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Resumo

0 interesse em explorar a energia fotovoltaica tem crescido muito nos UGltimos anos. Tal
deve - se ao facto de ser um tipo de energia renovavel muito disponivel (visto que provém do
sol) e com um grande potencial de expansao e desenvolvimento. Nesse sentido, é essencial o
desenvolvimento de métodos que permitam prever e analisar o comportamento dos sistemas
fotovoltaicos, i.e., métodos que estimem com precisdao os parametros dos modulos PV, sob

quaisquer condicoes de operacao.

O objetivo principal desta dissertacao é descrever com exatidao a modelacdo de sistemas
fotovoltaicos. Primeiramente é feita uma apresentacdo sobre os tipos de tecnologias
fotovoltaicas existentes atualmente e também sobre o funcionamento dos sistemas
fotovoltaicos em geral. Seguidamente sdo apresentados os varios modelos matematicos que
permitem caracterizar esses sistemas fotovoltaicos bem como os varios métodos utilizados
para estimar os respetivos parametros. Essa estimacdo € feita a partir da informacao

disponibilizada pelos fabricantes ou através de dados medidos experimentalmente.

Por conseguinte, é aqui proposto um novo método denominado de Multiswarm Spiral Leader
Particle Swarm Optimization (M-SLPSO), com base no PSO, para resolver o problema da
estimacao dos parametros dos sistemas PV. Este método utiliza varios swarms com diferentes
mecanismos de procura e cada swarm é guiado por um lider com uma trajetoria em espiral
diferente. De acordo com o desempenho dos swarms, estes podem trocar de mecanismos de
procura entre si e os agentes podem migrar entre swarms, possibilitando assim um bom
balanco entre os mecanismos de intensificacdo e de diversificacdo. Este método mantém uma
boa diversidade nas trajetoérias de exploracdo enquanto constrdi novas solucdes ao longo do
processo de procura, mitigando a estagnacao da populagao e a convergéncia prematura. Para
além disso, consegue explorar o espaco de procura multidimensional em diferentes regides

simultaneamente e consegue adaptar-se aos varios problemas de otimizacao.

Finalmente, é feita uma analise e discussao dos resultados obtidos pelo método na resolucao
de fungdes de benchmark e na estimacdo dos parametros fotovoltaicos. Esses resultados sao
comparados com os resultados obtidos por varios algoritmos metaheuristicos de ultima
geracao e mostram que o método proposto apresenta um desempenho muito competitivo,

encontrando solucées muito precisas e fiaveis.

Palavras-chave

Otimizacao; Particle Swarm Optimization; Spiral Dynamics Algorithm; Multiswarm; Modelo de
um diodo; Modelo de dois diodos; Estimacao de parametros; Producao fotovoltaica;
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Abstract

The interest in exploring photovoltaic energy has grown a lot in recent years. This is due to
the fact that is a type of renewable energy widely available (as it comes from the sun) and
has great potential for improvement and expansion. To this end, it is essential to develop
methods for predicting and analyzing the behavior of these photovoltaic systems under any
operation conditions, i.e., methods that estimate with precision the photovoltaic model

parameters under any operation conditions.

The main goal of this dissertation is to accurately describe the modeling of photovoltaic
systems. Firstly, a presentation is made about the types of photovoltaic technologies
currently available and also about the operation of the photovoltaic systems in general. After
that, various mathematical models that allow the characterization of these photovoltaic
systems as well as the various methods used to estimate their parameters are also presented.
This estimation is either based on information provided by manufacturers or experimentally

measured data.

Therefore, a new method called Multiswarm Spiral Leader Particle Swarm Optimization (M-
SLPSO) based on the PSO, is proposed to solve the PV parameter estimation problem. This
proposed method uses several swarms with different search mechanisms and each swarm is
guided by a leader with a different spiral trajectory. Depending on the performance of the
swarms, they can exchange search mechanisms with one another, and agents can migrate
between swarms, enabling a good balance between the intensification and diversification
mechanisms. This method maintains a good diversity in the exploration trajectories while
building new solutions throughout the search process, mitigating population stagnation and
premature convergence. In addition, it can explore the multidimensional search space in

different regions simultaneously and can adapt to various optimization problems.

Finally, an analysis and discussion of the obtained results by the algorithm in the resolution of
benchmark functions and in the estimation of photovoltaic parameters is made. These results
are compared with the results obtained by several state-of-the-art metaheuristic algorithms
and they show that the proposed algorithm presents a very competitive performance, finding

highly accurate and reliable solutions.

Keywords

Optimization; Particle Swarm Optimization; Spiral Dynamics Algorithm; Multiswarm; Single-

diode model; Double-diode model; Parameter estimation; Photovoltaic production.
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Capitulo 1

Neste capitulo ¢é apresentada a importdncia e o
enquadramento do trabalho, a motivacdo que levou a escolha
do tema, os objetivos da investigacdo e a organizacGo da

dissertacdo.

1. Introducao
1.1. Importancia e enquadramento do tema

Desde o inicio da revolucdo industrial que o mundo tem vindo a enfrentar consequéncias
nefastas para o meio ambiente que aumentam constantemente devido a emissdo de gases
provenientes da combustdao de combustiveis fosseis. A variacao dos custos dos combustiveis
fosseis como o petrdleo, carvao ou o gas natural e as alteracbes climaticas provocadas pelo
CO, proveniente da sua combustao, torna a pesquisa e o desenvolvimento de sistemas com

base em fontes de energias renovaveis essenciais.

Varios paises, incluindo Portugal, sdo deficitarios em termos da matéria-prima necessaria
para produzir a sua energia sendo por isso ainda maior a necessidade na aposta em energias
renovaveis .Assim, a producdo de energia elétrica constitui um grande desafio na atualidade.
As tecnologias de geracao de energia elétrica, através de fontes renovaveis, possuem um
papel muito importante ndo sé para diminuir o uso dos combustiveis, como também para
consciencializar as pessoas para a protecao do meio ambiente. Entre as fontes de energia
renovaveis, como a energia eolica, hidrica, geotérmica e biomassa, a energia solar
(fotovoltaica ou PV) é considerada a que possui maior potencial devido, em grande parte, a

sua grande disponibilidade e auséncia de emissdes de carbono [1].

A grande desvantagem dos sistemas que exploram a energia solar (sistemas PV) é o elevado
custo na producdo da energia que é muito superior ao custo da producdo de energia das
tecnologias tradicionais. No entanto, apresentam imensos beneficios para o meio ambiente e,
além disso, existe ainda a possibilidade de se desenvolver um sistema energético
autossustentavel. A capacidade instalada dos sistemas PV tem vindo a aumentar
exponencialmente nas Ultimas duas décadas, dai ser importante estudar a modelacdo PV e

encontrar maneiras de aumentar a sua eficiéncia.

Embora os custos dos sistemas PV tenham descido nos Gltimos anos, ainda existem alguns
obstaculos tecnologicos para obter uma implementacdo economicamente viavel [2]. O

principal obstaculo consiste na eficiéncia energética das células PV existentes atualmente.
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Em 2017, a capacidade cumulativa de energia solar PV era cerca de 400 GW e gerou
aproximadamente 460 TWh, o que representou cerca de 2% da poténcia global. A China
representava cerca de um terco dessa capacidade com mais de 130 GW de capacidade
acumulada instalada, seguida pela Unidao Europeia com cerca de 26% ou 107 GW da
capacidade total global [3], [4].

Portugal, tem vindo a desenvolver o seu sector de energia solar. Foi inaugurada a primeira
grande central solar da Europa em julho de 2016 no distrito de Beja, a produzir energia em
regime de mercado, i.e., sem tarifas garantidas ou outros subsidios estatais que acarretam
custos para os consumidores e contribuintes. Esta central, que implicou um investimento de
35 milhdes de euros, tem uma poténcia total instalada de 46 MWp e, durante 30 anos, ira

produzir 80 GWh de energia por ano [5].

A Figura 1.1 ilustra a distribuicao da poténcia instalada por tecnologia renovavel em Portugal
no ano de 2018. Através da analise da Figura 1.1, pode-se concluir que o Norte do pais possui
a maior parte da poténcia instalada de energia hidrica, seguida pelo Centro do pais. De facto,
a poténcia instalada de energia hidrica presente no Norte é superior a soma da poténcia
instalada de energia hidrica do resto do pais. Por outro lado, o Centro do pais possui a maior
parte da poténcia instalada de energia eodlica, seguido pelo Norte. Em relacdo a poténcia
instalada de energia PV, pode-se verificar que o Alentejo possui a maior parte. E de notar
que, desde Junho de 2018 até Junho de 2019, o Alentejo foi responsavel por 42% da producao
PV nacional [6].
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Figura 1.1 - Distribuicdo da poténcia instalada por tecnologia renovavel em Portugal em 2018 (adaptado
de [6]).

A Figura 1.2 ilustra o balanco da producao de energia em Portugal Continental desde janeiro
de 2019 até julho de 2019. A partir desta figura, é possivel verificar-se que a producdo de
energia através de fontes renovaveis (51.8% ou 16.0 TWh) superou a producdo de energia
através dos métodos tradicionais fosseis (48.2% ou 14.9 TWh). A energia PV, durante esse

tempo, representou um total de 2.4% da energia produzida em Portugal Continental [7].
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Figura 1.2 - Balanco da producao de energia em Portugal Continental (adaptado de [7]).

A producdo de energia através de fontes renovaveis tem, obviamente, vindo a crescer cada
vez mais nas Ultimas décadas. Do ano de 2010 a junho de 2019 a fonte de energia renovavel
que mais cresceu foi a hidrica (crescimento de cerca de 2.2 GW), seguida pela energia edlica
(crescimento de cerca de 1.6 GW) e pela energia PV (crescimento de cerca de 625 MW).
Contudo, em termos relativos, o tipo de energia renovavel com maior crescimento nesse
periodo de tempo foi a PV, visto que evoluiu de uma poténcia instalada residual para uma
poténcia instalada total de 759 MW [6].

A Figura 1.3 ilustra a evolucdo da poténcia instalada em Portugal, por tipo de tecnologia,
desde 2010 até 2019, cujo total é de 14174 MW, onde a hidrica possui claramente a maior
parte com uma poténcia instalada de 7111 MW, seguida da edlica com 5425 MW. Ja a energia

PV possui uma capacidade total instalada de 759 MW.

A Figura 1.4 apresenta a producao de energia PV por regiao desde 2010 até 2019, onde é
claramente visivel o seu grande crescimento. Em particular, no ano de 2010 foram produzidos
215 GWh, ja em 2014 a producéo de energia PV foi quase o triplo com 627 GWh e, finalmente,
em 2019, essa producdo foi quase o dobro da de 2014, com um valor de 1175 GWh. Além
disso, a Figura 1.4 mostra, mais uma vez, que o Alentejo foi responsavel pela maior parte da

producao de energia PV em Portugal ao longo dos anos [6].
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Figura 1.4 - Producao de energia PV ao longo dos anos por regiao em Portugal Continental (adaptado de

(6]).

E de notar que em 2017, Portugal foi o quarto pais da Unido Europeia com maior incorporacéo
de energias renovaveis no mix energético nacional. As fontes de energia hidrica e edlica
foram as grandes contribuidoras para esse acontecimento, pois representaram cerca de 82%

das fontes de energia renovaveis.
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A Figura 1.5 ilustra a incorporacao de energias renovaveis de producao de energia elétrica em

varios paises da Unido Europeia [6].
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Figura 1.5 - Incorporacdo de energias renovaveis de producao de energia elétrica em varios paises da

Unido Europeia [6].

Como se pode verificar, as fontes de energia renovaveis constituem uma excelente
alternativa para os sistemas de producao de energia tradicionais, nao sé pelo facto de que
estao disponiveis em qualquer parte do mundo como pelo facto de nao prejudicarem o meio
ambiente. Pelo que existe uma grande importancia em desenvolver modulos PV melhores,
bem como desenvolver conversores de energia mais eficientes que consigam extrair o maximo

da energia disponivel a partir do array PV [8].
1.2. Motivacao e objetivos da investigacao

O objetivo desta dissertacdo é descrever, com exatiddo, a modelacdo de sistemas PV
introduzindo um novo modelo de estimacdo dos parametros PV, com baixa complexidade,
eficiente e com um custo computacional reduzido, capaz de funcionar sob diferentes

condicoes de operacao, sobretudo de temperatura e de irradiancia.

Um dos algoritmos mais eficientes, e mais utilizados na literatura para a extracao dos
parametros PV, é o Particle Swarm Optimization (PSO), proposto por Kennedy e Eberhart em
1995 [9]. Inumeras aplicagdes em engenharia e varias variantes do PSO [10] foram propostas
para mitigar a sua desvantagem principal: a convergéncia prematura. A convergéncia

prematura do PSO classico resulta da baixa diversidade do seu mecanismo de exploracao, i.e.,

6



Algoritmo M-SLPSO para a estimacao dos parametros PV

com o decorrer das iteracdes, as particulas diminuem a sua velocidade e permanecem
praticamente imoveis. Para além disso, o seu caracter elitista obriga a que todas as particulas
sejam atraidas para o mesmo lider, contribuindo para um aumento na falta de diversidade na

construcao de novas solucoes.

A resolucdo do problema da convergéncia prematura associada ao PSO constitui outra
motivacao para o desenvolvimento desta dissertacao, nomeadamente, quando se aplica o
algoritmo em problemas de otimizacao multimodais, tais como o problema da estimacao dos

parametros PV.
Os objetivos especificos desta dissertacao sdo os seguintes:

e Estudo sobre o estado da arte da modelacao PV e dos algoritmos de estimacao dos
parametros PV existentes na literatura;

e Estudo aprofundado dos painéis PV;

e Estudo e implementacao dos principais algoritmos bio inspirados;

e Desenvolvimento e apresentacdo de um novo algoritmo hibrido bio inspirado;

e Analise dos resultados dos diversos algoritmos implementados aplicados na estimacao
dos parametros PV;

e Comparacao dos resultados obtidos a partir do novo algoritmo proposto com os dos
algoritmos existentes;

e Publicacdo numa revista cientifica internacional.
1.3. Organizacao da dissertacao

Para além da introducdo, a presente dissertacdo contém mais seis capitulos estruturados da

seguinte forma:

No capitulo 2 é feita uma revisdao bibliografica com a base tedrica necessaria sobre as
tecnologias PV existentes atualmente, o funcionamento dos sistemas PV em geral e varios

conceitos relacionados com 0os mesmos.

No capitulo 3 é realizada uma revisao bibliografica sobre os modelos matematicos que servem
para simular o comportamento de células ou de mddulos PV bem como todas as equacgodes
necessarias para os mesmos. E também feita uma revisao bibliografica sobre os métodos de

estimacdo dos parametros PV: métodos analiticos, numéricos e hibridos.

No capitulo 4 é feito um estudo sobre algoritmos de otimizacdo. E feita a explicacdo do
método proposto (M-SLPSO) e sdo especificados todos os parametros necessarios para o bom

funcionamento do mesmo.
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No capitulo 5 sao apresentados os algoritmos metaheuristicos de Gltima geracdo que vao ser
comparados com o método proposto (M-SLPSO) na resolucao de funcées de benchmark. De
seguida, explicam-se os critérios de avaliacao que foram utilizados para classificar os varios
algoritmos e, finalmente, é apresentada uma discussdo e uma analise estatistica sobre os

resultados obtidos pelo método proposto (M-SLPSO).

O capitulo 6 destina-se a avaliacdo do desempenho do método proposto (M-SLPSO) na
estimacao dos parametros PV para dois casos de estudo: o mddulo PV Photowatt-PWP201 e o
modulo PV Sharp ND-R250A5. Por fim é feita uma analise e uma discussdao dos resultados
obtidos.

No capitulo 7 sintetizam-se as principais conclusdes extraidas no decorrer deste trabalho e
sugerem-se, como resultado da experiéncia adquirida com o estudo desenvolvido, algumas

perspetivas para trabalhos futuros no ambito da tematica abordada.
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Capitulo 2

O presente capitulo apresenta uma revisédo bibliogrdfica da
base tedrica necessdria para a realizacdo da presente
dissertacdo: as tecnologias PV existentes atualmente, o
funcionamento dos sistemas PV em geral e vdrios conceitos

relacionados com os mesmos.

2. Producao fotovoltaica

2.1. Tecnologias de células fotovoltaicas

Atualmente, existe uma grande variedade de tecnologias PV no mercado que utilizam
diferentes tipos de materiais. As tecnologias PV sdo, normalmente, classificadas em trés
geracdes, dependendo do tipo de material utilizado [11]. A primeira geracao é baseada no uso
de silicio cristalino e engloba as células de silicio monocristalino e policristalino. A segunda
geracao é um tipo de tecnologias PV mais recente e é baseada em tecnologias de filme fino,
que engloba as células de silicio amorfo (a-Si), telureto de cadmio (CdTe) e as células de
cobre, indio, galio e selénio (CIGS). Por fim, a terceira geracao inclui tecnologias de
concentracao (Concentrating Photovoltaics - CPV), material organico, células solares
dye-sensitized, nanotecnologia, estando ainda em fase de desenvolvimento, nao se

encontrando disponiveis comercialmente.
2.1.1. Tecnologia de 12 Geracao - Silicio cristalino

A tecnologia de silicio cristalino é a tecnologia PV mais utilizada e mais vendida no mundo.
Dentro desta tecnologia, as células PV de silicio monocristalino (sc-Si), ilustradas na Figura
2.1, sdo o tipo de tecnologia PV mais antiga e mais utilizada devido a sua maior eficiéncia. A
eficiéncia das células de silicio monocristalino mais alta registada até ao momento é de 26.7%
[12]. A producdo deste tipo de células torna - se complicada e mais cara que das células
policristalinas de silicio [13], [14]. Para a producao destas, sdao cortadas fatias de um cristal
cilindrico de silicio de alta pureza. Essas fatias sao depois polidas e dopadas para criar a

juncao P-N desejada, formando assim a célula.
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Figura 2.1 - Célula solar monocristalina de silicio [15].

As células PV de silicio policristalino (mc-Si), ilustradas na Figura 2.2, sdo produzidas através
de células cortadas de um lingote de silicio derretido e recristalizado. Estes lingotes sao
cortados em cristais muito finos e montados para formarem células completas. As
descontinuidades da estrutura molecular dificultam o movimento de eletroes, reduzindo
assim a sua eficiéncia. O recorde atual de eficiéncia das células de silicio policristalino é de
22.3% [16]. O seu processo de producao é mais barato do que o das células monocristalinas
[13], [14]. Alguns autores propoem formas de aumentar a eficiéncia deste tipo de células
como, por exemplo, em [17] onde é proposta uma célula cristalina com uma textura de favos

de mel.

Figura 2.2 - Célula solar de silicio policristalino [15].
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2.1.2. Tecnologia de 2° Geracao - Filme fino

A maior rentabilidade das células pode ser definida pelo uso de menor quantidade de material
e pelo aumento da eficiéncia na conversdao de energia. A tecnologia de filme fino é uma
tecnologia que consegue preencher tanto o critério da alta eficiéncia, como o critério da

utilizacao de pouco material [18].

As células de filme fino mais comercializadas sao as células de silicio amorfo (a-Si), telureto
de cadmio (CdTe) e as células de cobre, indio, galio e selénio (CIGS). Este tipo de células
(filme fino) possuem um coeficiente de temperatura muito baixo. No entanto, o coeficiente
de absorcao também é mais baixo do que o das células cristalinas, prejudicando o seu

desempenho em situacdes de baixa irradiancia [18].

As células de silicio amorfo sdao uma tecnologia mais antiga e menos eficiente quando
comparadas com as outras duas tecnologias de filme fino CdTe e CIGS. Além disso, sdo menos
toxicas quando comparadas com as de CdTe. Como resultado, as células de silicio amorfo sao

mais utilizadas em dispositivos eletrénicos de consumo como calculadoras, relogios, etc [19].

Ja as células de CdTe tém um custo de producdo mais baixo quando comparadas com o das
células de silicio amorfo e, além disso, o material base destas células é o telureto de cadmio
que é um material que possui elevada absorcao de radiacao solar. No entanto, estas possuem
uma grande desvantagem que reside no facto de se utilizar o cadmio que é um material

toxico, limitando assim as suas aplicacoes comerciais [20].

Ultimamente, o preco das células de silicio tem vindo a aumentar devido a grande procura e
escassez de silicio de alta pureza, levando a um grande interesse por células de filme fino,
mais especificamente a tecnologia CIGS, ilustradas na Figura 2.3. Esta é a tecnologia mais
promissora utilizando materiais semicondutores de baixo preco, alta eficiéncia, band gaps

sintonizaveis, estabilidade a longo prazo e resisténcia a danos provenientes da radiagao [21].

Figura 2.3 - Célula PV CIGS.
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Atualmente, a tecnologia CIGS oferece a eficiéncia mais alta de entre todas as tecnologias de
filme fino, com uma eficiéncia de 22.9% [22]. Por todas estas razdes, a tecnologia CIGS é
considerada muito competitiva quando comparada com a tecnologia PV baseada em silicio. Na
Figura 2.4 é apresentado um grafico com a evolucao da tecnologia das células solares CIGS.
Foi em 1976 que os autores de [23] criaram a primeira célula solar de filme fino CIGS com
uma eficiéncia de 4.5%. Em 1982, os autores de [24] conseguiram ultrapassar a meta dos 10%.
A eficiéncia mais alta registada até ao momento, como ja foi dito, é de 22.9%, conseguida em
2018 [22].

Evolucéo da eficiéncia das células CIGS ao longo dos anos
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Figura 2.4 - Grafico relativo aos melhores valores de eficiéncia alcancados em laboratério ao longo dos
anos (adaptado de [18]).

2.1.3. Tecnologia de 32 Geracao

A terceira geracdo de células PV consiste em tecnologias que ainda estdo em

desenvolvimento; estas incluem:

e Tecnologias de concentracao PV;
e Células PV organicas ou de polimero;
e (Células PV dye-sensitized,

e (Células PV com base em nanocristais.

As tecnologias de concentracao PV consistem no uso de um sistema otico que permite focar
ou direcionar uma grande quantidade de luz solar para cada célula, para obter o maximo de

eficiéncia possivel. Este processo é conseguido através do uso de lentes e espelhos que focam
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os raios solares nas células. Muitas vezes, as células utilizadas neste tipo de tecnologia sao as
células de multijuncdo [25]. As células de multijuncao sao células de alta eficiéncia (47.1% foi
a eficiéncia mais alta conseguida por uma célula de multijuncao registada até ao momento
[26]), com varias juncbes P-N feitas a partir de materiais semicondutores diferentes,
possibilitando a absorcao de luz com diferentes comprimentos de onda e, desta forma,

aumentar a eficiéncia da célula.

