos parametros de entrada do painel.

O resultado da poténcia de saida do conversor Boost (curva em vermelho) é
entdao comparado com a poténcia do painel (curva em azul) para uma variagao lenta de
irradiacao e temperatura. A Figura 41 mostra o resultado desta simulacao para o método

de rastreamento com RNA.
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Figura 41 — Poténcia da saida do conversor com método RNA em variagao lenta.
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Fonte: Proprio autor.

Para verificarmos a eficiéncia do método, comparamos o método P&O com o
método proposto utilizando RNA. O resultado da poténcia de saida do conversor Boost
utilizando o método P&O para uma variacao lenta de irradiacao e temperatura pode ser

visualizado na figura abaixo:

Figura 42 — Poténcia da saida do conversor com o método P&O em variagao lenta.
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Fonte: Proprio autor.
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4.3 Analise do sistema fotovoltaico proposto conectado a rede

utilizando o MPPT com uso da RNA

Nessa etapa, ligamos o sistema fotovoltaico a rede elétrica, 220 V e 60Hz. Para isso
conectamos o inversor CC/CA ponte completa com um filtro LC na saida e utilizamos
um controlador proporcional ressonante para controle da corrente do inversor. O circuito
completo conectado a rede estd mostrado na Figura 32.

Os resultados da corrente, poténcia e tensao de saida nos terminais da rede para

uma variagao na irradiagao de 400 W/m? a 1000 W/m? e com temperatura constante

fixada em 25°C podem ser visualizados na figura abaixo:

Figura 43 — Resultados da simulacao com o sistema conectado a rede.
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Fonte: Proprio autor.

Para sistemas conectado a rede, o cenario ideal é que a tensao da rede esteja em
fase com a corrente que sai do inversor, gerando portanto, um fator de poténcia mais

proximo do unitario, o que significa menor por¢ao de poténcia reativa injetada na rede.

Na figura abaixo é mostrado o sinal de resposta da corrente e da tensao na rede

para uma irradiagao de 1000 W/m? e temperatura igual a 25°C. A fim de observar o sinal
de corrente de forma mais detalhada, este foi multiplicado por 3.
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Figura 44 — Corrente x Tensao da rede para S= 1000 W/m? e T = 25°C.
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Fonte: Proprio autor.

Apesar das oscilacoes no sinal de corrente, é perceptivel que o sinal de tensao estéa
em fase com o sinal de corrente. De acordo com a norma [EEE 1547, a distor¢ao harmonica
total (THD) da corrente injetada pelo inversor nao pode ser superior a 5 %. Na figura

abaixo estd representada a corrente de saida do sistema com seu valor de THD.

Figura 45 — Corrente na saida do inversor conectado a rede.
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Fonte: Proprio autor.

Nota-se portanto que o sistema proposto nao atende uma das recomendacoes da
norma, pois possui uma THD de 5,96% considerando uma frequéncia de chaveamento de

10 kHz.
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5 CONCLUSAO

Nesse trabalho foi implementado um método de rastreamento de ponto de maxima
poténcia baseado em RNA para um sistema fotovoltaico conectado a rede elétrica, no qual,
o sistema é composto por um conjunto ou arranjo fotovoltaico formado por cinco ramos
em paralelo contendo oito mdédulos em série em cada ramo, um conversor CC/CC Boost e

um inversor CC/CA controlado em corrente.

O primeiro desafio encontrado no decorrer desse trabalho foi nao possuir em maos
todos os parametros do painel fotovoltaico, pois muitos fabricantes nao disponibilizam
alguns dados. Assim, utilizando o método de Newton Raphson pode-se modelar o painel e
chegar a valores teéricos condizentes com a realidade, em que a resisténcia série do circuito

equivalente se aproxima de zero e a resisténcia paralela é suficientemente grande.

Ja o projeto da RNA se mostrou bastante trabalhoso, necessitando de varias
simulacoes, e ainda, necessitando de um nimero de amostras suficientemente grande,
resultando que a RNA precisasse de um esforco computacional maior. A topologia adotada
com dez neuronios na primeira camada e um neuronio na camada oculta foi suficiente

para gerar um erro quadratico médio relativamente baixo.

Os resultados mostram que a RNA conseguiu reproduzir um bom comportamento
de saida na busca do ponto de maxima poténcia mesmo em grandes variacoes climéaticas.
Além disso, foi obtido um baixo valor de oscilacao em torno do ponto de maxima poténcia,
principal problema das estratégias MPPT atualmente, o que confirmam o grande potencial
das RNAs em solucionar problemas de alto grau de dificuldade e complexidade. Em
comparagao com o método P&O convencional, nota-se que o método MPPT utilizando

RNA apresentou um rastreamento mais rapido no ponto de maxima poténcia.

Nesse projeto nao foram levados em consideragao recursos para minimizar o preco da
implantacao do projeto, ja que ha um aumento no niimero de sensores, pois nessa estratégia
foram considerados como dados de entrada da RNA, a irradiancia e a temperatura do
painel. Outro ponto negativo nesse método é que a RNA deve ser treinada especificamente
para um determinado painel, nesse caso, ela foi treinada para o painel modelo KC200GT
da fabricante Kyocera, no entanto, cada painel tem caracteristicas diferentes, o que exige

uma modelagem especifica para cada painel.