As células PV organicas ou de polimero sao fabricadas a partir de filme fino (normalmente de
100 nm) de semicondutores organicos como polimeros e certos compostos [27]. A eficiéncia
deste tipo de células é bastante baixa (cerca de 4%, 5%), mas o interesse pelas mesmas passa
pelo seu baixo custo de producdo, visto que sao feitas, maioritariamente, de plastico. Sao
células flexiveis que podem ser dobradas ou enroladas com possivel utilizacdo em
carregadores de baterias para telemodveis, computadores, radios, lanternas, brinquedos, etc.
[28]. Estas células sao tipicamente constituidas por uma parte frontal de vidro, uma camada
de contacto transparente de Oxido de indio-estanho (ITO), um polimero condutor, um

polimero fotoativo e uma camada traseira de contacto [27].

As células PV dye-sensitized foram introduzidas por Michael Graetzel em 1991 no Ecole
Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL), na Suica [25]. Este tipo de células pertence
também ao grupo das células de filme fino, constituidas por um semicondutor formado
através de um anodo fotossensibilizado e por um eletrolito. A atracado por este tipo de células
advém dos simples processos de fabricacao, que englobam processos de impressao, de serem

células flexiveis e por terem um preco relativamente baixo.

As células PV com base em nanocristais (também conhecidas como células solares Quantum
dot) utilizam nanoparticulas feitas a partir de materiais semicondutores com diametros na
escala dos nanometros. Estas particulas semicondutoras (Quantum dots) tém band gaps
sintonizaveis sobre uma ampla gama de niveis de energia, ao contrario de outros materiais
semicondutores como o silicio, cuja band gap é fixa para o tipo de material [25]. A
sintonizacao da band gap ¢ feita ao mudar o tamanho dos Quantum dots. Esta propriedade
torna este tipo de tecnologia atraente para células solares de multijuncao, onde se podem

utilizar juncées com Quantum dots de diferentes tamanhos em cada juncao [29].
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2.2. Curvas caracteristicas

As curvas caracteristicas corrente-tensao (I-V) e poténcia-tensao (P-V) sdo curvas essenciais
para o conhecimento de como se comportam os sistemas PV. Sao curvas nao lineares

caracterizadas, principalmente, por trés pontos:

- O ponto de maxima poténcia (MPP) que é o ponto da curva I-V em que a célula PV funciona
com a maxima poténcia. Neste ponto, a poténcia é calculada através de Pypp = Iypp X Vipp,
onde o valor da corrente é Iypp € 0 valor da tensdo é Ve O valor de Pypp € medido em

unidades de watt pico (Wp).

- Ponto de curto-circuito (SC) que é caracterizado por uma corrente de curto-circuito Isc e por

um valor de tensao zero aos terminais do modulo PV;

- Ponto de circuito-aberto (OC) que é caracterizado por uma tensdo de circuito-aberto Vg, e

por um valor de corrente zero aos terminais do madulo PV.

A curva caracteristica I-V de uma célula ou mddulo PV pode ser obtida através da medicao da
corrente e da tensao de saida variando uma carga aos seus terminais. As Figuras 2.5 (a) e (b)
mostram uma representacao das curvas |-V e P-V para uma célula ou modulo PV,

respetivamente.

MPP - Ponto de maxima poténcia
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Figura 2.5 - Representacao das curvas caracteristicas I-V (a) e P-V (b).

As curvas caracteristicas |-V e P-V sdao normalmente disponibilizadas nos datasheets do
equipamento, em condicoes de referéncia (standard test conditions ou STC). Essas condicoes
STC sao definidas como [30]:

- Irradiancia incidente de 1000 W/m?Z;
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- Temperatura das células de 25 °C;
- Espetro de luz com uma massa de ar de 1.5 (air mass ou AM = 1.5).

Outro ponto de funcionamento fornecido pelo datasheet é a temperatura de funcionamento
normal da célula (normal operating cell temperature ou NOCT). Os seus valores variam entre
0s 45 °C e os 49 °C. O NOCT ¢é definido como a temperatura da célula PV quando a
temperatura ambiente é de 20 °C, a irradidncia de 800 W/m? e a velocidade do vento de

1m/s.

Um dos parametros que se utiliza para classificar uma célula ou médulo PV é o rendimento (1)
que corresponde a eficiéncia do processo de conversao de energia solar em energia elétrica.
0 rendimento resulta do quociente entre a poténcia maxima produzida pelo modulo PV (Pypp)
e a poténcia disponibilizada pelo sol, que pode ser obtida através da multiplicacdo da area
(A) do moédulo PV em m? com a irradiancia incidente (G) em W/m?, como se pode ver na
equacao (2.1) [30].

Pypp
2.1
5 x 100 (2.1)

n(%) =

Outro parametro que ajuda a classificar e a descrever a qualidade das células ou modulos PV
é o fator de forma (FF). O FF, tal como o rendimento, pode ser calculado através da curva
caracteristica I-V e resulta do quociente entre a poténcia maxima obtida pela célula ou
modulo PV e a poténcia maxima teorica. Onde a poténcia maxima tedrica pode ser calculada
pelo produto da corrente de curto-circuito com a tensdo de circuito-aberto [30]. O FF é dado

pela equacao (2.2).

_ Aupp X Vypp

FF = 2.2)
Lsc X Voc (

O FF depende do tipo de tecnologia PV. Por exemplo, para a tecnologia cristalina o seu valor
varia entre 0.75 e 0.85, enquanto que para a tecnologia amorfa varia entre os 0.5 e os 0.7.
Outra maneira para calcular o FF é através do grafico da curva |-V, ao fazer o quociente entre
a area A e a area B (ver Figura 2.6) [30]. O FF é tanto melhor quanto mais perto estiver de
FF=1.
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Figura 2.6 - Fator de forma de uma célula ou modulo PV.

2.3. Configuracées de moédulos PV

As células PV podem ser ligadas entre si em série e/ou paralelo, dependendo do que se
pretende alcancar com a aplicacao do sistema. Estes tipos de configuracdes permitem obter
diferentes niveis de tensdo e/ou corrente conforme o desejado. Certas aplicacdoes necessitam
de uma poténcia elevada, pelo que um Unico modulo PV podera nao ser suficiente e sera
necessario ligar varios modulos. Os modulos PV podem conter 36, 60, 72 ou 96 células,

atingindo poténcias até +350 Wp.

As células PV podem entéo ser ligadas em série, caso o objetivo seja aumentar a tensdo aos
terminais e manter a corrente. Teoricamente, as células podem ser ligadas em paralelo, caso
0 objetivo seja aumentar a corrente aos terminais € manter a tensao, mas na realidade, as
células constituintes dos modulos PV sdo normalmente ligadas em série devido a tensao
operacional que fornecem. Por fim, nas aplicacdes onde é necessario aumentar a tensao e a

corrente, sera necessaria uma configuracdo mista o que, mais uma vez, na realidade é raro.
2.3.1. Configuracao em série

Na configuracao em série, as células possuem a mesma corrente, mas o valor da tensao ¢ a
soma do total das tensdes das células. Nesta configuracdo, o uso de células diferentes pode
levar a perdas de poténcia no sistema, pelo que é recomendado usar sempre células do
mesmo tipo de forma a minimizar essas perdas. Para esta configuracao, os contactos frontais
de cada célula sdao soldados aos contactos posteriores da proxima célula, ou seja, os polos
negativos (frontais) de cada célula sao ligados aos polos positivos (posteriores) da proxima

célula, como se pode ver na Figura 2.7 [30].
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Célula solar de silicio cristalino

Figura 2.7 - Células solares de silicio cristalino ligadas em série (adaptado de [31]).

Na Figura 2.8 estao representadas trés curvas caracteristicas I-V e uma string com trés células

PV. Neste tipo de configuracao, a corrente produzida mantém-se igual e a tensao produzida é
trés vezes superior [32].

—Uma célula — Duas células —Trés células
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Figura 2.8 - Células PV ligadas com uma configuracao em série.

2.3.2. Configuracao em paralelo

Na configuracdo em paralelo, as células possuem a mesma tensdo, mas o valor da corrente é
a soma do total das correntes das células, o que é ideal para aplicacdes cujo objetivo é o de
obter correntes mais elevadas. Na Figura 2.9 estdo representadas trés curvas caracteristicas

I-V de trés células em paralelo. Neste tipo de configuracdo, a tensdo produzida mantém-se
igual e a corrente produzida é trés vezes superior.
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Figura 2.9 - Células PV ligadas com uma configuracao em paralelo.

2.3.3. Configuracao mista

Na configuracdo mista, as células sdo primeiro ligadas em série para formarem strings e
depois, essas strings sao ligadas em paralelo. Na Figura 2.10 esta representada uma
associacdo mista de nxm células, neste caso 9 células, bem como as respetivas curvas
caracteristicas I-V. Neste caso, a tensdo produzida e a corrente produzida sao trés vezes
superiores. E de notar que, nesta configuracdo, as strings tém que ter o mesmo nimero de

células, serem do mesmo tipo e terem as mesmas caracteristicas (tensdo, corrente e

poténcia) [32].
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Figura 2.10 - Células PV ligadas com uma configuracao mista.
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2.4. Diodos de bypass e de bloqueio

Na pratica, as células constituintes de um modulo PV nem sempre possuem exatamente as
mesmas condicdes de funcionamento. A razao para tal recai sobre os processos de fabricacao,
envelhecimento, orientacdo, temperatura, e principalmente, sombreamento. O

sombreamento é a principal razao pelo qual sao necessarios diodos de bypass nos painéis PV.

Quando uma célula ou modulo PV esta sob sombreamento parcial e com um nivel de
irradiancia inferior as restantes, a poténcia fornecida pelo painel é reduzida drasticamente.
Este acontecimento pode dar origem a pontos quentes que podem danificar o painel. Os
pontos quentes podem ser definidos como uma avaria num modulo PV. Estes surgem quando
um modulo ou uma parte de um modulo esta sob sombreamento e algumas das células
pertencentes a esse modulo passam a estar inversamente polarizadas, funcionando como
cargas em vez de geradores, o que pode levar a danos significativos no médulo PV. Para evitar
estes acontecimentos, sao ligados diodos de bypass em antiparalelo com um grupo de células
PV de modo a desviar a corrente. Estes diodos s6 entram em funcionamento em situacdes de
polarizacao inversa como, por exemplo, em situacoes onde ha sombreamento, permitindo
assim colocar uma célula ou um grupo de células PV (que esta sob sombreamento) fora de

servico, deixando as restantes células a produzir.

A melhor maneira de limitar a consequéncia do sombreamento em modulos PV seria a
utilizacdo de um diodo de bypass em cada célula. No entanto, na pratica, isso nao acontece
por razdes econdmicas e de fabricacdo. Normalmente sao ligados diodos de bypass em
antiparalelo com strings de 18 a 20 células. Os diodos de bypass estao normalmente inseridos

na caixa de juncao do painel [30].

Outro diodo que é normalmente introduzido em modulos PV é o diodo de bloqueio. Este diodo
esta ligado em série a uma string PV e o seu objetivo é impedir a passagem de corrente
inversa [33]. Essa corrente inversa pode ocorrer devido a um curto-circuito de um ou mais
modulos; avarias nas strings, etc. Na Figura 2.11 esta a representacdo de um moddulo PV com

36 células ligadas em série com um diodo de bypass em cada 18 células.
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Figura 2.11 - Representacao de um modulo PV.

Para exemplificar o funcionamento dos diodos de bypass e a ocorréncia de sombreamento,
foram medidas experimentalmente curvas caracteristicas 1-V e P-V no médulo PV Sharp ND-
R250A5 constituido por 60 células de silicio monocristalino ligadas em série com 3 diodos de
bypass (1 para 20 células) com e sem sombreamento. As curvas caracteristicas da Figura 2.12
foram medidas quando o modulo PV nao tinha qualquer tipo de sombreamento (ver
Figura 2.13) e, como se pode ver, as curvas contém apenas um ponto de maxima poténcia.
Pelo contrario, para o caso da Figura 2.14 foi simulado sombreamento (ver Figura 2.15) no
modulo pelo que, neste caso, foi ativado um diodo de bypass e a curva apresenta entdo dois

pontos de maxima poténcia (um local e um global).
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Figura 2.12 - Curvas caracteristicas |-V (esquerda) e P-V (direita) retiradas de um mddulo PV sem

sombreamento parcial.
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Figura 2.13 - Fotografia do mddulo PV sem sombreamento parcial.
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Figura 2.14 - Curvas caracteristicas |-V (esquerda) e P-V (direita) retiradas de um modulo PV com

sombreamento parcial simulado.

Figura 2.15 - Fotografia do médulo PV com sombreamento parcial simulado.
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Capitulo 3

Neste capitulo é realizada uma revisdo bibliogrdfica sobre os
modelos matemdticos que servem para simular o
comportamento de células ou de médulos PV bem como todas
as equacdes necessdrias para os mesmos. E também feita uma
revisdo bibliogrdfica sobre os métodos de estimacdo dos

pardmetros PV: métodos analiticos, numéricos e hibridos.

3. Modelacao matematica
3.1. Modelos matematicos

Para perceber o comportamento de um mddulo PV sob diferentes condicoes de
funcionamento, é fundamental conhecer o modelo matematico de uma Unica célula PV. Uma
célula PV é basicamente uma juncao P-N com a particularidade de que, sem a presenca de
radiacao solar, se comportar como um diodo e, consequentemente, a corrente é determinada
através do modelo matematico de Shockley. No caso de haver presenca de radiacao solar, é
necessario somar uma outra corrente designada de corrente fotoelétrica, I,,, que depende da
radiacdo solar incidente (irradiancia) e da temperatura da célula. Quando a célula é
polarizada diretamente, o seu ponto de funcionamento encontra-se no primeiro quadrante
onde se verifica que a maior corrente é a corrente de curto-circuito, I,., que ocorre quando a
tensao é nula. A maxima tensao obtida é a tensao de circuito aberto, V,., quando nao ha fluxo
de corrente. Quando polarizada inversamente, o ponto de funcionamento encontra-se no
segundo quadrante onde havera conducao de corrente apenas quando ultrapassada a tensao

de bloqueio/rutura, V,,, podendo provocar danos na célula (ver Figura 3.1).
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Figura 3.1 - Curva caracteristica |-V de uma célula PV.

Existem varios modelos matematicos que servem para simular o comportamento de células ou
modulos PV sobre diferentes condi¢cdes ambientais: o modelo de um diodo (single diode model
ou SDM), o modelo de dois diodos (double diode model ou DDM),0 modelo de trés diodos, o
modelo multidiodo, o modelo de diodo multidimensao e o modelo de Bishop. Os modelos mais
utilizados pela literatura sao os modelos de um e de dois diodos [34]. O modelo de um diodo,
caracterizado por 5 parametros, usa a equacdo da juncdo P-N com apenas um termo
exponencial e oferece um bom compromisso entre simplicidade e precisao [35]. O modelo de
dois diodos é caracterizado por 7 parametros, tornando-o assim mais complexo. O desafio
principal para este modelo é determinar a melhor solucao para todos os parametros do
modelo e manter um esforco computacional razoavel [36]. O modelo de multidiodo pode ser
caracterizado pelo facto de usar m diodos ligados em paralelo com 3 + 2 m parametros [34].
0 modelo de diodo multidimensdo consiste no uso de n por m diodos em série e em paralelo

[37], aumentando assim tanto a precisao como a complexidade.
3.1.1. Modelo ideal

A maneira mais simples para caracterizar uma célula solar é considerar uma fonte de corrente
ligada em paralelo com um diodo ideal, como se ilustra na Figura 3.2. A fonte de corrente
representa a corrente produzida pelo efeito PV, designada de corrente fotoelétrica (I,,) e o
diodo representa a juncao P-N cujo funcionamento é semelhante ao de um diodo atravessado
por uma corrente interna, designada de corrente do diodo (I;). A equacdo que descreve a
corrente de saida do circuito é composta por dois termos, um relacionado com a fonte e outro

relacionado com a juncao P-N [38].
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Figura 3.2 - Circuito equivalente do modelo matematico ideal.

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.2, a corrente do circuito (I) é dada pela

equacao (3.1).
[zlph_ld (3.1)

De acordo com a equacéo de Shockley, a corrente do diodo (I;) é dada pela equacao (3.2)

I; =1 [exp (n :Vt) — 1] (3.2)

onde V, corresponde a tensao térmica e é dada pela equacéo (3.3) e n é o fator de idealidade
do diodo.
Vo= Ny X kXT 3.3
t 7 (3.3)
Na equacgédo (3.3), N, é o nimero de células ligadas em série, k € a constante de Boltzman
(1.3806503E-23 J/K), T € a temperatura em Kelvin e q é a carga do eletrdo (1.60217646E-19
Q).

E
_ 2 _ _~g9ap
ly=CXT exp( —kXT) (3.4)
Na equacao (3.4), Ey,, € a band gap do material semicondutor sendo que, para o silicio

cristalino  Ey,, =1.124 eV =18E—-19] e para o silicio amorfo E,

gap = 1.7V =

2.72370016E — 19] e C é o coeficiente de temperatura.
3.1.2. Modelo de um diodo (SDM)

O SDM, representado na Figura 3.3 é composto por: uma fonte de corrente (que representa a
energia solar incidente, que depende da variacao da irradiancia e da temperatura do médulo
PV); um diodo (que representa a juncao P-N cujo valor varia em funcdo da temperatura e da

carga); uma resisténcia em série, R, (que representa as perdas por efeito de Joule); e uma
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resisténcia em paralelo, R, (que traduz as perdas através de correntes parasitas, i.e.,

correntes que circulam nas células devido a imperfeicdes na estrutura do material [34]) [39]-
[42].

N

A L
Irradidncia | \ 4 % R v

Figura 3.3 - Circuito equivalente do modelo matematico de um diodo de uma célula PV.

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.3, a equacao que descreve a corrente do

circuito (/) é dada pela equacéao (3.5)

V+1XR;
1= lpp =g =~ (3.5)
p
em que, de acordo com a equacao de Shockley:
L VAHIXRy
o= holexe (S 1] (3-6)

Na equacdo (3.6), a corrente inversa de saturacao do diodo I, é dada pela equacédo (3.4), e

(V+1xR,) é atensao no diodo.

Ao substituir a equacao (3.6) na equacao (3.5), obtemos a equacdo que descreve a corrente

de saida do circuito para o SDM. Essa equacao é dada pela equacao (3.7).

V+IXRS)_1]_V+IXRS (3.7)

1=Iph—10[exp< <V, R

14
Este modelo é caracterizado por cinco parametros desconhecidos: a corrente fotoelétrica Iy,

a corrente inversa de saturacao do diodo I,, o fator de idealidade do diodo n, a resisténcia R

e a resisténcia R,,.

3.1.3. Modelo de dois diodos (DDM)

O DDM, representado na Figura 3.4, é constituido por dois diodos em paralelo com a fonte de
corrente e é também conhecido como o modelo de exponencial dupla [36], [43]-[46]. Este

modelo descreve com uma maior exatidao os fendmenos fisicos que ocorrem ao nivel da
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juncdo P-N. E um modelo mais preciso do que o SDM para baixos niveis de irradiancia em
células de silicio policristalino ou silicio amorfo. O DDM possui os parametros caracterizados
anteriormente para o SDM mais o fator de idealidade do segundo diodo e a sua

correspondente corrente inversa de saturacao.

> A b bl

Irradiancia [

Figura 3.4 - Circuito equivalente do modelo matematico de dois diodos de uma célula PV.

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.4, a corrente do circuito (I) é dada pela

equacao (3.8)

V+1XR,
Izlph_[dl_IdZ_T (3.8)

sendo as correntes dos diodos (/4 e I;,) dadas pelas equacdes (3.9) e (3.10), de acordo com a

equacao de Shockley

L. =1 [ (V +1X Rs) 1]

d1 = lo1 |€Xp XV, (3.9)

I, =1 [ex (M) _ 1] 3.10
dz 02 p ny, %V, (3.10)

onde I,; € a corrente inversa de saturacdo do diodo 1 obtida pela equacdo (3.11) e I, € a
corrente inversa de saturacdo do diodo 2 obtida pela equacdo (3.12), n, € o fator de

idealidade do diodo 1 e n, é o fator de idealidade do diodo 2:

E
Iy = C, X T?exp (— ki“?) (3.11)

5 E
lop = €, x T2exp <_ TX kX T) (3-12)

onde C, e C, representam os coeficientes de temperatura.
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Ao substituir as equacdes (3.9) e (3.10) na equacao (3.8), obtemos a equacao que descreve a

corrente do circuito para o DDM. Essa equacao € dada pela equacéo (3.13).

=1 | <V+I><RS> = <V+I><RS> 1 V+1XRg ’
—ph_o1[exPW_]_oz[expw—]—R—p (3.13)

Este modelo € caracterizado por sete parametros desconhecidos: a corrente fotoelétrica I,
a corrente inversa de saturacao do diodo 1 Iy, a corrente inversa de saturacdo do diodo 2 I,
o fator de idealidade do diodo 1 n,, o fator de idealidade do diodo 2 n,, a resisténcia R, e a

resisténcia R,.
3.1.4. Modelo de trés diodos

0 modelo de trés diodos, representado na Figura 3.5, utiliza trés diodos ligados em paralelo
com a fonte de corrente [47]. O terceiro diodo tem em conta a influéncia dos limites de graos
e correntes de fuga através das periferias [48]. A utilizacdo de modelos mais detalhados cai

sobre o facto de haverem cada vez mais grandes instalacoes de sistemas PV [49].

—»
s VWW\W—————— +
N
\ R,
N A o L L
Irradiancia T 4 R, %

ph —

Figura 3.5 - Circuito equivalente do modelo matematico de trés diodos de uma célula PV.

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.5, a corrente do circuito (I) é dada pela
equacao (3.14).
V+1XRg
I'=1lpn = la1s = lap = lag = ——F—— (3.14)
p
Sendo que as correntes dos diodos (I;; € I;,) sdo obtidas de forma semelhante ao DDM através
das equacdes (3.9) e (3.10) e a corrente do diodo 3 (I;3) € dada pela equacao (3.15) de

acordo com a equacao de Shockley:

V+I><RS) 1]

T (3.15)

gz = I3 [exp (

onde I,; é a corrente inversa de saturacao do diodo 3 e n5 € o fator de idealidade do diodo 3.
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Ao substituir as equacdes (3.9), (3.10) e (3.15) na equacao (3.14), obtemos a equagcao que

descreve a corrente do circuito para o DDM. Essa equacao € dada pela equacéo (3.16).

V+1XR; V+1XR;
1= 1oy = g e (2 T) 4] g e (LX) )

n, XV, n, XV, 316
. [ <V+I><Rs) 1] V +1XRq (3.16)
03 [P\ v, R,

Este modelo é caracterizado por nove parametros desconhecidos: a corrente fotoelétrica I,
a corrente inversa de saturacao do diodo 1 I, a corrente inversa de saturacdo do diodo 2 I,
a corrente inversa de saturacao do diodo 3 I,;, o fator de idealidade do diodo 1 n,, o fator de
idealidade do diodo 2 n,, o fator de idealidade do diodo 3 nj, a resisténcia R, e a resisténcia
R,.

3.1.5. Modelo de multidiodo

0 modelo de multidiodo, representado na Figura 3.6 € constituido por m diodos ligados em
paralelo com 3 + 2m parametros [34]. A equacado que descreve a corrente do circuito (I) é

dada pela equacao (3.17)

I=] zml[ (V+I><RS> 1] V+IXRg 3.17
— 'ph oy O exp n x V. R, (3.17)

onde m é o nimero de diodos no circuito.

N e el

Irradiancia Lo h 4 e h 4 R, v

Figura 3.6 - Circuito equivalente do modelo matematico de multidiodo de uma célula PV.

3.1.6. Modelo de diodo multidimensao

Para melhorar a precisao, € apresentado outro modelo que se encontra na literatura, o
modelo de diodo multidimensao [50], representado na Figura 3.7. Este modelo permite que os
diodos sejam configurados tanto em série como em paralelo de acordo com as carateristicas

de saida do modelo PV.
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ligadas em paralelo.

N

Irradidncia

0 modelo de diodo multidimensao possui n diodos ligados em série e m strings de diodos

: AN— +
N

D,, D.., R,

D, D

D2n f

R
I Lo v % ﬂ v

== D mxn
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Figura 3.7 - Circuito equivalente do modelo matematico de diodo multidimensao de uma célula PV.
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Neste modelo, o numero parametros desconhecidos é dado por: para n=1, sdao 3 +2m
parametros; para n > 1, ou seja, mais do que um diodo ligados em série, sdao (3 + 2m) +
(m X (n— 1)) parametros. A equacdo que descreve a corrente do circuito (I) € dada pela

equacao (3.18).

I Zm | [ <Zn V+I><RS> 1] V+1XRq (3.18)
=1, — ex _— -1 -—= }
ph =1 P j=1 M XV, R

p

3.1.7. Modelo de Bishop

Outro modelo existente na literatura, € o modelo de Bishop [51], representado na Figura 3.8.
Este modelo é utilizado quando um moddulo PV é sujeito a condicbes de irradiancia nao
uniformes, como por exemplo na ocorréncia de sombreamento no moddulo, onde algumas
células podem deslocar o seu ponto de funcionamento do primeiro para o segundo quadrante.
Para modelar esta caracteristica é necessario introduzir nos modelos matematicos o termo
proposto em [51], dado pela equacao (3.19). Este termo consiste basicamente de uma fonte
de corrente controlada e considera essa caracteristica como um fator de multiplicagdo nao-
linear que influencia a corrente na resisténcia R,, ou seja, permite controlar a corrente no
ramo da resisténcia R,. A abordagem de Bishop, apesar de ser frequentemente utilizada na
literatura, tem sido criticada de nao estar fisicamente correta, uma vez que este fendmeno

fisico deve afetar toda a juncao P-N por inteiro, nao apenas a corrente na resisténcia R, [8].
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—
~ * VWY o
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Irradiancia L, \ 4 v v
(V)
v v
Figura 3.8 - Circuito equivalente do modelo matematico de Bishop de uma célula PV.
A corrente I, que atravessa a resisténcia R, € entao obtida pela equacao (3.19)
LY <1+ (1 V+I><Rs)_m) (3.19)
= — a _—— .
PR, Vpyr

onde, V; é a tensdo que atravessa a juncao (V), a é a fracao de corrente 6hmica envolvida na

avaria subita e m é o expoente de avaria subita [51].
A equacao que descreve a corrente do circuito (I) € dada pela equacéo (3.20).

V+I><RS) ] |
I RVET N B I

XV (3.20)

=1l —1I [exp(

3.2. Formula¢ao do problema

O principal objetivo da modelacdo matematica PV é a estimacao dos parametros PV. Neste
caso, a estimacdo dos parametros do SDM (equacéo (3.7)) e do DDM (equacéo (3.13)), com t =
[Ipn, Io, 1 Rs, Ry] € T = [Lyn, Io1, Io2,n1,mp, R, R,], respetivamente. Portanto, este problema é
formulado como um problema de otimizacao cujo objetivo consiste na minimizacao do erro
entre os dados de corrente medidos e os dados de corrente estimados, através de um indice
de desempenho, i.e., uma funcao objetivo (FO). Existem alguns indices de desempenho na
literatura que quantificam esta diferenca [52]: o erro absoluto (AE) na equacao (3.21), o erro
absoluto médio (MAE) na equacao (3.22), o erro quadratico (SSE) na equacao (3.23), a raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE) na equacao (3.24) e o RMSE ponderado (§) na
equacao (3.25), proposto por [38].

N

AE = Yl = T (3.21)

i=1
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N

1 3
MAE = NZ'Ii — v, (3.22)
i=1
N
o 2
SSE = Z(li —lv,n) (3.23)
i=1
1 N
RMSE = NZ(IL-—IA(VM))Z (3.24)
i=1
RMSE 1 |1%
o 2
= =— |= > (I, = Iy, (3.25)
le s N;(L o)

onde N representa um conjunto de pontos empiricos (I;,V;) medidos experimentalmente com
ieN, e IA(VL.IT) o valor estimado da corrente em funcdo dos parametros desconhecidos 7 que

caracterizam os modelos descritos pelas equacdes (3.7) e (3.13). Os parametros do SDM e do

DDM estao limitados dentro dos intervalos apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Limites dos parametros para o SDM e DDM nos dois casos de estudo.

Parametros Caso de estudo 1: SDM e DDM Caso de estudo 2: SDM e DDM
Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior
Ly [A] 0 1.2 0 10
Iy, o1, Ip1 [A] 1E-12 1E-05 1E-12 1E-05
n, nq, Ny 0.5 2.5 0.5 2.5
R, [Q] 0.001 2 0.001 2
R, [Q] 0.001 5000 0.001 5000

Apesar de todos estes indices de desempenho serem eficientes, o mais utilizado na literatura

€ o RMSE. Por essa razéo, a FO é formulada da seguinte forma:

N
1 .
Min OF = Min NZ(Q- ~lwn)’ (3.26)

i=1

com T €R’ paraoSDM et €R/ para o DDM.

Teoricamente, o valor do RMSE entre a corrente medida e a estimada devia ser zero, o que
significaria que os valores estimados seriam valores exatos. No entanto, os valores exatos dos
parametros PV sdao desconhecidos, por isso, o valor do RMSE é usado para medir o
desempenho do método em termos de precisao; quanto mais baixo for o valor do RMSE, mais

preciso é o método.
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No entanto, a natureza implicita da equacdao que permite estimar a corrente de saida do
circuito equivalente / constitui uma limitacdo significativa para a extracao dos parametros do
modelo matematico. Para ultrapassar essa limitacdo foi utilizado o método de
Newton-Raphson (NRM) [53], cujo fluxograma é representado na Figura 3.9, para calcular a
corrente estimada f(V, - Desta forma, os valores das correntes sao determinados ao resolver a
equacao f(i(Vi,T)) = 0 expressa pela equacao (3.27) para o SDM e pela equacao (3.28) para o
DDM, num processo iterativo, até que a condicao de paragem pré-definida, |f (/)| < 107°,
seja alcancada. Para o calculo do novo valor da corrente estimada, IA(VI.,T), o método vai
requerendo o conhecimento da derivada da funcao f(f(,/l,,r)) (calculada através da equacédo
(3.29) para o SDM e pela equacao (3.30) para o DDM), em relacao a f(V,,T), ao longo das
iteracoes.

Vi+ Iy .y XR Vi+ Ly XR
7 V1) Wyt B
fUwyn) = Lon — Io [exp (— m——a ) - 1] B L (3.27)
t

Vi+ Iy, XR Vi+ [y, XR
exp< i yt) s) _ 1] _ 102 [exp ( i Wiyt) s) _ 1]

p

f(i(Vi,r)) = Ipn — Iy

ny X V; n, X V; (3.28)
Vi+ ly,o ¥Rs .
- Rp - I(Vi“f)
Vi + IEVi,‘[) X Rs
of () fo X Ry [ex?’( AxV, R
Vi) — _ -1 (3.29)
OIA(VM) n X Vt Rp )
Vi+ IEV‘T) X R
= Iyy X R —_—
o) __[# | (s
61%7) ny X Vg
. (3.30)
Vit Iy, XR
Iy X Ry [exp <%)] R
N
- -—-1
n, X V; R,
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Figura 3.9 - Fluxograma do método de Newton-Raphson (adaptado de [34]).

3.3. Métodos de estimacao dos parametros PV

A estimacdo dos parametros PV é um problema complexo e multimodal que pode assumir
varias solucdes otimas locais e € condicionado pela informacdo disponivel, i.e., pode ser
resolvido de duas maneiras: a partir dos dados disponiveis pelos fabricantes (pontos
caracteristicos [36], [38], [39], [54]-[57]), ou através de dados medidos experimentalmente
(curvas caracteristicas |-V e P-V [53], [58]-[64]).

Quando os dados dos fabricantes estdo disponiveis, a abordagem mais comum na estimacao
dos parametros PV é a analitica, visto que permite utilizar alguns pontos-chave da curva
caracteristica e algumas formulacées matematicas simples para determinar as caracteristicas
I-V das células ou modulos PV. Como ja foi dito na seccdo 2.2 da presente dissertacao, esses
pontos-chave sdo o ponto de circuito aberto (OC), o ponto de poténcia maxima (MPP) e o
ponto de curto-circuito (SC). Alguns autores na literatura recorrem ainda a dois pontos
intermédios, o valor da corrente correspondente ao ponto médio entre Vo € Vyppe € 0 valor da

corrente correspondente ao ponto médio entre 0 € Vypp.
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Por outro lado, quando os dados experimentais sao conhecidos, a abordagem numérica é a
mais comum e tem normalmente em consideracdo todos os pontos da curva caracteristica
permitindo assim obter parametros PV mais precisos. Esta abordagem pode ser do tipo
deterministico ou do tipo metaheuristico, sendo a estimacao dos parametros PV formulada
como um problema de otimizacdo. Desta forma, podem-se categorizar os métodos de

estimacao dos parametros PV em métodos analiticos, deterministicos e metaheuristicos.

3.3.1. Métodos analiticos

Os métodos analiticos usam equacdes matematicas, tendo em conta alguns pontos
caracteristicos da curva caracteristica |-V, para encontrar os parametros PV e sao
caracterizados pela sua simplicidade, baixo custo computacional e facil implementacao [65].
No entanto, a precisdao dos métodos analiticos depende muito dos pontos caracteristicos
selecionados, bem como da necessidade de realizar algumas simplificacdes ou aproximacoes
[34]. Além disso, o facto de que este tipo de método normalmente requer que os dados do
fabricante sejam obtidos sob as STC, i.e., dados diferentes dos que a curva caracteristica |-V
precisa para ser simulada, limita a precisao dos parametros obtidos. Por exemplo, em [66] é
proposto um método iterativo para estimar os parametros do SDM diretamente do datasheets

do fabricante sem equacdes implicitas.

3.3.2. Métodos numéricos

Como ja foi dito os métodos numéricos podem ser divididos em dois grupos: deterministicos e
metaheuristicos. Os métodos deterministicos, apesar de serem bastante eficientes numa
procura local, tendem a convergir prematuramente para minimos locais e, além disso,
necessitam de convexidade, continuidade e diferenciacdo [67]. A sua precisdao ndo € muito
confiavel visto que o problema da estimacdo de parametros de modulos PV é néo linear e
multimodal. Também a sua eficiéncia depende muito do posicionamento inicial, i.e., caso o
posicionamento inicial seja realizado longe da solucao dtima a sua eficiéncia sera mais baixa
[68]. Exemplos dos métodos deterministicos sdo o Newton-Raphson method (NRM) [53], o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) [62], Pattern Search (PS) [69], Nelder-Mead simplex
(NMS) [70], entre outros.

Para superar as desvantagens dos métodos deterministicos, os métodos metaheuristicos (MH)
tém sido muito utilizados nos Ultimos anos para resolver varios problemas como a estimacao
dos parametros PV. Muitos dos MHs sdo métodos inspirados na natureza, baseados numa
populacao que trabalha em conjunto para encontrar boas solu¢cdes ao minimizar uma FO e sao
adequados para problemas de otimizacao global [71], [72]. As principais vantagens destes
métodos sdo: nao exigem restricdes na formulacao do problema, ou seja, podem ser aplicados
numa grande variedade de problemas; possuem simplicidade conceitual; e sao capazes de

resolver problemas multimodais (com mais do que uma solucao) [73], [74]. No entanto,
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dependendo do mecanismo inerente a cada MH, o custo computacional deste tipo de métodos
pode ser menos promissor. Atualmente, existe uma variedade enorme de MHs bem-sucedidos
na literatura para certos problemas de otimizacdo, com mais ou menos parametros de
controlo, mas nao existe um MH universal que possa ser usado para qualquer problema de
otimizacao. Alguns exemplos de MHs sao: Particle Swarm Optimization (PSO) [75], Genetic
Algorithm (GA) [76], Simulated Annealing (SA) [77], Differential Evolution (DE) [78],
Adaptive DE Technique (DET) [79], Cuckoo Search (CS) [80], Artificial Bee Colony (ABC) [81],
Teaching-Learning-Based ABC (TLABC) [73], Flower Pollination Algorithm (FPA) [82], Hybrid
Flower Pollination Algorithm (GOFPANM) [1], Quantum PSO (QPSO) [64], Harmony Search (HS)
[83], Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO) [84], [85], Self-Adaptive Teaching
Learning Based Optimization (SATLBO) [86], Time Varying Acceleration Coefficients PSO
(TVACPSO) [87], Cat Swarm Optimization (CSO) [88], Grey Wolf Optimizer (GWO) [89], Whale
Optimization Algorithm (WOA) [90], Chaotic Whale Optimization Algorithm (CWOA) [91], Sine
Cosine Algorithm (SCA) [92], Chaotic Improved Artificial Bee Colony (CIABC) [93],
Gravitational Search Algorithm (GSA) [94], Chaotic Gravitational Search Algorithm (CGSA)
[95], Wind Driven Optimization (WDO) [96], Improved JAYA (IJAYA) [97], Enhanced Leader
Particle Swarm Optimization (ELPSO) [98], Guaranteed Convergence Particle Swarm
Optimization (GCPSO) [34], Improved Shuffled Complex Evolution (ISCE) [99], Genetic
Algorithm with Convex Combination Crossover (GACCC) [100], Firefly Algorithm (FA) [101],
Improved Cuckoo Search Algorithm (ImCSA) [102], Improved Teaching Learning Based
Optimization (ITLBO) [43], [103], Improved Whale Optimization Algorithm using
Opposition-Based Learning (OBWOA) [104], Backtracking Search Algorithm (BSA) [105],
Multiple Learning Backtracking Search Algorithm (MLBSA) [106], Biogeography-Based
Optimization with Mutation Strategies(BBO-M) [107], Ant Lion Optimizer (ALO) [108], Ant
Lion Optimizer with Lambert W function (ALO-LW) [109], Modified Nelder-Mead Simplex
(MNMS) [110], Improved Whale Optimization Algorithm (IWOA) [111], Onlooker-Ranking-Based
Mutation Operator into an Improved Adaptive Differential Evolution (ORcr-1JADE) [112],
Symbiotic Organisms Search (SOS) [65], Chaotic Heterogeneous Comprehensive Learning
Particle Swarm Optimizer (C-HCLPSO) [113], Performance-guided JAYA Algorithm (PGJAYA)
[114], e Improved Lozi Map Based Chaotic Optimization Algorithm (ILCOA) [115].

Os MHs sao geralmente bons para uma pesquisa global e para resolver problemas multimodais.
No entanto, podem convergir prematuramente para solucées oOtimas locais, sdo baseados
numa populacao e, consequentemente, requerem recursos de computacao elevados devido ao
mecanismo de procura estocastico [68]. Além disso, a sua eficiéncia depende fortemente do
ajuste adequado dos parametros de controlo e do balanco entre os mecanismos de
diversificacao e de intensificacao. Entenda-se como mecanismo de diversificacdo como o
mecanismo de construcao de novas solucdes em zonas ainda nao exploradas dentro do espaco
de procura e o mecanismo de intensificacdo como o mecanismo de construcao de novas

solucoes em zonas ja exploradas.
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3.3.3. Métodos hibridos

Recentemente, os métodos hibridos surgiram na literatura para combinar as potencialidades
de diferentes métodos. Esta hibridizacao pode ser feita a partir da combinacao de métodos

analiticos com métodos numeéricos ou diferentes MHs.

Uma pratica comum no processo de hibridizacdo é a combinacdo de dois ou mais MHs com
diferentes mecanismos de procura para criar um método hibrido que consiga estabelecer um
bom balanco entre os mecanismos de diversificacao e de intensificacao, pelo que alguns MHs
oferecem um mecanismo de intensificacdo melhor, favorecendo a procura local e, pelo
contrario, outros MHs tém um mecanismo de diversificacdo melhor, favorecendo a procura
global. No entanto, a pratica da hibridizacdo requer o ajuste de muitos parametros de
controlo, que tem que ser feito experimentalmente ou através de tentativa e erro, podendo
reduzir a eficiéncia e a precisdo do algoritmo [91]. Outra desvantagem nos métodos hibridos é
a sua necessidade de um custo computacional superior pelo que, no problema da estimacao
dos parametros PV, alguns autores da literatura utilizam expressdes analiticas para calcular
alguns parametros, permitindo reduzir consideravelmente o custo computacional, mas com a
consequéncia de comprometer a precisao dos resultados [34]. Exemplos de métodos hibridos
sdo: o HPSOSA [116] que combina o PSO com o SA; o A-bcNM [117] que combina um método
analitico com o NMS; o GOFPANM [1] que combina o algoritmo FPA com o algoritmo NMS; o
Bee Pollinatior Flower Pollination Algorithm (BPFPA) [118]; o NM-MPSO [119] que combina o
NMS com o Modified PSO (MPSO); o LMSA [120] que resulta da combinacdo entre o método de
otimizacao de Levenberg-Marquardt (LM) com o SA; e o ABC-TRR [71] que combina o

algoritmo deterministico Trust-Region Reflective com o algoritmo ABC.
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Capitulo 4

Neste capitulo apresenta-se de forma detalhada o método
proposto(M-SLPSO), implementado em Matlab e sdo
especificados todos os pardmetros necessdrios para o bom
funcionamento do mesmo. Sdo também apresentados os dois

algoritmos essenciais para o desenvolvimento do M-SLPSO.

4. Multiswarm spiral leader particle swarm
optimization (M-SLPSO)

Neste capitulo é descrito o método proposto, denominado de multiswarm spiral leader
particle swarm optimization (M-SLPSO). O M-SLPSO consiste nhuma versao melhorada do PSO
classico capaz de: superar os minimos locais e, consequentemente, mitigar a convergéncia
prematura; aumentar a diversidade (mecanismo de diversificacao) na procura de novas
solucoes; explorar simultaneamente diferentes regides do espaco de procura; evitar a
estagnacao dos swarms; e ter a capacidade de se adaptar a diferentes problemas de
otimizacdo. Para conseguir alcancar todos estes objetivos, foi adotada uma estratégia de
multiswarm, na qual os lideres de cada grupo de agentes (swarm) sao guiados de acordo com
diferentes trajetorias em espiral. A metodologia desenvolvida fornece uma nova alternativa
que permite corrigir as desvantagens associadas ao mecanismo de exploracao do PSO
(explicados anteriormente na seccao 1.2), aumentando a diversidade na procura de novas

solucoes e melhorando o balanco entre os mecanismos de diversificacao e de intensificacao.

Para se perceber o M-SLPSO é necessario em primeiro lugar ter-se conhecimento sobre dois
algoritmos que foram essenciais para o desenvolvimento do M-SLPSO. Esses dois algoritmos
sdo o PSO e o Spiral Dynamics Algorithm (SDA) e a sua explicacao é feita nas seccbes 4.1 e

4.2, respetivamente.
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4.1. Particle Swarm Optimization (PSO)

O particle swarm optimization (PSO) [9] € um MH baseado numa populacao e inspirado pelos
principios de cooperacdao e comportamento em sociedade. O algoritmo contém um enxame
(swarm) de particulas (populacdo) também chamadas de agentes, onde cada um representa
uma possivel solucdo, normalmente num espaco de procura multidimensional. As particulas
sdo inicializadas aleatoriamente e exploram o espaco de procura, guiadas pelas experiéncias
individuais e coletivas que melhor satisfazem a FO. Para tal, o melhor desempenho individual
de cada particula e a sua posicao sao guardados, bem como o desempenho e a posicao da
particula com o melhor desempenho global. Cada particula é movida dinamicamente dentro
do espaco de procura, através de uma equacdo de atualizacao de velocidade que considera o
historico das experiéncias individuais e coletivas na procura da melhor solucdo global.
Portanto, a cada iteracdo, o algoritmo avalia o desempenho de cada particula da populacao
através de uma FO e a velocidade de cada particula é ajustada na direcdo da melhor solucdo
individual (pbest), bem como na direcao da melhor solucao global (gbest). A posicao (x) e a
velocidade (v) de cada agente é atualizada de acordo com as equacbes (4.1) e (4.2),
respetivamente. A evolucdo da posicdo das particulas esta ilustrada na Figura 4.1 e o

fluxograma do PSO esta ilustrado na Figura 4.2.
Xga (E+1) = x44(6) + vg4(t) (4.1)
Voat +1) = @0aa(t) + ci7y (pbestea(t) — Xaa(t)) + c1a(ghesta(t) = Xoa(®)  (4.2)

onde x,, (t) é a posicdo do agente a na iteracdo t, v,,(t) é a velocidade do agente a na
iteracdo t, pbest,4(t) é a melhor posicdo encontrada pelo agente a até ao momento,
gbest,(t) é a melhor posicao global encontrada até ao momento, ¢; e ¢, sdo coeficientes de
aceleracdo e o w é o coeficiente de inércia e devem respeitar a equacao (4.3) e (4.4)
respetivamente, para que as velocidades e posicoes das particulas nao divirjam. r, e r, sdo

duas variaveis com um numero aleatorio entre 0 e 1.

C1+C2 S4’ (4'3)

Wmax — Wmin

W= Wpsy — -
max Max_iter

(4.4)
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pbest, (Y
[ ]

X, (t+1)

X, q(t-1) gbest (t)

Figura 4.1 - Representacao grafica da evolucao das particulas com o PSO.
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Figura 4.2 - Fluxograma do PSO.
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Para mitigar as desvantagens ja descritas do algoritmo PSO, varios autores da literatura
propuseram variantes cujo objetivo € introduzir algumas modificacées para melhorar o seu
desempenho e eficiéncia. As principais contribuicbes de algumas variantes para a evolucao do
algoritmo PSO consistem, por exemplo: no ajuste dos parametros de controlo, como a
alteracao dos coeficientes de aceleracdo [121]; na modificacdo do coeficiente de inércia
[122]-[124]; na adicao de um fator de constricdo [125]; na adicdo de novos parametros como
o coeficiente de competicao [126], coeficientes de extrapolacao [127], ou no caso de [128], o

fator de momento.