Através do que foi proposto neste trabalho, pode-se entao sugerir diversas propostas
de trabalhos futuros, como por exemplo, melhorar o sistema de controle de corrente do
inversor para que este possa atender as normas exigidas para conexao a rede de distribuigao

e também diminuir as perdas existentes no sistema.
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ANEXO A - ALGORITMO DO BLOCO C (RNA)

float S, T, Vmpe=0;
float Smin, Smax, S_normalizado=0, Tmin, Tmax, T_normalizado=0;
float limiar;

float 11.1=0,11.2=0,11.3=0,11.4=0,11.5=0,11.6 =0, [1.7 = 0, [1.8 = 0,
[1.9 =0, 1110 = 0;// 10 neuronios

float y1.1 =0,y12=0,y1.3=0,y14=0,y1.5=0,y1.6 =0,yl.7=0, y1.8
=0,y1.9=0,y1.10 = 0;

float 12_1=0, y2_1=0;

int i=0, j=0;

S = x1; // Irradiancia atual

T = x2; // Temperatura atual

// NORMALIZAR S, T

// para S

Smin=0;

Smax=1500;
S_normalizado=(S-Smin)/(Smax-Smin);
// para T

Tmin=0;

Tmax=100;

T_normalizado=(T-Tmin)/(Tmax-Tmin);

// valores dos pesos apds treinamento da rede

float wl_ajustado| |[3]={0.319372, 0.760299, 1.157260,
-0.014943, 0.351408, -0.964316,

-0.019508, 0.446883, 0.352319,

0.513306, 0.373222, -0.231387,
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1.022541, 0.964995, 1.030603,
0.048488, 0.590923, -1.494639,
0.102023, 0.341485, 0.725553,
0.493630, 0.983778, -2.044106,
0.959229, 0.457145, 0.463822,
0.082817, 0.958734, 0.298171};

float w2_ajustado[|={0.262168, -0.698566, 1.500371, 0.073746, 0.794010, -0.733806,
1.815147, -0.218821, 2.322268, -0.241178, 0.370923};

// OPERACAO REDE
limiar = -1;

float xp[] = { limiar, S_normalizado, T_normalizado }; //vetor de entrada com limiar

// camada 1

//entrada ponderada dos neuronios na camada 1
for (i=0;i< 3; i++)

{

I1-1 =TI1_1 + wl_ajustado[0][i] * xpli];
11-2 = T1_2 + wl_ajustado[1][i] * xpli];
113 =113 + wl_ajustado[2][i] * xpli];
114 =114 + wl_ajustado[3][i] * xpli];
115 = I1_5 + wl_ajustado[4][i] * xpli];
I1.6 = I1.6 + wl_ajustado[5][i] * xpli];
11.7 = I1_7 + wl_ajustado[6][i] * xpli];
118 = I1_8 + wl_ajustado[7][i] * xpli];
I1.9 = 119 + wl_ajustado[8][i] * xpli];
1110 = I1_10 + wl_ajustado[9][i] * xpli];

// saida dos neuronios na camada 1

yl.1 =1/ (1+ exp (-I1_1));
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y1-10};

y12=1/
yl3=1/
yld=1/
yl15=1/
y16=1/
yl.7=1/
yl8=1/
y1.9=1/

y1.10 =1 / (1 + exp (-11_10));

}

// float y1_rede[11]=

(1 + exp
(1 + exp
(1 + exp
(1 + exp
(1

(1 + exp
(1 + exp
(

1+ exp

(11
(11
(11
(11

+ exp (I

(11

(11

(-

I

for (j =0;j < 11; j++)

{

2));

9

3)
4)
5)

3
9

Y

)
);
);
);
);
);
);
);

6)
7)
8)
9)

3

121 = 12_1 + w2_ajustadolj]

}

//DESNORMALIZACAO para Vmp

float Vmin=0;

float Vmax=29.12966000000000;

float V=y2_1;

float V_desnormalizado=(V*(Vmax-Vmin))+Vmin;

Vmpe= V_desnormalizado*8; y1=Vmpe;

* ylorede[j]; //
y2-1 =1/ (1 + exp (-12-1)); //

{limiar, y1_1, y1-2, y1.3, y1.4, y1.5, y1.6, y1.7, y1.8, y1.9,



ANEXO B - ALGORITMO DO BLOCO C (MPPT)

double vn,vv,in,iv,pn,pv,dn,dv,vmpe,K,delta;

vn = x1;
vV = X2;

in = x3;

iv = x4;

dv = xb;
vmpe=x6;
pn = vn*in;

pv = vv¥iv;
K=0.002;

delta = K*(vn-vmpe);
if (delta<0)
delta=delta*(-1);
if( pn > pv){

if( von > vv){

dn = dv - delta;
telse{

dn = dv + delta;
}

Telse{

if( v > vv){

dn = dv + delta;
telse{

dn = dv - delta;
}

}

yl = pn; y2 = pv; y3 = dn;
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