Outra estratégia utilizada na literatura é a estratégia de multiswarm. A introducdo desta
estratégia visa resolver os problemas associados ao PSO quando este é aplicado a problemas
mais complexos, i.e., problemas multimodais. A estratégia de multiswarm (com mais do que
um swarm) consiste: na interacao entre varios grupos de particulas a procura de solucdes
otimas; numa maior eficiéncia no balanco entre os mecanismos de intensificacdo e de

diversificacao; e na melhoria da diversidade dos swarms.

Em [129] é proposto um esquema multiswarm cooperativo denominado de “Meeting Room
Approach” inspirado pelo comportamento social humano. Neste caso, 0s swarms sao
chamados de “clans” e cada “clan” tem um lider. Além disso, cada “clan” possui um conjunto
de solucbes que representam as particulas que fazem parte desse “clan”, a particula que
representa a melhor solucdo é considerada como lider e o lider controla os outros membros
do “clan”. No fim de cada iteracdo (geracdo), os lideres encontram-se todos numa “sala”

onde o melhor de todos os lideres partilha a sua posicao com os outros lideres normais.

Ja em [130], é proposto um esquema denominado de Forking PSO (FPSO). Inicialmente, existe
apenas um swarm principal que percorre e pesquisa todo o espaco de procura através do PSO.
Em cada iteracdo, é verificado se o swarm principal cumpre os requisitos necessarios para o
processo de forking. Caso isso aconteca, o mesmo envia uma parte das suas particulas,
criando assim um swarm “crianca”, para explorar independentemente o subespaco onde as
condicoes foram inicialmente cumpridas. Depois disso, o swarm principal é reinicializado e

continua a procurar no restante espaco de procura.
4.2. Spiral dynamics algorithm (SDA)

O spiral dynamics algorithm (SDA) é um algoritmo de otimizacdo MH proposto por Tamura e
Yasuda [131], [132] em 2011, que utiliza espirais logaritmicas para replicar fenémenos
naturais tais como as correntes de redemoinho, conchas de fdsseis e bracos de galaxias
espirais. Inicialmente, os autores formularam o SDA apenas para problemas de otimizacao
continuos de duas dimensoes e posteriormente para d dimensdes. A principal caracteristica do
SDA é a sua estratégia espiral simples e eficiente que fornece um bom mecanismo de

diversificacdo bem como um bom mecanismo de intensificacao durante o processo de
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procura. Na fase inicial, a trajetoria em espiral explora num espaco de procura mais amplo,
enquanto que, na fase final, explora um espaco de procura mais pequeno visto que converge
continuamente para um raio mais pequeno [133], i.e., na trajetoria em espiral, o raio de
convergéncia vai diminuindo dinamicamente até a localizacdo final no centro da espiral.
Portanto, cada agente possui uma trajetéria em espiral e move-se de um ponto inicial
pertencente a camada mais exterior da espiral para um ponto final na camada interior, sendo

que todas os agentes acabam por seguir o agente com o melhor desempenho [134].

O SDA é um algoritmo que necessita no minimo de dois agentes. A trajetoria em espiral é
definida com base numa matriz de rotacao e depende apenas de dois parametros de controlo,
e, para além disso, ndao possui um componente estocastico visto que € um algoritmo
deterministico. No entanto, o SDA sofre de convergéncia prematura, especialmente para
problemas com mais dimensdes e pode convergir facilmente para minimos locais [134]. O

movimento espiral do SDA para d dimensdes é definido pela equacao (4.5)
xq (8 + 1) = Sa(r,0)x, () — (Sa(r,0) — I)x" (4.5)

onde x é a posicao do agente; a € o nimero do agente; t € a iteracdo atual; d € a dimensao
do espaco de procura; S,(r,8) € a matriz espiral; 8 € o angulo de rotacdo em torno da origem
em cada iteracao t que pode variar entre 0 < § < 2w, r € a taxa de convergéncia da distancia
entre um ponto e a origem em cada iteracao t que pode variar entre 0 <r <1, I € uma

matriz identidade d x d; e x* é o ponto central da espiral (melhor solucao atual).

Desta forma, o SDA possui uma populacdao de dois ou mais agentes onde cada agente
desenvolve uma trajetoria em espiral através de um sistema deterministico dinamico que
envolve uma matriz espiral S, (r,6) = rR(¥(0), que caracteriza a sua forma espiral com o seu
posicionamento inicial. R (#) é uma matriz de rotacdo composta que determina a direcéo
do novo posicionamento com base no ponto central da espiral x* [135].

(d

Existem dT_l) matrizes de rotacdo que podem ser definidas através da equacao (4.6) para

realizar varias rotagbes entre duas dimensdes no espaco multidimensional d. Deste modo, a
matriz de rotacdo composta R® é baseada em todas as combinacées da equacio (4.6) e é

dada pela equacao (4.7).

cos(6; ) —sin(6;;)

Ri(j')(ei.j) = (4.6)

sin(Gi_j) cos(Qi_]-)
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d-1 i
| | | | d
R(d)(91,2'91,3'---'Gd,d—l) = ) 1< . 1Rc(1—)i,d+1—j(9d—i.n+1—j)) (4.7)
= Jj=

Apesar do SDA ter apenas dois parametros de controlo (r e 6) é muito sensivel ao
posicionamento inicial, visto que todos os agentes desenham trajetorias em espiral em
direcdo a um centro comum. Portanto, no M-SLPSO, a trajetéria em espiral do SDA é utilizada
apenas para atualizar a posicao do melhor agente de cada swarm. No PSO classico, se a
posicao do agente a, na iteracao t, coincidir com a melhor posicao global gbest(t), i.e.,
x4 (t) = pbest,(t) = gbest(t), a atualizacao da velocidade do agente torna-se total e
exclusivamente dependente do termo wv; 4(t), que com o decorrer das iteracées tende para
zero. Com a introducao da trajetoria em espiral, a probabilidade de encontrar uma melhor
solucdo a volta da posicdo do melhor agente de cada swarm é maior, mitigando assim a
estagnacao do swarm e a convergéncia prematura. Os melhores agentes dos varios swarms
(para fins de implementacao foram considerados cinco swarms) do M-SLPSO possuem uma
trajetoria em espiral diferente, i.e., foram definidos valores de r e 8 diferentes em cada
swarm, permitindo assim ao algoritmo ter a habilidade de se adaptar ao problema de
otimizacdo. A Figura 4.3 mostra a trajetoria em espiral definida (parametros de controlo r e
6) em cada swarm do M-SLPSO, de forma a aumentar a diversidade na construcao de novas

solucdes e para mitigar a ocorréncia de convergéncia prematura.

r=095 60=x/4 r=095 60=xn/2 r=085 0 =nl4
s R )

o
~

e

-

(d) (e)

Figura 4.3 - Trajetdrias em espiral consideradas para o M-SLPSO: (a) Trajetoria em espiral do swarm 1;
(b) Trajetoria em espiral do swarm 2; (c) Trajetoria em espiral do swarm 3; (d) Trajetoria em espiral do

swarm 4; (e) Trajetdria em espiral do swarm 5.
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4.3. Mapas caodticos

Como ja foi dito anteriormente na presente dissertacdo, o M-SLPSO possui varios swarms
(mais precisamente cinco swarms para fins de implementacao) e cada lider possui uma
trajetoria em espiral que sera explicada na seccdo 4.4. Sempre que a posicdo dos lideres
chega ao centro dessa espiral (i.e., convergiu para o centro da espiral) ou quando algum lider
€ substituido por outro agente (com uma solucao melhor que o lider atual), esse lider é
reposicionado, forcando o algoritmo a procurar uma nova solucdo. A realizacao do novo
posicionamento dos lideres dos swarms com os trés melhores desempenhos é feita através de
mapas caoticos com trajetorias diferentes e Unicas. Assim, € possivel posicionar os lideres de
uma forma caotica, o que contribui significativamente para a diversidade dos swarms. O uso
de mapas caoticos, provenientes da teoria do caos, € uma abordagem que surgiu na literatura
para melhorar os mecanismos de intensificacao e de diversificacao de algoritmos. A teoria do
caos € o estudo de equacdes diferenciais deterministicas que apresentam um comportamento
pseudo-aleatorio e uma forte dependéncia nas condices iniciais [136]. Os trés mapas
caoticos que possuem o melhor desempenho para o problema em questao foram selecionados
a partir de dez mapas caoticos iniciais diferentes, apresentados na Tabela 4.1 e na Figura 4.4.
Depois de varias simulacdes em funcdes de benchmark, foram escolhidos os mapas Sine,
Gauss/mouse e Circle por serem os que concederam ao algoritmo uma melhor adaptacao para

diferentes problemas de otimizacao.

Tabela 4.1 - Mapas caoticos (retirado de [137])

No. Nome Mapa cadtico Alcance
1 Chebyshev xjr1=cos(icos™"(x;)) [-1,1]
2 Circle xisr=mod (xi+b — () sin(2mx),1),  a=0.5 e b=0.2 [0,1]

Xi=0
[0,1]

1
3 Gauss/mouse  xiyq=3__1 caso contrario
mod(x;,1)

4 Iterative Xj1=sin (Z—"), a=0.7 [1,1]
5 Logistic Xjt1 =ax;(1 — X,'), a=4 [0,1]
% 0<x;<P
2 P<x;<0.5
6 Piecewise Xit1=14 1_px: , P=0.4 [0,1]
——!  0.5<x<1-P
0.5-P
ZE 1 psxe
7 Sine Xitq =gsin(nx,-), a=4 [0,1]
8 Singer Xir1=H(7.86x; — 23.31x;2+28.75x; — 13.302875x;*),  p=1.07 [0,1]
9 Sinusoidal Xip=axitsin(mx;), a=2.3 [0,1]
Xi
0—7 X,'<0.7
10  Tent xir1=4 10 [0,1]

?(1 —X,') X,'ZO.7
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Figura 4.4 - Visualizacdo dos diversos mapas cadticos considerados para o M-SLPSO.

E de notar que o valor inicial pode ter um impacto significativo no padrao de flutuacao de

alguns mapas, por isso, o ponto inicial de todos os mapas foi definido como 0.7, como

sugerido na literatura [137].
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4.4, Algoritmo M-SLPSO

O M-SLPSO cuja representacao esquematica € ilustrada na Figura 4.5 foi projetado para
executar Ng,q.rms (8rupos de agentes) com diferentes mecanismos de procura, cada um com o
seu proprio lider. A ideia principal é ter um algoritmo com varios grupos de agentes (swarms)
que possuem caracteristicas diferentes, colaborando mutuamente, partilhando informacéo e
experiéncia, a procura de uma solucdao o6tima de uma forma eficiente e com um custo
computacional reduzido. No M-SLPSO os swarms podem trocar de mecanismo de procura
(representados na Figura 4.5 em cores diferentes) e a sua populacdo é ajustada de acordo

com o seu desempenho, i.e., os agentes podem migrar entre swarms.

Portanto, o M-SLPSO contém na sua populacao varios swarms, guiados por lideres diferentes,
que fornecem ao algoritmo uma boa diversidade na construcao de solucdées e uma exploracao
rapida do espaco de procura através de uma cooperacdo adequada entre eles. O swarm com o
melhor desempenho possui o lider global, designado de global best (G,.s:), €enquanto que os
lideres dos swarms restantes sao designados de local best (Ly.s). A informacdo do G, €
partilhada por todos os swarms e o nUmero de agentes de cada swarm é atualizado em cada
iteracao de acordo com o seu desempenho, i.e., de acordo com o nimero de melhorias na FO
(sucessos), favorecendo com mais agentes os swarms com melhor desempenho e

desfavorecendo com menos agentes os swarms com o pior desempenho.

Na estratégia de multiswarm do M-SLPSO, cada swarm possui um mecanismo de procura
diferente, através do qual o lider de cada swarm é guiado por uma trajetéria em espiral
diferente, enquanto que os restantes agentes sdo guiados pelas equacdes tipicas do PSO
(equacodes (4.1) e (4.2)). A trajetdria em espiral de cada lider é definida pela equacédo (4.5)
com diferentes valores de r e 6, sendo que cada swarm, dependendo do seu desempenho,
esta associado a uma certa trajetoria (ver Figuras 4.3 e 4.5). Além disso, sempre que a
trajetoria em espiral dos lideres convergir, ou houver uma mudanca de lideres, é feito um
novo posicionamento destes lideres através das equacbes (4.8)-(4.12), i.e., é realizada uma
expansao da respetiva espiral. Esta expansao € diferente entre os varios swarms, visto que os
swarms estao associados a uma determinada expansao dependendo do seu desempenho. A
expansdo para os trés swarms com os trés melhores desempenhos é feita utilizando mapas
caoticos (CMsine, CMgayssimouse € CMcire através das equagdes (4.8), (4.9) e (4.10),
respetivamente) com base na posicdo atual dos lideres (x,.s;). Este reposicionamento
permite a procura de novas solucdes em volta da melhor solucao global, i.e., favorecendo o
mecanismo de intensificacao. Para assegurar a construcao de novas solucdbes numa regiao
longe da melhor solucado global (beneficiando o mecanismo de diversificacao), a expansao do
swarm com o quarto melhor desempenho é feita através da equacdo (4.11), que utiliza um
coeficiente (B) que vai decrescendo exponencialmente com o decorrer das iteracoes e

considera a diferenca entre os limites das variaveis do problema. Com o mesmo proposito, a
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expansao do swarm com o pior desempenho é feita através da equacao (4.12), que utiliza um
coeficiente aleatério (a) e considera a diferenca entre a posicdo atual do lider do pior swarm,
Xppestswarm 5, € @ Posicdo do pior agente do swarm (x,yorst swarm s), COMO se ilustra nas Figuras

4.4e4.5.

Swarm com o
pior desempenho'%>

aumento no desempenho

Swarm com o
melhor desempenho

Swarms - mudam a ordem
entre eles de acordo

+ Global best (G,,;.) | Atualizado com
com o desempenho

+ Local best (L,,,,) a trajetdria em espiral
+ Agentes } Atualizado apenas através do PSO

Os agentes migram entre os swarms de acordo
COm O SUCesso

Figura 4.5 - Representacao esquematica do M-SLPSO.
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XLbest,swarm l(t + 1) = XLbest,swarm 1 + XLbest,swarm 1 X CMSine (48)

beest,swarm Z(t + 1) = beest,swarm 2 + beest,swarm 2 X CMGauss/mouse (4'9)
XLbest,swarm S(t + 1) = XLbest,swarm 3 + XLbest,swarm 3 X CMCircle (410)
beest,swarm 4(t + 1) = beest,swarm 4 + (Upperbound - Lowerbound) X ﬁ (4'1 1)
beest,swarm S(t + 1) = beest,swarm 5 + (beest,swarm 5 waorst,swarm 5) Xa (412)

Por outro lado, os swarms com o pior desempenho sao exponencialmente atraidos para o
swarm com o melhor desempenho através da equacao (4.13), onde o coeficiente 8, dado pela
equacao (4.14), decresce exponencialmente ao longo do percorrer das iteracoes. Esta atracao

assegura a convergéncia do algoritmo, bem como a sua eficiéncia.

beest,swarmi = XGbest + (xGbest - beest,swarmi) X ﬁ (413)

onde x;pese representa a melhor posicao global e x;pesswarmi @ POsicdo atual do lider do

swarmi.

itermax

t x 22
ﬁzlxexp(—7> (4.14)

onde t € a iteracdo atual e itermax é o nUmero maximo de iteracoes.

Esta descricao acima (sumarizada na Figura 4.5) destaca a grande vantagem do M-SLPSO que é
aumentar a diversidade de solucoes e assegurar uma forte procura nas fases de diversificacao
e de intensificacdo, visto que possui varios mecanismos de procura (destacadas a cor na
Figura 4.5) com caracteristicas distintas, fornecendo ao algoritmo a habilidade de se adaptar

ao problema de otimizacao a ser resolvido.

A Figura 4.6 retrata o fluxograma do M-SLPSO na solucdo de problemas de otimizacao, tais
como a estimacao de parametros PV. O primeiro passo do M-SLPSO consiste na inicializacao
de todos os parametros e variaveis necessarias para o seu funcionamento, incluindo: todos os
parametros de controlo; a dimensado do problema (d), os limites inferiores e superiores das
variaveis do problema; o nimero de agentes na populacdo (Pr); o nimero de swarms
(Ngwarms); O contador de sucessos de cada swarm (S.); a taxa de populacao inicial (PRyitia1)
que consiste na percentagem inicial de agentes em cada swarm (que considera o nimero de
swarms, Ng,.rms); as taxas de populacdo minima e maxima (PRy, € PRyg.) que sdo as
percentagens minima e maxima de agentes que um swarm pode ter para evitar a
representacao ausente ou excessiva dos varios swarms; o valor inicial dos mapas caoticos que
foi definido como 0.7 para todos os mapas; € o nUmero maximo de iteracdes (itermax).

Depois disso, o nimero de agentes em cada swarm (P) é calculado com base no PRt € NO
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Pr e os respetivos agentes sdao posicionados aleatoriamente no espaco de procura, tendo em

conta os limites inferiores e superiores impostos para as variaveis do problema.

Defini¢ao dos ) -
parametros de Procura Gpest € Indcpest;
controlo do M-5LPSO Ordenacéo dos swarms de acordo com o
desempenho (do Lpest,Min Para Lbest,Max)
vy
(Definicao do nimero de swarms (Nswarms); | Y
a taxa de populacao inicial (PRinitial); Atracéo dos outros swarms para o melhor |
a taxa de populagao minima e maxima swarm com a Eq. (4.13)
r_
L (PRmin € PRpax) ) g
— - ! <\ Atualizacao da taxa de populagao (PR) e )
Definicao do numero total de agentes (Pr); do niimero de agentes P com a Eq. (4.15)
Definicdo dos limites superiores S
e inferiores das variaveis )
AN >y ol ——————— —
[ NSWGHTI m
S
Calculo da populagao de cada swarm (P); /, Nswarm 5\
Inicializagao de Nswarms [ Nswarm 4\
com uma populacdo de P agentes

Atualizacao da
posicao (x) e da

% particulas com as
Sim _a Egs. (4.1) e (4.2)

t=1
. ou
o]
& Lbest Lbest" 0

Y md.'.best#ndLbest(t 1

Atualizacdo do peso inercial (w),
coeficiente aleatério(a) e coeficiente

-u————————————————————————————————#/

de decrescimento exponencial (B); - = = ~
Atualizacdo dos mapas cadticos Expanséo da posicao do agente
(CMsine; CMGauss/mouse; CMcircte) | Lyese (X, pese) CcOM @ Eq. (4.8)
para o swarm com o 1° melhor
desempenho,
ST T T T 7 Newarmm) Eq. (4.9)->2° melhor desempenho,
{ J Nswarms ) | Y Eq. (4.10)->3° melhor desempenho,
( / Nswarm 4 I Eq. (4.11)->4° melhor desempenho, v
( /" Nswarm 3 ) I Eq. (4.12)->5° melhor desempenho.
l\ Nswarm 2 ) : ; <
Nswarm 1) | Atualizacao da posicdo do agente
Avaliacdo da I Lbest (beest) com a Eq. (4.5), com:
fungao objetivo I r=0.95, 8=rt/4 para o swarm com
| o 1° melhor desempenho; v
Procura L | | r=0.95, 6=n/2 para o 2° melhor | 7
ura “best, = desempenho; r=0.85, 6=n/4 para /
IndLbest € IndLworst
- o0 3° melhor desempenho; /
L/ r=0.85, 6=nt/2 para o 4° melhor )
Atuallza;ao do L/ desempenhﬂ; r=0.95, 0=n/2.4 J
contador de sucessos (S¢) ||/ \ (_parao 5° melhor desempenho Y
J

estimacao dos parametros PV)

Avaliacao da convergéncia com a Eq. (6.1) | Método de confinamento |
(apenas para o problema da {Lusando as Egs. (4.16) e (4.17) Jf

Figura 4.6 - Fluxograma do M-SLPSO.
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Sao necessarias varias iteracoes para que o M-SLPSO possa explorar adequadamente o espaco
de procura, avaliar possiveis solucdes e convergir para a melhorar solucdo, que idealmente
seria a solucao global 6tima. Para tal, sdo necessarias algumas atualizacdes em cada iteracao,
como: o coeficiente de inércia (w); o coeficiente aleatorio (a); o coeficiente de decréscimo
exponencial (8); e os mapas cadticos (CMsine, CMgaussmouse € © CMciree). Depois disso, o
desempenho dos agentes de cada swarm é avaliado através da FO, o L,.,.de cada swarm é
determinado e o indice do melhor agente local (Ind,,.;) € 0 indice do pior agente local
(Indpworse) Sd0 guardados. Para contar o nimero de melhorias da FO, sempre que um agente
supera o desempenho do seu L., O contador de sucessos do respetivo swarm é
incrementado. Quando este procedimento é concluido pelos varios swarms, o G,.,.€ O Sseu
indice (Indg,.s;) sdo determinados ao avaliar o L,. de cada swarm e esta informacao é
passada para os outros swarms. Ao mesmo tempo, os swarms sao ordenados de acordo com o
seu desempenho, i.e., do Lyess min Para 0 Lyest max Para que sejam associados aos diferentes
mecanismos de procura, como mostra a Figura 4.5. O proximo passo € atrair os swarms com o
pior desempenho para o swarm com o melhor desempenho através da equacado (4.13). O
ajuste da populacdo de cada swarm é realizado através da equacao (4.15) onde a taxa de
populacdo do swarm i na iteracdo t (PR;.) é dada pelo quociente entre o contador de
sucessos do swarm i na iteracao t (S;,) e a soma dos contadores de sucessos dos varios
swarms. Para assegurar um bom funcionamento por parte de todos os swarms, é definido um

PRy, que determina o PR, -

PRMax
Pr % (1 — PRyin X (Nswarms — 1)) se P; ¢ > Pr X PRyqx
PR; ¢
Py = '—S’t— (4.15)
PT * ZNSwar;T'S S € PT X PRMI'” = Pi,t < PT X PRMax comi € {1, ey Nswarms}
i=1 it
PTXPRMin se Pi,t<PTXPRMin

O procedimento da movimentacao do agente comeca com a seguinte verificacao: se o agente
a € ou nao é um L, dos varios swarms. Se o agente a ndo é um L., a Sua posicao e a sua
velocidade sao atualizadas através das equacoes (4.1) e (4.2), respetivamente. Se o agente a
€ um Ly, a espiral do respetivo swarm é expandida (ou iniciada, no caso da primeira
iteracdo) através das equacgoes (4.8)-(4.12), dependendo do desempenho do swarm. No
entanto, se a espiral ndo convergiu ou se o L., nao foi substituido, a respetiva trajetoria em
espiral é atualizada através da equacdo (4.5) com os parametros de controlo r e 6
correspondentes ao swarm em questdo. Desta forma, o lider de cada swarm é guiado por uma
trajetoria em espiral diferente, e a espiral também é expandida de uma maneira diferente.
Além disso, os swarms podem trocar o mecanismo de procura do seu lider, de acordo com o
desempenho, conferindo uma grande capacidade de adaptacdo dinamica. Uma vez a posicao
dos agentes atualizada, é necessario utilizar um método de confinamento para prevenir que

os agentes sejam movidos para fora do espaco de procura ao longo das iteracées. Para tal, foi

51



Pedro Nuno Carrico Silva

implementada a estratégia de confinamento hiperbolico proposta por [138], que modifica o
movimento do agente quando este excede os limites superior ou inferior, garantindo que a
nova posicao esta dentro do espaco de procura. Este procedimento é expresso pelas equagoes
(4.16) e (4.17), respetivamente, que modificam a posicdo do agente caso este exceda

qualquer limite superior ou inferior.

Vad (t + 1)
N veq(t+1)

Xdmax — Xad

vea(t+1) = if voa(t+1) >0

(4.16)

veq(t+1)
4 va‘d(t + 1)
xa,d - xd,min

Va,d(t + 1) = l'fVa’d(t + 1) <0

(4.17)

O processo iterativo é repetido até que o critério de paragem seja alcancado. Quando esse
critério de pagarem é alcancado, o G, € devolvido como a solucao do problema. Podem ser
utilizados critérios de paragem como: o maximo nimero de iteracdes; tempo de execucao do
algoritmo; convergéncia, quando o valor da FO chega ao limite especificado previamente; ou

quando ocorrem varias iteracdes pré-definidas sem melhorias significantes na FO.

Em suma, apesar da sua estrutura simples, o M-SLPSO possui uma otima diversidade nos
mecanismos de procura, o que € uma caracteristica fundamental para resolver problemas de

otimizacdo multimodais.
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Capitulo 5

Neste  capitulo sdo  apresentados os  algoritmos
metaheuristicos de ultima geracdo que vdo ser comparados
com o método proposto (M-SLPSO) na resolucdo de fungées de
benchmark. De seguida, é feita a explicacGo dos critérios de
avaliac@o utilizados para a classificac@o dos vdrios algoritmos
e, finalmente, é realizada uma discussGo e uma andlise
estatistica sobre os resultados obtidos pelo método proposto
(M-SLPSO).

5. M\-SLPSO na resolucao de funcbées de
benchmark

Para avaliar o desempenho do M-SLPSO, foram consideradas 17 funcdes de benchmark com
caracteristicas diferentes muito utilizadas na literatura [74], [86], [107], [139]. A Tabela 5.1
apresenta a formulacdo das varias funcbes em concordancia com [140], que estao
classificadas como unimodais ou multimodais. Por exemplo, a funcdo Step (f6) é unimodal e
descontinua. A dimensao e os limites definidos para cada funcdo sdo apresentados na

Tabela 5.1, bem como a respetiva solucédo global 6tima (fyin).

A fim de avaliar adequadamente o desempenho do M-SLPSO, os resultados obtidos foram
comparados com os resultados obtidos por outros MHs competitivos encontrados na literatura,
nomeadamente o particle swarm optimization (PSO), Levy flight particle swarm optimization
(LFPSO), spiral dynamic algorithm (SDA), cuckoo search (CS), differential evolution (DE),
gravitational search algorithm (GSA), grey wolf optimizer (GWO), whale optimization

algorithm (WOA), multi-verse optimizer (MVO) e wind driven optimization (WDO).
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Tabela 5.1 - Funcdes de benchmark usadas para avaliar o desempenho do M-SLPSO e a sua formulacao.

No.  Funcao Formulacao Tipo Dim (d) Limites frin
d

1 Sphere f(0 = Z X2 Unimodal 30 [-100,100] 0
i1

Schwefel d d .

2 3 f,00 = Z=1|x,-|+l—[= I Unimodal 30 [-10,10] 0

3 Schwefel 1.2 f300 = < ) Unimodal 30 [-100,100] 0

4 gcg‘;”efel f4x) = max{ixl,1 < i < d} Unimodal 30 [100,100] 0

5 Rosenbrock  f.(x) = Z ) [100(x,-+1 - X’2)2 + (x; — 1)2] Unimodal 30 [-30,30] 0
i=1
d

6 Step fe () = Z (Ix; + 0.5))? Unimodal 30 [-100,100] 0
i1
d

7 Quartic f,(0) = Z ix! + random[0,1] Unimodal 30 [-1.28,1.28] 0
i=1

Schwefel d . .

8 0% f5(0 = —zi=1 (xisin (VIxil)) Multimodal 30 [-500,500] -12569.5
d

9 Rastrigin fo() = Z [x,2 — 10 cos(2mx;) + 10] Multimodal 30 [-5.12,5.12] 0
i1

d
10 Ackley f,500) = =20 exp (—o 2 /—Z > - exp( Z cos(2nx,-)> +20+e Multimodal 30 [-32,32] 0
i=1
11 Griewank  f..00)=— Zd X Hd cos(x") +1 Multimodal 30 [-600,600] 0
17 4000 Ly i=1 Vi ’
LI PP d- 2 . 2 d
fi,(0) = a{1051n2(ny1) + z (v, — 1) [1+10 sin’(my,, )] + (v, — 1) }+Z u(x;,10,100,4)
12 Penalized 1 = i=t Multimodal 30 [-50,50] 0

1
v, = 1+Z(Xi+1)
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13

14

15

16

17

Penalized 2

Michalewicz

Zakharov

Levy

Rotated
Hyper-
Ellipsoid

k(xi—a)™, Xxi>a
U(X,‘,a, k.vm)= O; - an,-Sa
k(_xi —-a)m, X;<-a

f1300 = 0.1 {Sin2(3"X1)+ Zd_1(Xi - 1)2[1+sin2(3nxi+1)]+(Xd

i=1

- 1)2[1+sin2(2nxd)]}+Zj—1u(x,-,5,100,4)
d ]xz
f1400 =~ Zi=1 sin(x;)sin”" (?’)
d d 2 d 4
fis () = ZMX% . (Zi=10.5ixi> . (Zi=10.5ixi>

d-1

f1o (0 = sin*(mwq)+ 2 (w; — D2 [1+10 sin (mw;+1)]+(wg — 1)2[1+sin(2mw)]

X,'—1

i=1

Wi=1+

4
fiy 00 = 2d1 2,1 X
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Multimodal

Multimodal

Unimodal

Multimodal

Unimodal

30

10

30

30

30

[-50,50]

[0,m]

[-5,10]

[-10,10]

[-65.536,65.536]

-9.66015

0
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5.1. Otimizacao dos parametros de controlo

A otimizacao dos parametros de controlo representa uma tarefa crucial em qualquer MH. A
Tabela 5.2 apresenta os parametros de controlo utilizados pelo M-SLPSO e para os 10 MHs
considerados para fins comparativos e de acordo com sugestdes da literatura. O M-SLPSO da
uso a uma estratégia de multiswarm, onde cada swarm comeca com um PR,,;;ia1 €, durante o
processo iterativo, os agentes migram entre swarms tendo em conta um PR,;, para preservar

a representacao de todos os swarms.

Tabela 5.2 - Configuracao dos parametros dos diferentes MHs.

Algoritmo metaheuristico Parametros de controlo

PSO Coeficiente de aceleracao cognitivo ¢;= 2
Coeficiente de aceleracao social c,= 2

Coeficiente de inércia w: 0.9 - 0.4

LFPSO Coeficiente de aceleracao cognitivo ¢;= 2
Coeficiente de aceleracao social ¢,= 2

Coeficiente de inércia w: 1-0

Limite: 10
SDA r=0.95

0=m/4
(&) Taxa de descoberta p,= 0.25
DE Fator de mutacao F = 0.6

Constante de crossover CR = 0.9

GSA ElitistCheck = 1 (True)
Rpower =1
Rnorm =2
GWO a diminui linearmente de 2 para 0
WOA Shrinking encircling mechanism ou spiral updating position p = 0.5

a diminui linearmente de 2 para 0

MVO Minimum wormhole existence probability: 0.2
Maximum wormbhole existence probability: 1

Precisdo de exploracao p = 6

WDO Coeficiente RT= 3
Constante gravitacional = 0.2
Efeito Coriolis = 0.4
Constantes na equacao de atualizacao = 0.4

Velocidade maxima permitida = 0.3

M-SLPSO Coeficiente de aceleracao cognitivo ¢;= 2
Coeficiente de aceleracao social c,= 2
Coeficiente de inércia w: 0.9 - 0.4
Primeiro melhor swarm: r =0.95, 6 = /4

Segundo melhor swarm: r = 0.95, 6 = /2
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Terceiro melhor swarm: r =0.85, 0 = /4
Quarto melhor swarm: r =0.85, 8 = /2
Quinto melhor swarm: r =0.95, 6 = 2.4
PRnitiar = 20%

PRyin = 10%

Uma comparacao justa entre desempenhos de diferentes MHs requer um certo grau de
igualdade. Para tal, foi definida a mesma populacao inicial para todos os MHs, i.e., uma
populacao constituida por 30 agentes (com posicoes diferentes) a comecarem na mesma
posicdo para todos os MHs. E igualmente importante estabelecer a igualdade no nimero
maximo de avaliacdes para cada funcao de benchmark. Por isso, foi definido como critério de
paragem o numero maximo de 500 iteracbes, que corresponde a 15000 avaliacdes. Para fins

estatisticos, foram realizadas 100 simulacoes diferentes para cada funcao de benchmark.
5.2. Critérios de desempenho

Os critérios de avaliacdo utilizados para classificar o desempenho de cada um dos MHs

implementados, foram os seguintes [72]:

1. Erro: diferenca entre a solucdo s e a solucdo global 6tima s™ (erro =s —s’). A precisao
da solucdo obtida por cada MH é quantificada pelo valor do erro. E de notar que o
erro minimo foi guardado quando o nimero maximo de avaliacdes foi alcancado. A
média e o desvio padrdao (DP) dos valores dos erros também foram calculados
considerando as 100 simulacdes.

2. Wilcoxon signed-rank test: teste de hipoteses ndo paramétrico utilizado para
identificar diferencas significativas entre pares de MHs com um nivel de 5% de
significancia.

3. Teste de Friedman: teste estatistico ndo paramétrico utilizado para obter a
classificacao (ranking) dos MHs.

4. Taxa de sucesso (successful rate em inglés ou SR): quantifica a fiabilidade de um MH.
Uma simulacao com sucesso indica que o MH conseguiu obter o valor de aceitacao
antes de ser alcancado o nimero maximo de avaliacées. A SR é calculada como o

numero de simulacdes com sucesso dividido pelo nimero total de simulacdes.
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5.3. Resultados e analise estatistica

Nesta seccao, sao apresentados e discutidos os resultados das simulagées dos diversos
algoritmos considerados nas 17 funcdes de benchmark. Para isso, a média e o DP dos valores
dos erros obtidos pelos 11 MHs sdao apresentados para cada funcao na Tabela 5.3. Os melhores
resultados encontram-se a sombreado e mostram que o M-SLPSO foi o MH que obteve a
melhor média por mais vezes. A Tabela 5.3 indica que o M-SLPSO apresentou o melhor

desempenho geral quando comparado com os outros MHs considerados.
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Tabela 5.3 - Comparagao dos valores dos erros (média e DP) alcancados pelos onze MHs em 100 simulagdes para as 17 fungdes escolhidas.

Funcao PSO LFPSO SDA cs DE GSA GWO WOA MVO WDO M-SLPSO
Média 1.02E+03 + 2.10E+03 + 3.99E+03 + 4.13E+01 + 1.92E-01 + 2.10E-03 + 1.34E-27 + 3.22E-73 + 1.24E+00 + 7.55E-26 + 1.60E-40
fi DP 3.01E+03 4.56E+03 3.08E+03 1.70E+01 1.73E-01 1.97E-02 3.86E-27 1.39E-72 3.22E-01 4.81E-25 1.60E-39
Média 5.61E+01 + 4.86E+01 + 1.11E+02 + 1.70E+01 + 2.21E-01 + 5.52E-01 + 9.98E-17 + 1.34E-49 - 4.18E+00 + 2.36E-13 + 4.80E-17
f2 DP 2.12E+01 2.14E+01 2.50E+01 6.51E+00 1.09E-01 1.15E+00 7.71E-17 8.88E-49 1.70E+01 3.40E-13 4.78E-16
Média 3.73E+04 + 3.53E+04 + 2.16E+04 + 3.67E+03 + 1.22E+03 + 1.03E+03 + 9.71E-06 + 4.06E+04 + 2.02E+02 + 1.37E-18 + 2.36E-48
f3 DP 1.11E+04 1.04E+04 9.12E+03 9.66E+02 5.71E+02 3.35E+02 2.94E-05 1.28E+04 8.16E+01 4.47E-18 2.26E-47
Média 4.28E+01 + 4.01E+01 + 4.61E+01 + 1.15E+01 + 1.78E+01 + 7.40E+00 + 7.16E-07 + 4.79E+01 + 2.08E+00 + 5.78E-12 + 1.32E-24
fa DP 7.12E+00 6.85E+00 1.05E+01 2.24E+00 6.16E+00 2.17E+00 8.06E-07 2.66E+01 9.65E-01 1.81E-11 1.32E-23
Média 2.54E+04 + 2.79E+04 + 2.63E+06 + 1.85E+03 + 2.74E+02 + 6.05E+01 + 2.71E+01 - 2.80E+01 = 5.29E+02 + 2.86E+01 + 2.79E+01
fs DP 3.85E+04 4.10E+04 4.91E+06 1.03E+03 3.81E+02 6.27E+01 7.88E-01 4.83E-01 7.70E+02 5.90E-02 3.01E-01
Média 2.22E+03 + 1.80E+03 + 3.98E+03 + 4.15E+01 + 1.91E-01 + 2.64E-02 - 8.16E-01 + 4.31E-01 + 1.21E+00 + 2.21E-02 - 4.44E-02
fe DP 4.63E+03 4.11E+03 3.52E+03 1.61E+01 1.58E-01 1.61E-01 4.16E-01 2.46E-01 3.71E-01 9.40E-03 2.59E-02
Média 4.67E+00 + 4.34E+00 + 2.76E+00 + 9.48E-02 + 7.95E-02 + 6.13E-01 + 2.21E-03 - 3.80E-03 - 3.47E-02 + 3.23E-04 - 1.20E-02
fa DP 6.63E+00 5.32E+00 3.09E+00 3.49E-02 2.12E-02 1.58E+00 1.36E-03 4.39E-03 1.40E-02 2.85E-04 1.19E-02
Média 4.38E+03 + 4.57E+03 + 6.62E+03 + 6.76E+03 + 6.28E+03 + 9.99E+03 + 6.60E+03 + 2.43E+03 = 4.88E+03 + 6.96E+03 + 2.41E+03
fs DP 7.34E+02 8.47E+02 9.91E+02 3.60E+02 8.20E+02 4.65E+02 8.44E+02 1.84E+03 6.89E+02 7.68E+02 1.12E+03
Média 1.80E+02 + 1.60E+02 + 2.32E+02 + 1.72E+02 + 2.00E+02 + 3.56E+01 = 2.83E+00 - 2.27E-15 - 1.18E+02 + 6.93E+01 + 3.39E+01
fo DP 3.85E+01 3.59E+01 4.84E+01 1.56E+01 1.90E+01 9.94E+00 3.68E+00 1.12E-14 2.61E+01 2.74E+01 3.79E+01
Média 1.59E+01 + 1.43E+01 + 1.76E+01 + 8.63E+00 + 4.38E+00 + 7.19E-02 + 1.05E-13 + 5.04E-15 = 2.09E+00 + 6.43E-14 + 7.32E-15
fro DP 6.38E+00 7.64E+00 3.78E+00 2.50E+00 7.44E+00 2.65E-01 2.00E-14 2.48E-15 1.90E+00 1.39E-13 9.84E-15
Média 1.55E+01 + 2.29E+01 + 3.53E+01 + 1.36E+00 + 3.53E-01 + 2.77E+01 + 4.43E-03 + 1.45E-02 + 8.56E-01 + 1.03E-02 + 1.33E-17
fn DP 3.78E+01 4.13E+01 2.25E+01 1.26E-01 2.03E-01 6.55E+00 8.81E-03 4.97E-02 7.35E-02 3.11E-02 6.75E-17
Média 2.21E+01 + 5.86E+00 + 1.38E+06 + 4.77E+00 + 2.42E+01 + 1.92E+00 + 4.36E-02 + 2.38E-02 + 2.27E+00 + 5.24E-02 = 1.03E-02
fra DP 3.69E+01 3.39E+00 5.66E+06 1.80E+00 2.23E+02 9.76E-01 2.19E-02 1.51E-02 1.44E+00 1.22E-01 4.66E-02
Média 3.03E+02 + 1.79E+01 + 5.39E+06 + 1.34E+01 + 3.37E+02 + 8.67E+00 + 6.63E-01 + 5.36E-01 + 1.76E-01 = 3.56E-01 - 2.13E-01
fis DP 7.37E+02 9.87E+00 1.83E+07 6.73E+00 1.82E+03 6.18E+00 2.50E-01 2.74E-01 7.76E-02 8.87E-01 1.83E-01
Média 2.03E+00 = 2.19E+00 + 4.11E+00 + 2.33E+00 + 1.93E+00 = 2.77E+00 + 2.09E+00 = 3.82E+00 + 2.91E+00 + 2.22E+00 + 1.91E+00
fra DP 7.67E-01 7.35E-01 1.14E+00 4.22E-01 6.52E-01 1.44E+00 9.47E-01 8.41E-01 9.96E-01 8.96E-01 7.84E-01
Média 5.54E+02 + 5.77E+02 + 3.73E+02 + 1.80E+02 + 6.39E+01 + 1.83E+02 + 2.72E-07 + 5.03E+02 + 4.70E-01 + 7.21E+01 + 3.76E-20
fis DP 1.45E+02 1.65E+02 1.47E+02 4.04E+01 2.00E+01 4.19E+01 6.34E-07 1.16E+02 2.15E-01 2.47E+01 3.76E-19
Média 1.57E+01 + 1.16E+01 + 4.16E+01 + 3.04E+00 + 3.60E-01 = 2.93E-01 - 1.14E+00 + 4.64E-01 = 1.99E+01 + 5.33E+00 + 4.09E-01
frs DP 8.28E+00 7.54E+00 1.36E+01 1.51E+00 4.80E-01 4.64E-01 2.36E-01 3.08E-01 1.00E+01 4.14E+00 2.28E-01
Média 4.19E+04 + 3.75E+04 + 3.18E+04 + 2.06E+02 + 1.17E+00 + 2.15E+00 + 7.59E-27 + 3.80E-72 + 5.35E+01 + 1.28E-23 + 4.15E-51
fir DP 2.88E+04 3.04E+04 2.94E+04 9.13E+01 1.01E+00 8.60E+00 1.96E-26 3.45E-71 4.23E+01 6.04E-23 3.12E-50
Ganha 16 17 17 17 15 14 13 10 16 13
Empata 1 0 0 0 2 1 1 4 1 1
Perde 0 0 0 0 0 2 3 3 0
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O M-SLPSO obteve os melhores valores de erro em termos de média para as funcoes fs, fa, fs,
f11, f12, f14 € f15 €, em termos do DP, para as funcoes f3, fa, f11, f15 € f16. O MH que apresentou
um desempenho mais competitivo para o M-SLPSO foi o WOA que obteve a melhor média e o
melhor DP para as funcoées f1, f2, fs, f10 € f17, bem como o melhor DP para a funcao f;;. No
entanto, o Wilcoxon signed-rank test mostra que o M-SLPSO, em termos de desempenho,
supera significativamente o WOA em 10 funcoes, é semelhante em 4 funcdes e é pior em 3
funcées. O WDO obteve a melhor média e o melhor DP para as funcoes f; e f;, bem como o
melhor DP para a funcao fs; o MVO obteve a melhor média e o melhor DP para a fungao fi3; o
GWO e o GSA obtiveram os melhores valores de média para as funcbes fs e fi,

respetivamente; e o CS obteve o melhor DP para as funcoes fs e fi4.

A parte inferior da Tabela 5.3 apresenta também os resultados do Wilcoxon signed-rank test
com um nivel de significancia de 5%, utilizando os sinais “+”, “=" e “—“, caso o desempenho
do M-SLPSO seja respectivamente melhor, semelhante ou pior quando comparado com os
outros MHs. Com base nos resultados obtidos, o M-SLPSO é significativamente melhor que o
PSO, LFPSO, SDA, CS, DE, GSA, GWO, WOA, MVO e WDO em 16, 17, 17, 17, 15, 14, 13, 10, 16
e 13 funcdes de teste, respetivamente; significativamente semelhante em 1, 0, 0, O, 2, 1, 1,
4, 1 e 1 funcdes de teste, respetivamente; e significativamente piorem 0, 0, 0, O, 0, 2, 3, 3,
0 e 3 funcdes de teste, respetivamente. Como ja foi mencionado acima, o WOA foi o MH que
esteve mais perto do M-SLPSO em termos de desempenho, mas perdeu em 10 funcoes,
empatou em 4 e ganhou apenas em 3 funcdes. Portanto, o M-SLPSO foi significativamente
melhor na maior parte das funcdes de benchmark quando comparado com os outros MHs,

obtendo assim resultados altamente competitivos e consistentes.

A Figura 5.1 mostra a classificacdo média de cada MH, com base no teste de Friedman,
considerando as 17 fungbes de benchmark. Esta classificacdo média foi obtida tendo em conta
a classificacao de cada MH em cada funcao de benchmark que, por sua vez, considera o0s
valores dos erros individuais nas 100 simulaces. Analisando a Figura 5.1, é possivel verificar
que a melhor classificacao foi obtida pelo M-SLPSO (17.17), seguido pelo WDO (31.06), GWO
(32.54), WOA (38.43), GSA (52.98), DE (54.54), MVO (55.35), CS (73.17), LFPSO (76.08), PSO
(83.69), e finalmente o SDA (95.49). A grande diferenca nos valores da classificacdo média
entre o M-SLPSO e o PSO mostra claramente a superioridade do M-SLPSO que, com uma
estrutura simples, consegue superar a fraqueza do PSO classico, e ainda dos outros MHs

competitivos da Ultima geracéo.
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Figura 5.1 - Classificacdo média calculada pelo teste de Friedman dos 11 MHs em todas as fungdes de

benchmark.

Considerando também os erros individuais das 100 simulagées, foi calculada a SR para cada
MH em cada funcao de benchmark. A SR média, entre todas as fungdes, foi utilizada para
avaliar a fiabilidade dos diferentes MHs. Para se fazer uma comparacao justa entre os 11 MHs,
foi definido um valor de aceitacao de erro de 1E-08 para todas as funcoes, exceto para as
funcoes fs, fi4 € f15. Nestes casos, o valor de aceitacao de erro foi definido com 1E03, 2 e 5,
respetivamente [74], [86], [141], [142]. A SR média pode ser vista na Figura 5.2, onde esta
claramente destacado que o M-SLPSO foi o MH mais fiavel (53.71%), seguido pelo WDO
(42.71%), GWO (40.12%), WOA (37%), GSA(19.94%), MVO (7.18%), PSO (3%), DE (2.94%), LFPSO
(1.94%), CS (1%), e finalmente o SDA (0.18%). O M-SLPSO alcancou 100% de fiabilidade nas
funcoées fi-fa, fi0, f11, f1s € f17, exibindo um desempenho notavel nas funcdes unimodais e

multimodais.
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Figura 5.2 - SR média dos 11 MHs em todas as funcdes de benchmark.

61



Pedro Nuno Carrico Silva

62



Algoritmo M-SLPSO para a estimacao dos parametros PV

Capitulo 6

Este capitulo destina-se a avaliacGo do desempenho do
método proposto (M-SLPSO) na estimacdo dos pardmetros PV
para dois casos de estudo, nomeadamente o moddulo PV
Photowatt-PWP201 e o médulo PV Sharp ND-R250A5. Por fim é

feita uma andlise e uma discussdo dos resultados obtidos.

6. Estimacao dos parametros PV, analise e

discussao dos resultados
6.1. Introducao

Este capitulo tem como objetivo avaliar o desempenho do M-SLPSO na estimacado dos
parametros PV, particularmente o problema de otimizacdo multimodal (formulado na seccao
3.2) onde o SDM e o DDM sao utilizados, com o objetivo de identificar os cinco e os sete
parametros desconhecidos, respetivamente. Foram utilizados dados experimentais para
avaliar o desempenho do M-SLPSO no problema em questao, i.e., as curvas caracteristicas |-V
sob diferentes niveis de irradiancia e de temperatura, o que permite, através do RMSE,
avaliar a precisao das curvas caracteristicas |-V com base nos parametros estimados para cada
modelo pelo M-SLPSO. Desta forma, o desempenho do M-SLPSO ¢é tido em conta
quantitativamente para ser comparado com o desempenho de outros algoritmos

metaheuristicos de Ultima geracao.

Foram considerados dois casos de estudo para a validacao do M-SLPSO. O primeiro caso de
estudo consiste no modulo PV Photowatt-PWP201 com 36 células de silicio policristalino
ligadas em série, a operar sob uma irradiancia de 1000 W/m? e uma temperatura de 45 °C,
proposto inicialmente por [53], e amplamente referenciado na literatura [1], [65], [102],
[106], [109]-[112], [143]-[146], [71], [147], [148], [73], [86], [97]-[101]. O segundo caso de
estudo inclui um conjunto de dados medidos num ambiente experimental para avaliar a
precisdo, a eficiéncia e a robustez do M-SLPSO numa aplicacdo real. Este caso de estudo
refere-se ao mddulo PV Sharp ND-R250A5 com 60 células de silicio policristalino (156.5 mm x
156.5 mm) ligadas em série [149], para o qual foram consideradas oito curvas caracteristicas

I-V sob diferentes condicoes de operacao. Estas curvas foram medidas com a ajuda de uma
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carga programavel DC em diferentes alturas do dia, para contemplar condicdes de operacédo
com diferentes niveis de irradiancia e de temperatura. As oito curvas consideradas sao:
1040 W/m? a 59°C, 924 W/m? a 68°C, 836 W/m? a 63°C, 743 W/m? a 67°C, 646 W/m? a 64°C,
544 W/m? a 53°C, 437 W/m? a 48°C e 223 W/m? a 29°C.

Todas as tarefas computacionais foram implementadas com a utilizacdo do Matlab® num
computador com um processador CPU Intel® Xeon® E5-1620 @3.60 GHz, 8 GB RAM e o sistema
operacional Windows 7 Professional 64-bit. Para cada caso de estudo, foram realizadas 100
simulacoes independentes com ambos os modelos de modo a minimizar erros estatisticos.
Para o SDM, a populacdo foi de 100 agentes e foi usado um ndmero maximo de 1500
iteragdes, enquanto que para o DDM foi usada uma populacao de 140 agentes e um numero
maximo de 2500 iteracdoes. O critério de paragem incluiu duas estratégias diferentes: o
numero maximo de iteracbes, itermax; e a convergéncia de 80% dos agentes dentro da regiao
definida pela equacao (6.1), onde x;;.s; representa a melhor posicao global e x, a solucao
atual de cada agente da populacdo P;. O segundo critério de paragem foi utilizado apenas
porque nao afeta o algoritmo em termos de desempenho e reduz o custo computacional,

aumentando a eficiéncia computacional.

xGbeSt,d - xGbest‘d X 0.000001 < xa,d(t) < xGbest,d + xGbest,d x 0.000001 (6,1)

6.2. Caso de estudo 1 - Photowatt-PWP201

Para o primeiro caso de estudo, foram utilizados dados experimentais muito utilizados na
literatura, os quais foram adquiridos com o modulo PV Photowatt-PWP201 sob uma condicao
de operacao de 1000 W/m? e 45°C. Os parametros PV foram estimados para ambos os modelos
(SDM e DDM) através do uso do M-SLPSO com base na respetiva curva experimental, que inclui
26 pares de dados de corrente e tensao. Para cada modelo, os valores 6timos obtidos para os
parametros PV, bem como o valor do RMSE correspondente a essa solugao, foram comparados

com os obtidos com outros métodos da literatura.

6.2.1. Resultados para o modelo de um diodo

O desempenho do M-SLPSO foi avaliado primeiro para o SDM. Os resultados obtidos sao
apresentados na Tabela 6.1, onde foi realizada a comparacado entre varios métodos recentes
de estimacao de parametros PV. O M-SLPSO, tal como outros métodos recentes encontrados
na literatura, nomeadamente o WDOWOAPSO, o GCPSO, o RF 1C, o RF 1D, o RSS 1(b) e o
TSLLS 1(b), obteve um valor do RMSE de 2.0465E-03 entre os dados experimentais e os dados
estimados. Os restantes métodos obtiveram valores piores do RMSE. Ao observar a Tabela 6.1,

pode-se verificar que muitos destes métodos alcancaram o mesmo valor RMSE (2.4251E-03), o
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que aparentemente indica que estes métodos convergiram prematuramente para uma solucao

otima local. O pior valor do RMSE obtido de entre todos os métodos apresentados na Tabela

6.2 pertence ao método ALO-LW. Os valores dos parametros PV obtidos pelo M-SLPSO estao

muito proximos dos valores dos parametros PV obtidos pelos métodos que obtiveram o mesmo

valor do RMSE (2.0465E-03), o que, de certa forma, mostra a consisténcia da solucao

encontrada. Portanto, os resultados mostram que o M-SLPSO é uma boa alternativa para o

problema da estimacdo dos parametros PV, visto que é bastante competitivo quando

comparado com os métodos recentes encontrados na literatura.

Tabela 6.1 - Comparacdo dos resultados entre o M-SLPSO e outros algoritmos de ultima geracédo

encontrados na literatura para o modulo PV Photowatt-PWP201 com o SDM.

Método Ion [A] lo [HA] N Rs [Q] R, [Q] RMSE
M-SLPSO 1.03238233 2.51292744 1.31730506 1.23928791 744.71580723 2.046535E-03
WDOWOAPSO  1.03238234 2.51291155 1.31730442 1.23928866 744.71435816  2.046535E-03
[72]

GCPSO [34] 1.03238232  2.51292213 1.31730484 1.2392882  744.716635  2.046535E-03
RF 1C [52] 1.032376  2.518889  1.3174 1.239019  745.6443 2.0465E-03
RF 1D [52] 1.032376  2.518885  1.3174 1.239019  745.6431 2.0465E-03
RSS 1(b) [63]  1.032377  2.517957  1.317364  1.23906 745.712155  2.0465E-03
TSLLS 1(b) 1.032382  2.512906  1.317159  1.300151  744.71302 2.0465E-03
[147]

RSS 1(a) [63] 1.032345  2.515158  1.31724 1.238972  747.943156  2.0468E-03
TVACPSO [87]  1.031435  2.63861 1.321018  1.235611  821.595146  2.0530E-03
RF 1A [52] 1.032173  3.035367  1.336752  1.218407  783.516 2.1176E-03
RF 1B [52] 1.033537  2.825571  1.329426  1.224053  689.321 2.1547E-03
TSLLS 1(a) 1.033569  2.270976  1.306956  1.259967  687.87337 2.1723E-03
[147]

ABC-DE [60] 1.0318 3.2774 1.3443 1.2062 845.2495 2.4000E-03
EHA-NMS [68]  1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.982256  2.4250E-03
GACCC [100] 1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.98554 2.4250E-03
ImCSA [102] 1.030514  3.482263  1.351678  1.201271  981.982233  2.4250E-03
ABC-TRR[71]  1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.982231  2.4250E-03
TLABC [73] 1.03056 3.4715 1.35087 1.20165 972.93567 2.4251E-03
MNMS [110] 1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.982185  2.4251E-03
ORcr-IJADE 1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.982241  2.4251E-03
[112]

GOFPANM [1]  1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.982329  2.4251E-03
SATLBO [86] 1.030511  3.48271 1.351203  1.201263  982.40376 2.4251E-03
ISCE [99] 1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.98228 2.4251E-03
MLBSA [106] 1.0305 3.4823 1.351189  1.2013 981.9823 2.4251E-03
DE/WOA [144]  1.030514  3.482263  1.35119 1.201271  981.982143  2.4251E-03
PGJAYA [114]  1.0305 3.4818 1.351178  1.2013 981.8545 2.4251E-03
IJAYA [97] 1.0305 3.4703 1.350828  1.2016 977.3752 2.4251E-03
HFAPS [143] 1.0305 3.4842 1.351247  1.2013 984.2813 2.4251E-03
IWOA [111] 1.0305 3.4717 1.350869  1.2016 978.6771 2.4251E-03
SOS [65] 1.0303 3.5616 1.353586  1.1991 1017.7 2.4251E-03
ITLBO [43], 1.0305 3.4823 1.351189  1.2013 981.9823 2.4251E-03
[103]

ALO-LW [109]  1.03166 4511703  1.383089  1.09352 404.943 2.8000E-03
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Para obter uma melhor avaliacao da precisao dos valores dos parametros PV estimados pelo
M-SLPSO, foi calculado o erro absoluto individual (IAE), dado pela equacao (6.2), e o erro
absoluto (AE), dado pela equacao (3.21). A Tabela A1 do apéndice A apresenta o valor do IAE,
equacao (6.2), para cada um dos 26 pontos da curva, e o valor do AE. Estes resultados
mostram a proximidade entre a corrente experimental e a corrente estimada, provando que

os valores dos parametros PV sao precisos.
IAE = |I; — Iy, 5| (6.2)

A Figura 6.1 mostra a distribuicao dos valores do IAE para o SDM, onde € claramente visivel
que para a maioria dos pontos da curva, o seu valor é inferior a 2.5E-03, sendo apenas
superior em seis pontos. Ainda assim, em qualquer ponto, a corrente estimada é

consideravelmente proxima da corrente medida experimentalmente.

%1073 Mdédulo PV Photowatt-PWP201 com SDM
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Figura 6.1 - Valores do IAE entre os dados experimentais e os dados estimados para o SDM.

Foram também reconstruidas as curvas caracteristicas |-V e P-V a partir dos parametros PV
estimados para serem comparadas com os dados experimentais. As Figuras 6.2 e 6.3 mostram
as curvas |-V e P.V, respetivamente, onde é claramente visivel, mais uma vez, a proximidade
entre os dados experimentais e os dados estimados, mais especificamente nos trés pontos
caracteristicos (ponto de curto-circuito, ponto de circuito aberto e ponto de maxima

poténcia), demonstrando a eficiéncia do M-SLPSO.
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Figura 6.2 - Curva |-V que contém a comparacdo entre os dados experimentais e os dados estimados
obtidos pelo M-SLPSO para o SDM.
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Figura 6.3 - Curva P-V que contém a comparacao entre os dados experimentais e os dados estimados
obtidos pelo M-SLPSO para o SDM.
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6.2.2. Resultados para o modelo de dois diodos

Tal como para o SDM, procedeu-se a avaliacdo do desempenho do M-SLPSO para o DDM, sendo
também feita a comparacao com outros métodos encontrados na literatura. A Tabela 6.2
apresenta os sete parametros oOtimos estimados para o DDM, bem como o RMSE obtido
correspondente a esta solucdao. Neste caso, o M-SLPSO conseguiu igualar a precisao dos
métodos WDOWOAPSO e GCPSO. O RMSE obtido para o DDM foi de 2.0465E-03, o mesmo
obtido para o SDM. Este valor é entdo seguido pelo valor do RMSE obtido pelo TVACPSO e
consequentemente pelo ABC-DE que obteve o pior valor do RMSE. A proximidade entre os
valores da maior parte dos parametros PV dos métodos que obtiveram um RMSE de 2.0465E-03
mostra, de certa forma, a consisténcia da solucdo. O facto de que foi obtido o mesmo valor
do RMSE para ambos os modelos matematicos, mostra que o DDM nao adicionou nenhuma
melhoria ao problema considerado. No entanto, mostra que o M-SLPSO mantém a sua eficacia
e precisdio em problemas de estimacdo de parametros PV mais complexos, i.e.,

independentemente da dimensao.
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Tabela 6.2 - Comparagao entre os resultados obtidos pelo M-SLPSO e por outros algoritmos de Ultima geracao para o mddulo PV Photowatt-PWP201 com o DDM.

Método Iph [A] lo1 [UA] ln2 [UA] ny n Rs [Q] Rp [Q] RMSE
M-SLPSO 1.03238235 2.51291079 1.00015532E-06 1.31730439 2.49965965 1.23928866 744.71377377 2.046535E-03
WDOWOAPSO  1.03238234 1.72494775 7.87963228E-01 1.31730435 1.31730449 1.23928868 744.71426467 2.046535E-03
GCPSO 1.03238233 2.51291639 1.00005742E-06 1.31730465 1.31693992 1.2392884  744.71539851 2.046535E-03
TVACPSO 1.031434 2.638124 1E-06 1.3209988  2.7777778  1.235632 821.65281 2.0530E-03
ABC-DE 1.0318 3.2774E-01  2.4305E-06 1.3443 1.3443 1.2062 845.2495 2.4000E-03
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Os sete parametros PV estimados pelo M-SLPSO para o DDM foram utilizados para estimar a
corrente e os valores do IAE e do AE entre os dados experimentais e os dados estimados, para,
deste modo, avaliar a precisdao do conjunto de parametros obtida. Os valores do IAE e do AE
para os 26 pontos da curva sdo apresentados na Tabela A1 (Apéndice A), e estes mostram
mais uma vez uma boa proximidade entre a corrente experimental e a corrente estimada,

demonstrando a precisao nos parametros estimados.

Para o DDM, é apresentada a distribuicdo dos valores do IAE na Figura 6.4. Tal como na
Figura 6.1 (distribuicao dos valores do IAE obtidos para o SDM), a maior parte dos valores do
IAE s&o inferiores a 2.5E-03, verificando assim, novamente a alta coincidéncia entre ambas as

correntes.

+10°3 Médulo PV Photowatt-PWP201 com DDM
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Figura 6.4 - Valores do IAE entre os dados experimentais e os dados estimados para o DDM.

As Figuras 6.5 e 6.6 mostram, respetivamente, as curvas caracteristicas |-V e P-V
reconstruidas a partir dos parametros PV estimados pelo M-SLPSO. Mais uma vez, os dados
estimados estdao de acordo com os dados experimentais, mais particularmente nos pontos

caracteristicos, permitindo observar o bom desempenho do M-SLPSO.
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Modulo PV Photowatt-PWP201 com DDM
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Figura 6.5 - Curva |-V que contém a comparacdo entre os dados experimentais e os dados estimados
obtidos pelo M-SLPSO para o DDM.
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Figura 6.6 - Curva P-V que contém a comparacao entre os dados experimentais e os dados estimados
obtidos pelo M-SLPSO para o DDM.
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6.3. Caso de estudo 2 - resultados experimentais do médulo PV
Sharp ND-R250A5

No segundo caso de estudo, foram incluidos varios conjuntos de dados experimentais, i.e.,
foram medidas varias curvas caracteristicas |-V experimentalmente utilizando o moédulo PV
Sharp ND-R250A5, sob diferentes niveis de irradiancia e temperatura. Neste caso de estudo, o
desempenho do M-SLPSO foi avaliado em oito curvas diferentes: 1040 W/m? a 59°C, 924 W/m?
a 68°C, 836 W/m? a 63°C, 743 W/m? a 67°C, 646 W/m? a 64°C, 544 W/m? a 53°C, 437 W/m? a
48°C e 223 W/m? a 29°C. Estas curvas continham 36, 31, 31, 30, 27, 25, 23 e 23 pares de
dados de corrente e tensao, respetivamente. Os parametros PV foram estimados com base em
cada um destes conjuntos de dados experimentais para o SDM e para o DDM a fim de

investigar a viabilidade do M-SLPSO em condicdes de operacéo instaveis.
6.3.1. Resultados para o modelo de um diodo

A Tabela 6.3 mostra os parametros 6timos e os valores do RMSE estimados pelo M-SLPSO para
o SDM, para cada uma das condicdes de operacdo ja referidas. Como se pode ver, os RMSE
obtidos para as varias curvas estdo todos na mesma ordem de grandeza, o que demonstra a
excelente eficacia do M-SLPSO em problemas de estimacao de parametros PV, visto que
consegue obter resultados precisos independentemente dos niveis de irradiancia e

temperatura, i.e., independentemente da instabilidade associada a producédo de energia PV.

Tabela 6.3 - Parametros o6timos e valores do RMSE para o SDM obtidos pelo algoritmo M-SLPSO em

diferentes condicoes de operacao para o mddulo PV Sharp ND-R250A5.

Curva Ipn [A] lo [pA] N Rs [Q] Ry [Q] RMSE

1040 W/m2a 59 °C  9.144865 9.958505E-01 1.206579 0.591871 4999.999989 7.69772E-03
924W/m?a 68 °C  8.151385 1.466809 1.201097 0.590546 4999.999999 7.72753E-03
836 W/m?a 63 °C  7.360352 3.056599E-01 1.122491 0.613205 5000.000000 7.51043E-03
743 W/m?a 67 °C  6.560009 1.803412E-01 1.079781 0.633777 5000.000000 8.93948E-03
646 W/m?a 64 °C  5.696669 2.219184E-01 1.116652 0.607749 5000.000000 9.08758E-03
544 W/m?a 53 °C  4.771024 6.089759E-02 1.106587 0.615501 5000.000000 4.82806E-03
437 W/m?a 48 °C  3.826375 3.318537E-02 1.111764 0.612525 5000.000000 5.19364E-03
223W/m?a29 °C  1.939321 1.001882E-03 1.064836 0.600169 1301.595772 1.78847E-03

A Figura 6.7 e as Tabelas A2-A9 (Apéndice A) apresentam os resultados dos valores do IAE
para cada condicao de operacao considerada para o SDM. Os valores do IAE foram inferiores a
2E-02 em todos os pontos das oito curvas (medicdes), exceto para o sexto ponto (sexta
medida) da curva com 924 W/m? a 68°C, que é ligeiramente superior. Os valores do AE foram
também calculados (ver as Tabelas A2-A9), sendo estes (da irradidncia mais alta para a
irradiancia mais baixa) de: 0.21867823, 0.16678141, 0.17921983, 0.23317725, 0.20923581,
0.09973952, 0.09710462 e 0.03445533, respetivamente. Portanto, a proximidade entre os

72



Algoritmo M-SLPSO para a estimacao dos parametros PV

dados experimentais e os dados estimados € um bom indicador de precisao dos parametros PV
obtidos. As trés condicoes de operacdo com a irradiancia mais baixa foram as que
apresentaram os melhores valores do IAE, visto que estes foram quase todos inferiores a
1E-02. A curva com 743 W/m? a 67°C teve tendéncia a ter valores do IAE superiores, sendo

também a curva que obteve o maior valor do AE (0.23317725).

Médulo PV Sharp ND-R250A5 com SDM
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—— 544 Wim?a 53°C —%— 437 W/mZa 48 °C 223 WimZ2a 29 °C

Figura 6.7 - Representacao dos valores do IAE entre os dados experimentais e os dados estimados para as

diferentes condicoes de operacao para o SDM.

Os parametros PV estimados para cada condicao de operacdao para o SDM foram utilizados
para reconstruir as curvas caracteristicas |-V e P-V apresentadas nas Figuras 6.8 e 6.9,
respetivamente. Os resultados obtidos revelam que existe uma grande proximidade entre os
dados experimentais e os dados estimados, independentemente dos niveis de irradiancia e de
temperatura. As Figuras 6.8 e 6.9 também mostram que quanto mais baixa a irradiancia, mais
baixa é a corrente e, portanto, mais baixa é a poténcia de saida. Existe também uma ligeira

diminuicao na tensao, com o aumento da temperatura.
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Modulo PV Sharp ND-R250A5 com SDM
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Figura 6.8 - Curva caracteristica I-V com as comparacoes entre os dados experimentais e os dados
estimados obtidos pelo M-SLPSO em diferentes condicoes de operacao para o SDM.

200 Mddulo PV Sharp ND-R250A5 com SDM

— < — Experimental
Estimado

1040 W/m? a 59 °C
150 924 Wim? a 68 °C
836 WimZa63°C
743 Wim? a67 °C
646 Wim? a64 °C
544 Wim2 a 53 °C
100 | 437 Wim? a48°C
223 Wim2 a29°C

Poténcia [W]

50

0 5 10 15 20 25 30 35
Tensao[V]

Figura 6.9 - Curva caracteristica P-V com as comparagbes entre os dados experimentais e os dados

estimados obtidos pelo M-SLPSO em diferentes condicoes de operacao para o SDM.
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6.3.2. Resultados para o modelo de dois diodos

A Tabela 6.4 apresenta os sete parametros estimados (para o DDM) com o M-SLPSO para as
diferentes condicoes de operacao, bem como os respetivos valores do RMSE. Assim, como no
SDM, os resultados mostram que o M-SLPSO obteve parametros PV precisos sob quaisquer
condicoes de operacao. De facto, considerando as casas decimais apresentadas nos
resultados, pode-se afirmar que os RMSE de ambos os modelos sao equivalentes, exceto para
a curva com 223 W/m? a 29°C, na qual o valor do RMSE do DDM foi melhor (1.761226E-03)
devido ao facto de que este modelo descreve melhor o comportamento dos modulos PV sob
baixas condicoes de irradiancia. Apesar do M-SLPSO requerer um custo computacional
superior para o DDM, devido ao aumento do numero de dimensdes no problema, a sua

eficiéncia nao é comprometida por este aumento na complexidade.
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Tabela 6.4 - Parametros 6timos e valores do RMSE para o DDM obtidos pelo algoritmo M-SLPSO em diferentes condigdes de operacao para o modulo PV Sharp ND-R250A5.

Curva Ipn [A] lo1 [pA] loz2 [pA] ny m Rs [Q] Ry [Q] RMSE

1040 W/m? a 59°C 9.14486540 9.95853620E-01 1.00705983E-06 1.20657906 2.49556142 0.59187049 4999.99998215 7.697717E-03
924 W/m? a 68°C 8.15138470 1.46680451 1.00887421E-06 1.20109642 2.49955927 0.59054654 4999.99999694 7.727531E-03
836 W/m? a 63°C 7.36035188 3.05659858E-01 1.00000140E-06 1.12249071 2.49974677 0.61320515 5000.00000000 7.510429E-03
743 W/m? a 67°C 6.56000997 1.80341229E-01 1.00000171E-06 1.07978061 2.49985770 0.63377685 5000.00000000 8.939484E-03
646 W/m? a 64°C 5.69666987 2.21918316E-01 1.00000151E-06 1.11665190 2.49999780 0.60774984 5000.00000000 9.087578E-03
544 W/m? a 53°C 4.77102395 6.08975947E-02 1.00000105E-06 1.10658692 2.50000000 0.61550069 4999.99999999 4.828056E-03
437 W/m? a 48°C 3.82637532 3.31853716E-02 1.00000488E-06 1.11176402 2.49998829 0.61252529 5000.00000000 5.193641E-03
223 W/m? a 29°C 1.93884393 4.63378564E-04 1.93718622E-01 1.02982342 1.75090200 0.61774786 1475.75863441 1.761226E-03
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A Figura 6.10 e as Tabelas A2-A9 (Apéndice A) apresentam os resultados dos valores do IAE
para cada condicao de operacao considerada para o DDM. Tal como os valores do RMSE, os
valores do IAE foram muito idénticos para ambos os modelos matematicos. Os valores do AE
foram também calculados (ver as Tabelas A2-A9), sendo estes (da irradiancia mais alta para a
irradiancia mais baixa) de: 0.21867810; 0.16678231; 0.17921984; 0.23317725; 0.20923581;
0.09973952; 0.09710461; e 0.03220699. O valor do AE que mais se diferencia, em relacao ao
SDM, ¢é o valor obtido para a curva com 223 W/m? a 29°C que é cerca de 7% inferior. Apesar

disso, existe uma boa proximidade entre os dados experimentais e os dados estimados.

Médulo PV Sharp ND-R250A5 com DDM
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——544 Wim% a 53°C —»— 437 WimZa 48 °C 223 Wim?Z a 29 °C

Figura 6.10 - Representacao dos valores do IAE entre os dados experimentais e os dados estimados para

as diferentes condicoes de operacao para o DDM.

As Figuras 6.11 e 6.12 mostram, respetivamente, as curvas caracteristicas |-V e P-V
reconstruidas através do uso dos sete parametros PV estimados. A proximidade entre os dados
estimados e os dados experimentais, calculados a partir dos parametros obtidos pelo M-

SLPSO, demonstram assim uma boa precisao para as diferentes condicoes de operacao.
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Modulo PV Sharp ND-R250A5 com DDM
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Figura 6.11 - Curva caracteristica |-V com as comparagdes entre os dados experimentais e os dados

estimados obtidos pelo M-SLPSO em diferentes condicoes de operacao para o DDM.
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Figura 6.12 - Curva caracteristica P-V com as comparagdes entre os dados experimentais e os dados

estimados obtidos pelo M-SLPSO em diferentes condicoes de operacao para o DDM.
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6.4. Resultados estatisticos

Apesar do excelente desempenho do M-SLPSO ter sido provado nas seccoes anteriores, a
natureza multimodal do problema da estimacao dos parametros PV torna a avaliacdo da sua
fiabilidade indispensavel. Nesta seccdo é avaliada a fiabilidade do M-SLPSO nos varios
problemas de estimacdao dos parametros PV considerados, incluindo ambos os modelos
matematicos (SDM e DDM). O custo computacional em cada caso de estudo é também
apresentado. A Tabela 6.5 apresenta os resultados estatisticos (valor do RMSE, iteracoes e

tempo de simulacao) que incluem as 100 simulacdes independentes para cada caso de estudo.
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Tabela 6.5 - Resultados estatisticos do RMSE, nimero de iteragdes e tempo de simulacdo do M-SLPSO para cada caso de estudo para o SDM e para o DDM em 100 simulagoes

independentes.
Caso de estudo Modelo RMSE N° de iteracoes Tempo[s]

PV Minimo Médio Maximo DP Minimo  Médio Maximo Minimo  Médio Maximo

SDM 2.046535E-03  2.046535E-03 2.046535E-03 3.527834E-11 789 1015 1400 17 21 29
Photowatt-PWP201

DDM 2.046535E-03  2.046600E-03 2.051405E-03 5.093012E-07 1056 1515 2500 34 48 80
Curva 1040 W/m? a 59°C SDM 7.697717E-03 7.697752E-03 7.699653E-03  2.234096E-07 785 1078 1414 19 26 34

DDM 7.697717E-03 7.698658E-03 7.736605E-03 4.785351E-06 1140 1496 2500 42 56 97

SDM 7.727531E-03 7.727687E-03 7.734416E-03  9.315807E-07 800 1035 1270 18 23 28
Curva 924 W/m? a 68°C

DDM 7.727531E-03  7.728088E-03 7.778695E-03  5.131535E-06 1118 1439 2500 39 50 87

SDM 7.510429E-03  7.510573E-03 7.517071E-03  8.878008E-07 867 1225 1500 20 28 34
Curva 836 W/m? a 63°C

DDM 7.510429E-03  7.510430E-03 7.510445E-03  1.550154E-09 1252 1603 2500 42 54 85

SDM 8.939484E-03  8.939835E-03 8.959509E-03 2.452190E-06 843 1285 1500 19 29 36
Curva 743 W/m? a 67°C

DDM 8.939484E-03  8.939512E-03 8.942278E-03 2.794047E-07 1148 1633 2500 39 56 86

SDM 9.087578E-03  9.087583E-03 9.088076E-03 4.971348E-08 850 1251 1500 18 27 32
Curva 646 W/m? a 64°C

DDM 9.087578E-03  9.087582E-03 9.087982E-03 4.031800E-08 1098 1583 2479 36 52 83

SDM 4.828056E-03  4.833057E-03 4.943484E-03  1.744998E-05 948 1423 1500 21 31 34
Curva 544 W/m? a 53°C

DDM 4.828056E-03  4.828059E-03 4.828433E-03 3.769920E-08 1175 1847 2451 39 61 80
Curva 437 W/m? a 48°C SDM 5.193641E-03 5.198169E-03 5.257857E-03 1.233741E-05 1027 1416 1500 22 30 34

DDM 5.193641E-03 5.197220E-03 5.546200E-03 3.525165E-05 1318 1892 2500 41 58 78

SDM 1.788469E-03  2.725242E-03 3.298884E-03 6.103875E-04 1399 1500 1500 28 30 31
Curva 223 W/m? a 29°C

DDM 1.761226E-03  1.960293E-03 2.381501E-03 1.666899E-04 2362 2500 2500 72 77 84
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Analisando os resultados do RMSE da Tabela 6.5, e como ja foi mencionado, pode-se verificar
que o valor do RMSE minimo entre o SDM e o DDM é o mesmo para o modulo PV Photowatt-
PWP201 (caso de estudo 1), bem como para quase todas as curvas analisadas para o modulo
PV Sharp ND-R250A5 (caso de estudo 2), a excecdo da curva com 223 W/m? a 29°C.
Relativamente ao valor médio do RMSE, os valores mais proximos do RMSE minimo foram
melhores, resultando num valor de DP melhor. Deste modo, como pode ser visto na Tabela
6.5, os valores do RMSE minimos e médios s6 foram iguais para o SDM do moédulo PV
Photowatt-PWP201, dando origem ao melhor valor de DP (3.527834E-11). Nos restantes casos,
estes valores (RMSE minimo e maximo) foram ligeiramente diferentes, resultando em valores
de DP superiores, mas bons o suficiente para provar a fiabilidade do M-SLPSO. Os valores de
DP superiores foram obtidos para a curva com 223 W/m? a 29°C, onde o M-SLPSO apresentou
uma dificuldade maior, como pode ser visto pelo custo computacional. De facto, o custo
computacional teve tendéncia a ser superior para as curvas com irradiancias mais baixas,
como verificado na Tabela 6.5 pela analise do nimero de iteracdes e tempo de simulacao.
Para o modulo PV Photowatt-PWP201, e para as curvas com 1040 W/m? a 59°C e 924 W/m? a
68°C, foi necessaria em média 1000 e 1500 iteracdes para o SDM e DDM, respetivamente; as
curvas com 836 W/m? a 63°C, 743 W/m? a 67°C e 646 W/m? a 64°C precisaram cerca de 1200 e
de 1600 iteracoes; as curvas com 544 W/m? a 53°C e 437 W/m? a 48°C precisaram cerca de
1400 e 1800 iteracoes; e, finalmente, a curva com 223 W/m? a 29°C precisou do nimero
maximo de iteracdes permitido (1500 e 2500) para ambos os modelos matematicos. Em
relacdo ao tempo de simulacédo, foi observado um valor médio global de 27 segundos para o
SDM e de 57 segundos para o DDM.

As Figuras 6.13-6.15 ilustram a variacao da distribuicaio do RMSE para as 100 simulacOes
independentes. Ao analisar estas figuras, pode-se verificar que os resultados do M-SLPSO
apresentam pequenos desvios para a solucao 6tima, dando origem a solucdes precisas. Além
disso, possui uma excelente robustez visto que resolveu os diferentes problemas considerados

utilizando os mesmos parametros de controlo.

A Figura 6.13 apresenta a distribuicao do RMSE no primeiro caso de estudo para ambos os
modelos (SDM e DDM), onde podemos concluir que o desvio para a solucao o6tima global foi
superior para o DDM. Ja as Figuras 6.14 e 6.15 mostram a distribuicdo do RMSE para o segundo
caso de estudo nas oito condicdes de operacao utilizando o SDM e o DDM, respetivamente. Os
resultados mostram um desvio ligeiramente superior para as curvas com 1040 W/m? a 59°C,
924 W/m? a 68C e 437 W/m? a 48°C utilizando o DDM; um desvio ligeiramente inferior para as
curvas com 836 W/m? a 63°C, 743 W/m? a 67°C e 544 W/m? a 53°C; e um desvio semelhante
para a curva com 646 W/m? a 64°C. Apesar do DDM ter obtido uma melhor precisdo para a

curva com 223 W/m? a 29°C, esta foi a que obteve o maior desvio para a solucao 6tima.
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Figura 6.13 - Distribuicdo do RMSE alcancada pelo M-SLPSO em 100 simulacoes para o SDM e DDM para o
modulo PV Photowatt-PWP201.
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Médulo PV Sharp ND-R250A5 com DDM
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Figura 6.15 - Distribuicio do RMSE alcancada pelo M-SLPSO em 100 simulacées com o DDM para

diferentes condicoes de operacao (moédulo PV Sharp ND-R250A5).

O excelente desempenho do M-SLPSO para problemas de estimacdo dos parametros PV foi

demonstrado através da comparacao com os dados da literatura e com dados experimentais,

constituindo assim uma alternativa competitiva capaz de encontrar solucdes precisas e

fiaveis.
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Capitulo 7

No presente capitulo sintetizam-se as principais conclusées
extraidas no decorrer deste trabalho e sugerem-se, como
resultado da experiéncia adquirida com o estudo
desenvolvido, algumas perspetivas para trabalhos futuros no

ambito da temdtica abordada.

7. Conclusao
7.1. Consideracées finais

A presente dissertacao teve como objetivo fundamental a descricdio da modelacao de
sistemas PV apresentando um novo algoritmo metaheuristico hibrido bio inspirado eficiente,
com baixa complexidade e custo computacional reduzido, capaz de estimar os parametros PV
com eficiéncia, independentemente das condicdes de operacao, i.e., dos niveis de irradiancia
e de temperatura. No entanto, para o desenvolvimento deste novo algoritmo foi necessario,
em primeiro lugar, ter um bom conhecimento sobre o funcionamento dos sistemas PV e da

producao PV em geral.

Atualmente, existem varias tecnologias PV e sdo, normalmente, divididas em trés geracoes
diferentes. A primeira geracdo de células PV sdo a base de silicio cristalino e incluem as
células PV de silicio monocristalino e policristalino. As células PV de silicio monocristalino
possuem eficiéncias superiores as de silicio policristalino e sdo as mais utilizadas e mais
vendidas no mundo. A segunda geracdo de células pertence as tecnologias de filme fino.
Dentro destas, as mais comercializadas sdo as células de silicio amorfo (a-Si), as células de
telureto de cadmio (CdTe) e as células de cobre, indio, galio e selénio (CIGS). O tipo de
células de filme fino, entre as trés referidas, com maior eficiéncia sdo as células CIGS.
Finalmente, as tecnologias PV de terceira geracdo nao sao ainda comercializadas e
encontram-se em desenvolvimento. Nelas, estao incluidas as tecnologias de concentracao PV,
células PV organicas ou de polimero, células PV dye-sensitized e células PV com base em

nanocristais.

Seguidamente, procedeu-se ao estudo de alguns conceitos essenciais para a producao PV.
Esses conceitos incluem as curvas caracteristicas 1-V e P-V que sao curvas nao lineares
caracterizadas pelo ponto de maxima poténcia (MPP), o ponto de curto-circuito (SC) e o ponto
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de circuito-aberto (OC); o rendimento e o fator de forma que ajudam a classificar e a
descrever a qualidade das células ou moddulos PV; as varias configuracoes de modulos PV
(configuracdo em série, em paralelo e ou mista); os conceitos de sombreamento; os diodos de
bypass e de bloqueio. Para a exemplificacdo de alguns destes conceitos, foram medidas
experimentalmente curvas caracteristicas 1-V e P-V no modulo PV Sharp ND-R250A5 de forma

a visualizar a diferenca entre as curvas caracteristicas |-V e P-V com e sem sombreamento.

Relativamente a modelacdo matematica das células ou mddulos PV, existem varios modelos
matematicos que permitem simular o comportamento de células ou modulos PV sob
diferentes condicées ambientais, nomeadamente o modelo de um diodo, o modelo de dois
diodos, o modelo de trés diodos, o modelo multidiodo, o modelo de diodo multidimensao e o
modelo de Bishop. Os modelos mais utilizados na literatura sdo os modelos de um diodo e de
dois diodos, sendo que o modelo de dois diodos é mais preciso para baixos niveis de

irradiancia.

0 principal objetivo da modelacdo matematica PV é a estimacdo dos parametros PV. Existem
duas formas de extrair os parametros PV: através da informacdo disponibilizada pelos
fabricantes (pontos caracteristicos das curvas caracteristicas |-V e P-V) ou através de dados
medidos experimentalmente (curvas caracteristicas |-V e P-V que tenham sido medidas

experimentalmente).

A abordagem analitica é a mais comum quando a informacdo é disponibilizada pelos
fabricantes. Esta utiliza alguns pontos-chave da curva caracteristica e algumas simplificacoes
matematicas para determinar os parametros PV das células ou mddulos PV. A abordagem
numérica € a mais utilizada quando se conhecem os dados experimentais. Nesta nao
considerados apenas os pontos-chave da curva caracteristica, mas sim todos os pontos
presentes na mesma, obtendo com maior precisdo os valores dos parametros PV que

caraterizam o modelo matematico.

O problema da estimacdo dos parametros PV pode ser formulado como um problema de
otimizacao e o seu objetivo consiste na minimizacao de uma funcao objetivo que,
normalmente, se traduz no erro entre os dados medidos (experimentais) e os dados
estimados. No entanto, o problema da estimacdo dos parametros PV é complexo, pois ndo so6
depende das condi¢cdes de operacao (irradiancia e temperatura) que estdo constantemente a
mudar, como também existe uma limitacdo associada a equacdo que permite estimar a
corrente de saida do circuito equivalente, limitacdo essa que deriva da natureza implicita da

equacao. Para ultrapassar a situacao, foi utilizado o método de Newton-Raphson.

Relativamente ao algoritmo proposto multiswarm spiral leader particle swarm optimization
(M-SLPSO), este consiste numa versao melhorada do PSO classico capaz de superar as
desvantagens associadas ao mesmo. Este algoritmo permite: manter a diversidade na

construcdo de novas solucées ao longo de todo o processo de procura, mitigando a
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convergéncia prematura; evitar a estagnacao dos lideres e consequentemente a estagnacao
da populacao; incorporar varios swarms com diferentes mecanismos de procura, fornecendo
ao algoritmo um bom balanco entre os mecanismos de diversificacao e de intensificacao;
assegurar a eficiéncia e a eficacia ao adaptar-se dinamicamente de acordo com o
desempenho; explorar o espaco de procura multidimensional em diferentes regides

simultaneamente e adaptar-se ao problema de otimizacao a ser resolvido.

No M-SLPSO, a informacdo do melhor agente global é partilhada por todos os swarms e o
numero de agentes de cada swarm é atualizado em cada iteracdo de acordo com o
desempenho dos swarms, i.e., de acordo com o nimero de melhorias na funcao objetivo,
favorecendo com mais agentes os swarms com melhor desempenho e desfavorecendo com
menos agentes os swarms com o pior desempenho. Qutra carateristica inerente ao M-SLPSO é
o facto de possuir varios swarms, onde cada swarm tem um diferente mecanismo de procura.
Além disso, os swarms podem trocar de mecanismos dependendo do seu desempenho,
aumentando assim a diversidade nas solucées e permitindo ao algoritmo adaptar-se a

diferentes problemas de otimizacao.

Numa primeira fase, foi avaliado o desempenho do M-SLPSO na resolucao de 17 diferentes
funcées de benchmark muito utilizadas na literatura e os resultados obtidos foram
comparados com os resultados obtidos por outros algoritmos metaheuristicos de Ultima
geracao. Para fins estatisticos, foram realizadas 100 simulacdes diferentes para cada funcéao.
Os resultados indicam que o M-SLPSO obteve o melhor desempenho geral quando comparado
com os outros algoritmos metaheuristicos considerados. O M-SLPSO obteve os melhores
valores de erro em termos de média (das 100 simulacdes diferentes) para 7 diferentes funcdes
e obteve os melhores valores de erro, em termos do desvio-padrao, para 5 diferentes funcdes.
0 algoritmo metaheuristico que apresentou um desempenho mais competitivo para o M-SLPSO
foi o WOA. No entanto, o Wilcoxon signed-rank test mostra que o M-SLPSO, em termos de
desempenho, supera significativamente o WOA em 10 fun¢des, é semelhante em 4 funcoes e é

pior em 3 funcoes.

Finalmente, foi utilizado o M-SLPSO para estimar os parametros PV para os modelos de um e
de dois diodos em dois casos de estudo: o mddulo PV Photowatt-PWP201 e o modulo PV Sharp
ND-R250A5. Neste Ultimo, foram consideradas oito curvas caracteristicas |-V medidas num
ambiente experimental para avaliar o M-SLPSO numa aplicacao real. Estas curvas foram
medidas em diferentes alturas do dia para contemplar condicées de operacao com diferentes
niveis de irradiancia e de temperatura. Mais uma vez foram realizadas 100 simulacoes
independentes com ambos os modelos matematicos de modo a minimizar erros estatisticos.
Os resultados obtidos pelo M-SLPSO foram comparados com varios algoritmos metaheuristicos
de Ultima geracdo. No caso de estudo 1, para o modelo de um diodo, o M-SLPSO alcancou o
valor minimo do RMSE documentado na literatura, tal como o WDOWOAPSO, o GCPSO, o
RF 1C, o RF 1D, o RSS 1(b) e o TSLLS 1(b). Para o modelo de dois diodos, o M-SLPSO alcancou
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novamente o valor do RMSE minimo documentado na literatura, tal como o WDOWOAPSO e o
GCPSO, provando que o M-SLPSO mantém a sua eficacia e precisdo independentemente da

complexidade do problema.

Em relacdo ao segundo caso de estudo, o M-SLPSO obteve resultados muito precisos e
equivalentes para ambos os modelos, com a excecao da curva com a irradiancia mais baixa na
qual o valor do RMSE do modelo de dois diodos foi melhor. Visto que os resultados foram
semelhantes em ambos os modelos, pode-se concluir mais uma vez que o M-SLPSO consegue
estimar os parametros PV independentemente da complexidade do problema e

independentemente das condi¢des de operacao.

7.2. Trabalhos futuros

O presente estudo permite abrir novas perspetivas de investigacao e desenvolvimento, tendo
em conta alguns assuntos nele abordados, uma vez que nao esgota os assuntos referidos. Para
o prosseguimento do estudo, sdo formulados alguns topicos considerados interessantes, para

investigacoes futuras:

- Aplicar o método proposto na presente dissertacdo na identificacdo dos parametros PV

noutras tecnologias mais recentes, de forma a verificar a sua fiabilidade;

- Aplicar o método proposto em problemas em tempo real e estudar o seu desempenho nesses

problemas;

- Desenvolver novos métodos com base no método proposto, com o objetivo de reduzir o
esforco computacional, i.e., o tempo de computacao e melhorar ainda mais a precisao das

solucoes obtidas.
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Anexo A

Algoritmo M-SLPSO para a estimacao dos parametros PV

Tabela A1 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para o médulo PV Photowatt-PWP201.

Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 -1.9426 1.0345 1.03327237 0.00122763 1.03327238 0.00122762
2 0.1248 1.0315 1.03049502 0.00100498 1.03049503 0.00100497
3 1.8093 1.0300 1.02821733 0.00178267 1.02821734 0.00178266
4 3.3511 1.0260 1.02608951 0.00008951 1.02608951 0.00008951
5 4.7622 1.0220 1.02402619 0.00202619 1.02402618 0.00202618
6 6.0538 1.0180 1.02185493 0.00385493 1.02185492 0.00385492
7 7.2364 1.0155 1.01923669 0.00373669 1.01923668 0.00373668
8 8.3189 1.0140 1.01554896 0.00154896 1.01554895 0.00154895
9 9.3097 1.0100 1.00973270 0.00026730 1.00973270 0.00026730
10 10.2163 1.0035 1.00014468 0.00335532 1.00014468 0.00335532
11 11.0449 0.9880 0.98450342 0.00349658 0.98450343  0.00349657
12 11.8018 0.9630 0.96001257 0.00298743 0.96001259  0.00298741
13 12.4929 0.9255 0.92378193 0.00171807 0.92378196 0.00171804
14 12.6490 0.9120 0.91310302 0.00110302 0.91310305 0.00110305
15 13.1231 0.8725 0.87355761 0.00105761 0.87355764 0.00105764
16 14.2221 0.7265 0.72863145 0.00213145 0.72863147 0.00213147
17 14.6995 0.6345 0.63671422 0.00221422 0.63671423  0.00221423
18 15.1346 0.5345 0.53548792 0.00098792 0.53548793  0.00098793
19 15.5311 0.4275 0.42822974 0.00072974 0.42822973  0.00072973
20 15.8929 0.3185 0.31785193  0.00064807 0.31785192  0.00064808
21 16.2229 0.2085 0.20698925 0.00151075 0.20698923 0.00151077
22 16.5241 0.1010 0.09761540 0.00338460 0.09761538 0.00338462
23 16.7987 -0.0080 -0.00861678 0.00061678 -0.00861680 0.00061680
24 17.0499 -0.1110 -0.11098759 0.00001241 -0.11098760  0.00001240
25 17.2793 -0.2090 -0.20860098 0.00039902 -0.20860098 0.00039902
26 17.4885 -0.3030 -0.30089158 0.00210842 -0.30089157  0.00210843
AE 0.04400027 0.04400032

Tabela A2 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 1040 W/m? a 59°C (mddulo PV Sharp

ND-R250A5).
Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 9.1500 9.14377040 0.00622960 9.14377045 0.00622955
2 7.7100 9.1400 9.14168225 0.00168225 9.14168230 0.00168230
3 10.9800 9.1200 9.13887732 0.01887732 9.13887737 0.01887737
4 14.5500 9.1100 9.12574845 0.01574845 9.12574848 0.01574848
5 16.3600 9.1000 9.10450083 0.00450083 9.10450085 0.00450085
6 18.0000 9.0700 9.06168661 0.00831339 9.06168662 0.00831338
7 19.1500 9.0200 9.00539847 0.01460153 9.00539846 0.01460154
8 20.0400 8.9500 8.93702854 0.01297146 8.93702851 0.01297149
9 20.8700 8.8600 8.84484263 0.01515737 8.84484259 0.01515741
10 21.6700 8.7300 8.72087516 0.00912484 8.72087510 0.00912490
11 22.3600 8.5800 8.57859889 0.00140111 8.57859883 0.00140117
12 23.0200 8.4000 8.40537380 0.00537380 8.40537374 0.00537374
13 23.6200 8.2000 8.21159597 0.01159597 8.21159591 0.01159591
14 24.1500 8.0000 8.00863247 0.00863247 8.00863241 0.00863241
15 24.6100 7.8000 7.80668555 0.00668555 7.80668551 0.00668551
16 25.0200 7.6000 7.60570871 0.00570871 7.60570867 0.00570867
17 25.3900 7.4000 7.40703585 0.00703585 7.40703583 0.00703583
18 25.7500 7.2000 7.19787658 0.00212342 7.19787657 0.00212343
19 26.3800 6.8000 6.79445213  0.00554787 6.79445214  0.00554786
20 26.9400 6.4000 6.39677883 0.00322117 6.39677886 0.00322114
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21 27.4600 6.0000 5.99588447 0.00411553 5.99588452 0.00411548
22 27.9400 5.6000 5.60010453 0.00010453 5.60010458 0.00010458
23 28.4000 5.2000 5.19888966 0.00111034 5.19888973 0.00111027
24 28.8400 4.8000 4.79618210 0.00381790 4.79618218 0.00381782
25 29.2500 4.4000 4.40523913 0.00523913 4.40523921 0.00523921
26 29.6600 4.0000 4.00005381 0.00005381 4.00005389 0.00005389
27 30.0500 3.6000 3.60219704 0.00219704 3.60219712  0.00219712
28 30.4400 3.2000 3.19293743 0.00706257 3.19293751 0.00706249
29 30.8100 2.8000 2.79474318 0.00525682 2.79474325 0.00525675
30 31.1700 2.4000 2.39857395 0.00142605 2.39857400 0.00142600
31 31.5200 2.0000 2.00561155 0.00561155 2.00561160 0.00561160
32 31.8800 1.6000 1.59384800 0.00615200 1.59384803 0.00615197
33 32.2200 1.2000 1.19829368 0.00170632 1.19829370 0.00170630
34 32.5500 0.8000 0.80851160 0.00851160 0.80851161 0.00851161
35 32.8900 0.4000 0.40119399 0.00119399 0.40119397 0.00119397
36 33.2200 0.0000 0.00058611 0.00058611 0.00058608 0.00058608
AE 0.21867823 0.21867810

Tabela A3 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 924 W/m? a 68°C (modulo PV Sharp
ND-R250A5).

Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 8.1500 8.15040932  0.00040932 8.15040932 0.00040932
2 9.0900 8.1400 8.14757150  0.00757150 8.14757150 0.00757150
3 11.8800 8.1300 8.14419425 0.01419425 8.14419426 0.01419426
4 14.6200 8.1200 8.13350494 0.01350494 8.13350496 0.01350496
5 17.2600 8.1100 8.09881197 0.01118803 8.09881201 0.01118799
6 19.4600 8.0400 8.01374538 0.02625462 8.01374546 0.02625454
7 20.5600 7.9400 7.92843454  0.01156546 7.92843464 0.01156536
8 21.6200 7.8000 7.79952347 0.00047653 7.79952359 0.00047641
9 22.7000 7.6000 7.60017504 0.00017504 7.60017519 0.00017519
10 23.4700 7.4000 7.40294516  0.00294516 7.40294531 0.00294531
11 24.0900 7.2000 7.20407811  0.00407811 7.20407826 0.00407826
12 24.6200 7.0000 7.00252224 0.00252224 7.00252239 0.00252239
13 25.0800 6.8000 6.80241160 0.00241160 6.80241174 0.00241174
14 25.4900 6.6000 6.60355696 0.00355696 6.60355710 0.00355710
15 25.8700 6.4000 6.40164766 0.00164766 6.40164778 0.00164778
16 26.5400 6.0000 6.00409283 0.00409283 6.00409293 0.00409293
17 27.1500 5.6000 5.59648758 0.00351242 5.59648765 0.00351235
18 27.6900 5.2000 5.20043046 0.00043046 5.20043052 0.00043052
19 28.1900 4.8000 4.80545490 0.00545490 4.80545494 0.00545494
20 28.6700 4.4000 4.40197344 0.00197344 4.40197346 0.00197346
21 29.1200 4.0000 4.00324367 0.00324367 4.00324368 0.00324368
22 29.5600 3.6000 3.59530781 0.00469219 3.59530782 0.00469218
23 29.9700 3.2000 3.20003231  0.00003231 3.20003231 0.00003231
24 30.3800 2.8000 2.79099337  0.00900663 2.79099337 0.00900663
25 30.7700 2.4000 2.38987751 0.01012249 2.38987750 0.01012250
26 31.1400 2.0000 1.99911374 0.00088626 1.99911373  0.00088627
27 31.5100 1.6000 1.59896344 0.00103656 1.59896344 0.00103656
28 31.8700 1.2000 1.20111963 0.00111963 1.20111964 0.00111964
29 32.2300 0.8000 0.79534902  0.00465098 0.79534903 0.00465097
30 32.5700 0.4000 0.40523607 0.00523607 0.40523609 0.00523609
31 32.9100 0.0000 0.00878915 0.00878915 0.00878918 0.00878918
AE 0.16678141 0.16678231
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Tabela A4 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 836 W/m? a 63°C (modulo PV Sharp

ND-R250A5).
Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 7.3600 7.35944654  0.00055346 7.35944653  0.00055347
2 9.1400 7.3500 7.35729015 0.00729015 7.35729015 0.00729015
3 12.3800 7.3400 7.35523252  0.01523252 7.35523252  0.01523252
4 16.0500 7.3300 7.34487559 0.01487559 7.34487559 0.01487559
5 18.8900 7.3100 7.30759202 0.00240798 7.30759202  0.00240798
6 20.1700 7.2800 7.26407797 0.01592203 7.26407796 0.01592204
7 20.9100 7.2400 7.22354222  0.01645778 7.22354222 0.01645778
8 21.6000 7.1800 7.17067497 0.00932503 7.17067497 0.00932503
9 22.2900 7.1100 7.09827925 0.01172075 7.09827925 0.01172075
10 23.0000 7.0000 6.99713909 0.00286091 6.99713909 0.00286091
11 23.9600 6.8000 6.80423706 0.00423706 6.80423707 0.00423707
12 24.6900 6.6000 6.60350036 0.00350036 6.60350036 0.00350036
13 25.2700 6.4000 6.40482827 0.00482827 6.40482827 0.00482827
14 25.7700 6.2000 6.20300176  0.00300176 6.20300176  0.00300176
15 26.1900 6.0000 6.01044953  0.01044953 6.01044953  0.01044953
16 26.5900 5.8000 5.80700420 0.00700420 5.80700420 0.00700420
17 26.9500 5.6000 5.60700814 0.00700814 5.60700814  0.00700814
18 27.6100 5.2000 5.19900691  0.00099309 5.19900691  0.00099309
19 28.1900 4.8000 4.79736997 0.00263003 4.79736997 0.00263003
20 28.7200 4.4000 4.39669228 0.00330772 4.39669228 0.00330772
21 29.2200 4.0000 3.99084857 0.00915143 3.99084857 0.00915143
22 29.6800 3.6000 3.59503954 0.00496046 3.59503954 0.00496046
23 30.1200 3.2000 3.19759670  0.00240330 3.19759670 0.00240330
24 30.5400 2.8000 2.80213438 0.00213438 2.80213438 0.00213438
25 30.9500 2.4000 2.40191421 0.00191421 2.40191421 0.00191421
26 31.3500 2.0000 1.99883462 0.00116538 1.99883462 0.00116538
27 31.7400 1.6000 1.59460521  0.00539479 1.59460521  0.00539479
28 32.1100 1.2000 1.20150732  0.00150732 1.20150732  0.00150732
29 32.4800 0.8000 0.79964424  0.00035576 0.79964424 0.00035576
30 32.8400 0.4000 0.40073942  0.00073942 0.40073942  0.00073942
31 33.1900 0.0000 0.00588702 0.00588702 0.00588702 0.00588702
AE 0.17921983 0.17921984

Tabela A5 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 743

W/m? a 67°C (modulo PV Sharp

ND-R250A5).
Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 6.5500 6.55917713  0.00917713 6.55917713  0.00917713
2 11.3700 6.5400 6.55625689  0.01625689 6.55625689 0.01625689
3 16.4800 6.5300 6.54632134  0.01632134 6.54632134 0.01632134
4 19.0300 6.5200 6.51901635  0.00098365 6.51901634 0.00098366
5 20.2000 6.5000 6.48844229  0.01155771 6.48844229 0.01155771
6 20.9500 6.4700 6.45697134  0.01302866 6.45697134 0.01302866
7 21.7400 6.4200 6.40854459  0.01145541 6.40854459 0.01145541
8 22.2900 6.3700 6.36221584  0.00778416 6.36221584 0.00778416
9 22.7500 6.3200 6.31325702  0.00674298 6.31325702 0.00674298
10 23.2100 6.2600 6.25303104  0.00696896 6.25303104 0.00696896
11 23.7100 6.1800 6.17240106  0.00759894 6.17240106 0.00759894
12 24.1000 6.1000 6.09679744  0.00320256 6.09679744 0.00320256
13 24.3300 6.0500 6.04637958  0.00362042 6.04637959 0.00362041
14 24.5100 6.0000 6.00368072  0.00368072 6.00368072 0.00368072
15 25.2100 5.8000 5.80809889  0.00809889 5.80809889 0.00809889
16 25.7800 5.6000 5.61071398  0.01071398 5.61071398 0.01071398
17 26.7000 5.2000 5.21246524  0.01246524 5.21246525 0.01246525
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18 27.4500 4.8000 4.81144404  0.01144404 4.81144404 0.01144404
19 28.1000 4.4000 4.40836206  0.00836206 4.40836207 0.00836207
20 28.6900 4.0000 3.99939252  0.00060748 3.99939252  0.00060748
21 29.2200 3.6000 3.59888048  0.00111952 3.59888048 0.00111952
22 29.7200 3.2000 3.19407173  0.00592827 3.19407173  0.00592827
23 30.1900 2.8000 2.79126373  0.00873627 2.79126373 0.00873627
24 30.6400 2.4000 2.38675225  0.01324775 2.38675225 0.01324775
25 31.0600 2.0000 1.99372591 0.00627409 1.99372591 0.00627409
26 31.4700 1.6000 1.59662943  0.00337057 1.59662943 0.00337057
27 31.8700 1.2000 1.19729976  0.00270024 1.19729976 0.00270024
28 32.2500 0.8000 0.80775977  0.00775977 0.80775977 0.00775977
29 32.6400 0.4000 0.39833901 0.00166099 0.39833900 0.00166100
30 33.0000 0.0000 0.01230855  0.01230855 0.01230854 0.01230854
AE 0.23317725 0.23317725

Tabela A6 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 646 W/m? a 64°C (modulo PV Sharp
ND-R250A5).

Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 5.6900 5.69597643 0.00597643 5.69597643 0.00597643
2 11.1600 5.6800 5.69333617 0.01333617 5.69333617 0.01333617
3 15.5600 5.6700 5.68892985 0.01892985 5.68892985 0.01892985
4 20.0200 5.6600 5.65336201 0.00663799 5.65336201 0.00663799
5 21.5200 5.6200 5.60928418 0.01071582 5.60928419 0.01071581
6 22.5600 5.5700 5.55322939 0.01677061 5.55322939 0.01677061
7 23.1400 5.5200 5.50768570 0.01231430 5.50768571 0.01231429
8 23.7000 5.4600 5.45058638 0.00941362 5.45058638 0.00941362
9 24.2600 5.3800 5.37738821 0.00261179 5.37738822 0.00261178
10 24.8400 5.2800 5.28077401 0.00077401 5.28077402 0.00077402
11 25.0700 5.2400 5.23566560 0.00433440 5.23566560 0.00433440
12 25.2400 5.2000 5.19959247 0.00040753 5.19959248 0.00040752
13 26.0100 5.0000 5.00394483 0.00394483 5.00394483 0.00394483
14 26.6200 4.8000 4.80681844 0.00681844 4.80681845 0.00681845
15 27.1300 4.6000 4.61009909 0.01009909 4.61009909 0.01009909
16 27.5800 4.4000 4.41082267 0.01082267 4.41082267 0.01082267
17 28.3500 4.0000 4.01175241  0.01175241 4.01175241 0.01175241
18 29.0200 3.6000 3.60425562 0.00425562 3.60425561 0.00425561
19 29.6200 3.2000 3.19273874 0.00726126 3.19273873 0.00726127
20 30.1500 2.8000 2.79416060 0.00583940 2.79416059 0.00583941
21 30.6400 2.4000 2.39795792  0.00204208 2.39795792 0.00204208
22 31.1100 2.0000 1.99439601 0.00560399 1.99439601 0.00560399
23 31.5600 1.6000 1.58777522 0.01222478 1.58777522 0.01222478
24 31.9800 1.2000 1.19155967 0.00844033 1.19155967 0.00844033
25 32.3800 0.8000 0.80018599 0.00018599 0.80018599 0.00018599
26 32.7700 0.4000 0.40626131 0.00626131 0.40626132 0.00626132
27 33.1500 0.0000 0.01146109 0.01146109 0.01146110 0.01146110
AE 0.20923581 0.20923581
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Tabela A7 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 544 W/m? a 53°C (modulo PV Sharp

ND-R250A5).
Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
Vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 4.7700 4.77043648  0.00043648 4.77043648 0.00043648
2 9.8400 4.7600 4.76841164  0.00841164 4.76841164 0.00841164
3 19.1100 4.7500 4.75838441 0.00838441 4.75838441 0.00838441
4 21.2300 4.7400 4.74069538  0.00069538 4.74069538 0.00069538
5 22.5900 4.7200 4.71353479  0.00646521 4.71353479 0.00646521
6 23.6200 4.6800 4.67584661 0.00415339 4.67584661 0.00415339
7 24.3600 4.6400 4.63378442  0.00621558 4.63378442 0.00621558
8 24.9600 4.5900 4.58648299  0.00351701 4.58648299 0.00351701
9 25.4500 4.5400 4.53643562  0.00356438 4.53643562 0.00356438
10 25.9100 4.4800 4.47792755  0.00207245 4.47792755 0.00207245
11 26.1800 4.4400 4.43752343  0.00247657 4.43752343  0.00247657
12 26.4200 4.4000 4.39738798  0.00261202 4.39738798 0.00261202
13 27.3300 4.2000 4.20315207  0.00315207 4.20315207 0.00315207
14 28.0200 4.0000 4.00342601 0.00342601 4.00342601 0.00342601
15 28.5700 3.8000 3.80653643  0.00653643 3.80653644 0.00653644
16 29.0500 3.6000 3.60499568  0.00499568 3.60499568 0.00499568
17 29.8500 3.2000 3.20434628  0.00434628 3.20434628 0.00434628
18 30.5300 2.8000 2.79913655  0.00086345 2.79913655 0.00086345
19 31.1200 2.4000 2.40035652  0.00035652 2.40035653 0.00035653
20 31.6600 2.0000 1.99861631 0.00138369 1.99861631 0.00138369
21 32.1700 1.6000 1.58876597  0.01123403 1.58876597 0.01123403
22 32.6300 1.2000 1.19534372  0.00465628 1.19534372  0.00465628
23 33.0700 0.8000 0.79934431 0.00065569 0.79934431 0.00065569
24 33.4900 0.4000 0.40459516  0.00459516 0.40459516 0.00459516
25 33.9000 0.0000 0.00453370  0.00453370 0.00453370 0.00453370
AE 0.09973952 0.09973952

Tabela A8 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 437 W/m? a 48°C (modulo PV Sharp

ND-R250A5).
Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
vmedida [V] lmedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE
1 0.0000 3.8300 3.82590653 0.00409347 3.82590654 0.00409346
2 12.2300 3.8200 3.82337104 0.00337104 3.82337104 0.00337104
3 14.8100 3.8100 3.82258067 0.01258067 3.82258067 0.01258067
4 21.6600 3.8000 3.80668243 0.00668243 3.80668243 0.00668243
5 23.7800 3.7800 3.77461537 0.00538463 3.77461537 0.00538463
6 24.7800 3.7500 3.74176809 0.00823191 3.74176809 0.00823191
7 25.5700 3.7100 3.70088597 0.00911403 3.70088597 0.00911403
8 26.2200 3.6600 3.65277025 0.00722975 3.65277025 0.00722975
9 26.7600 3.6000 3.59947124 0.00052876 3.59947124 0.00052876
10 27.0100 3.5700 3.56979545 0.00020455 3.56979545 0.00020455
11 27.2300 3.5400 3.54069179 0.00069179 3.54069179 0.00069179
12 27.5600 3.4900 3.49123550 0.00123550 3.49123550 0.00123550
13 28.0500 3.4000 3.40328235 0.00328235 3.40328235 0.00328235
14 28.8900 3.2000 3.20445401  0.00445401 3.20445401 0.00445401
15 29.5300 3.0000 3.00472493  0.00472493 3.00472493 0.00472493
16 30.0600 2.8000 2.80338604 0.00338604 2.80338604 0.00338604
17 30.9200 2.4000 2.40155117 0.00155117 2.40155117 0.00155117
18 31.6300 2.0000 1.99718314 0.00281686 1.99718314 0.00281686
19 32.2400 1.6000 1.59767946  0.00232054 1.59767946 0.00232054
20 32.7900 1.2000 1.19776315 0.00223685 1.19776315 0.00223685
21 33.3000 0.8000 0.79508425 0.00491575 0.79508425 0.00491575
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22 33.7700 0.4000 0.39852477 0.00147523 0.39852477 0.00147523
23 34.2100 0.0000 0.00659237  0.00659237 0.00659237 0.00659237
AE 0.09710462 0.09710461

Tabela A9 - Corrente estimada e IAE do M-SLPSO para a curva com 223 W/m? a 29°C (modulo PV Sharp
ND-R250A5).

Medida Dados experimentais Dados estimados para o Dados estimados para o
SDM DDM
vmedida [V] Imedida [A] Iestimada [A] IAE Iestimada [A] IAE

1 0.0000 1.9400 1.93842742 0.00157258 1.93803257 0.00196743
2 7.5300 1.9300 1.93264469 0.00264469 1.93292775 0.00292775
3 23.1500 1.9200 1.91844931 0.00155069 1.91923419 0.00076581
4 25.6000 1.9100 1.90920878 0.00079122 1.90945003 0.00054997
5 26.7600 1.9000 1.89875596 0.00124404 1.89869003 0.00130997
6 27.8500 1.8800 1.88047132  0.00047132 1.88017471 0.00017471
7 28.5700 1.8600 1.86052621 0.00052621 1.86015646 0.00015646
8 29.2700 1.8300 1.83160936 0.00160936 1.83126006 0.00126006
9 29.6400 1.8100 1.81110162 0.00110162 1.81080458 0.00080458
10 29.9400 1.7900 1.79111483 0.00111483 1.79088067 0.00088067
11 30.4200 1.7500 1.75153269 0.00153269 1.75143133  0.00143133
12 30.9100 1.7000 1.69926531 0.00073469 1.69932386 0.00067614
13 31.2900 1.6500 1.64861328 0.00138672 1.64879442 0.00120558
14 31.6100 1.6000 1.59785851 0.00214149 1.59812786 0.00187214
15 32.0800 1.5100 1.50769904 0.00230096 1.50804844 0.00195156
16 32.5300 1.4000 1.40129767 0.00129767 1.40164361 0.00164361
17 33.2000 1.2000 1.20043261 0.00043261 1.20060642 0.00060642
18 33.7300 1.0000 1.00085310 0.00085310 1.00079013 0.00079013
19 34.1800 0.8000 0.80065633 0.00065633 0.80040289 0.00040289
20 34.5700 0.6000 0.60333083 0.00333083 0.60299969 0.00299969
21 34.9400 0.4000 0.39534169 0.00465831 0.39508608 0.00491392
22 35.2600 0.2000 0.19915290 0.00084710 0.19913590 0.00086410
23 35.5600 0.0000 0.00165626 0.00165626 0.00205204 0.00205204
AE 0.03445533 0.03220699
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Anexo B

Artigos desenvolvidos durante a dissertacao:

Multiswarm spiral leader particle swarm optimization algorithm for PV

parameter identification

H.G.G. Nunes®?, P.N.C. Silva®?, J.A.N. Pombo? , S.J.P.S. Mariano®® *, M.R.A. Calado?®

a Department of Electromechanical Engineering, University of Beira Interior, Covilha 6201-001, Portugal
b Instituto de Telecomunicagdes, Calcada Fonte do Lameiro, Covilha 6201-001, Portugal

Abstract

The growing interest in photovoltaic (PV) systems, the concern for optimal utilization and the
uncertainty associated with its energy production have led to an accelerated research in this
field. Precise modelling of PV systems under any operating condition is necessary to obtain
accurate and reliable estimates of PV model parameters. In this paper, we propose a new
multiswarm spiral leader particle swarm optimization (M-SLPSO) algorithm to solve the PV
parameter identification problem. The proposed M-SLPSO used several swarms with different
search mechanisms: each swarm is guided by a leader with a different spiral trajectory. In
addition, swarms can exchange search mechanisms, according to their performance, and
agents can migrate between swarms, enabling a good balance between exploration and
exploitation mechanisms. This algorithm maintains a diversity of exploratory trajectories
when building new solutions throughout the entire search process, mitigating population
stagnation and premature convergence. Furthermore, it explores multidimensional search
space in different regions simultaneously and adapts to the specific optimization problem.
Performance was evaluated and compared with other state-of-the-art metaheuristics, by
applying the M-SLPSO to several benchmark functions and to the PV parameter identification
problem, using both single and double-diode models, in two case studies. The first case study
used standard literature data, whereas the second used data measured from a real
application under different operating conditions. Comparative and statistical results
demonstrate that the proposed M-SLPSO presents a very competitive performance, finding

highly accurate and reliable solutions.
Keywords

Spiral leader particle swarm optimization; Multiswarm; Benchmark functions; Photovoltaic

models; Parameter identification
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