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Resumo

Atualmente, o mundo enfrenta um processo de transicao energética, de uma matriz
focada em combustiveis fosseis para uma matriz baseada em fontes renovaveis, o qual se
impos face a necessidade de proteger o planeta da emissao de gases com efeito de estufa,
em parte, responsaveis pelo aquecimento global. Na verdade, a queima de demasiados
combustiveis fosseis, o abate de demasiadas arvores e a emissao de demasiados gases
com efeito de estufa esta a aumentar a temperatura do planeta, o que é uma ameaca para
a sua sustentabilidade. Embora as sociedades tenham assistido a outras transi¢oes ener-
géticas, no passado, nunca o planeta esteve tanto em risco. A atual transicao energética,
para além de ter impacto no clima tera forte influéncia na economia e na forma como a
sociedade esta organizada. Como prova disso, temos a atual guerra desencadeada pela
Russia na Ucrénia que ao congestionar o fornecimento de gis natural a Europa mostrou
a necessidade, urgente, de reduzir a dependéncia energética entre os diferentes paises.
Portanto, para além de permitirem reduzir a pegada de carbono, é aqui que as fontes re-
novaveis como a energia solar fotovoltaica tém vindo a ter uma contribuicao significativa,
nos ultimos anos, e que necessariamente tem de continuar a crescer para se alcancar uma
sociedade com zero ou baixas emissoes de carbono.

Em resposta a esta necessidade energética a capacidade fotovoltaica instalada mundi-
almente tem mostrado um crescimento significativo, o qual por sua vez leva a necessidade
de sistemas fotovoltaicos eficientes e confiaveis. Deste modo, insere-se aqui o tema da
presente dissertacao, a qual tem como objetivo propor um novo algoritmo de procura do
ponto de maxima poténcia em sistemas fotovoltaicos. Para extrair a maxima poténcia dis-
ponivel num sistema fotovoltaico o novo algoritmo de procura do ponto de maxima potén-
cia proposto combina as potencialidades do Particle Swarm Optimization Estocastico e
do Particle Swarm Optimization Deterministico. Além disso, o algoritmo proposto utiliza
uma Radial Basis Function Neural Network para construir um modelo aproximado das
curvas carateristicas corrente-tensao e poténcia-tensao. Para isso, numa primeira fase,
o Particle Swarm Optimization Estocastico obriga as particulas a percorrer o espaco de
procura de forma aleatoria, fornecendo a informacgao proveniente da sua execucao a Ra-
dial Basis Function Neural Network. Posteriormente, sao criados modelos aproximados
das curvas carateristicas corrente-tensao e poténcia-tensao, permitindo identificar as re-
gides do espago de procura promissoras. Uma vez identificadas e definidas essas regides,
as particulas sdo reposicionadas, e é acionado o Particle Swarm Optimization Determi-
nistico para evitar um comportamento das particulas divergente e repetitivo. Apos a con-
vergéncia do Particle Swarm Optimization Deterministico é realizado um processo de
refinamento das curvas carateristicas corrente-tensao e poténcia-tensao.

Para testar e validar o algoritmo proposto foram usados quatro casos de estudo em
ambiente de simulacao e dois casos de estudo em ambiente experimental. O desempenho
do algoritmo proposto foi comparado com o método convencional de procura do ponto
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de méxima poténcia Perturba e Observa, bem como, com diferentes métodos de procura
do ponto de maxima poténcia meta-heuristicos, nomeadamente o Differential Evolution,
o Grey Wolf Optimizer e o Particle Swarm Optimization classico. Os resultados mos-
traram que o algoritmo proposto superou os métodos considerados ao encontrar o ponto
de maxima poténcia global em termos de taxa de sucesso, tempo de procura e eficién-
cia, além disso, apresentou menor nimero de oscilacoes respondendo com robustez as
rapidas transi¢oes de irradiancia perante condi¢oes de sombreamento parcial complexas.

Palavras-chave

Sistema Fotovoltaico, Procura do Ponto de Maxima Poténcia, Inteligéncia Artificial,
Particle Swarm Optimization, Radial Basis Function Neural Network
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Abstract

Currently, the world is facing an energy transition process, from a matrix focused on
fossil fuels to a matrix based on renewable sources, which has imposed itself in the face of
the need to protect the planet from the emission of greenhouse gases, partly responsible
by global warming. In fact, burning too many fossil fuels, cutting too many trees and
emitting too many greenhouse gases is increasing the temperature of the planet, which
is a threat to its sustainability. While societies have seen other energy transitions in the
past, the planet has never been more at risk. The current energy transition, in addition
to having an impact on the climate, will have a strong influence on the economy and the
way society is organized. As proof of this, we have the current war unleashed by Russia
in Ukraine which, by congesting the supply of natural gas to Europe, showed the urgent
need to reduce energy dependence between different countries. Therefore, in addition to
reducing the carbon footprint, it is here that renewable sources such as photovoltaic solar
energy have been making a significant contribution in recent years, and which necessarily

must continue to grow to achieve a society with zero or low carbon emissions.

In response to this energy need, the photovoltaic capacity installed worldwide has
shown significant growth, which in turn leads to the need for efficient and reliable pho-
tovoltaic systems. Thus, the theme of the present dissertation is inserted here, which
aims to propose a new algorithm to search for the maximum power point in photovol-
taic systems. To extract the maximum available power in a photovoltaic system, the new
proposed maximum power point search algorithm combines the potential of Stochastic
Particle Swarm Optimization and Deterministic Particle Swarm Optimization. Further-
more, the proposed algorithm uses a Radial Basis Function Neural Network to build an
approximate model of the current-voltage and power-voltage characteristic curves. For
that, in a first phase, the Stochastic Particle Swarm Optimization forces the particles to
traverse the search space in a random way, supplying the information from its execution
to the Radial Basis Function Neural Network. Subsequently, approximate models of the
current-voltage and power-voltage characteristic curves are created, allowing the iden-
tification of promising regions of the search space. Subsequently, approximate models
of the current-voltage and power-voltage characteristic curves are created, allowing the
identification of promising regions of the search space. Once these regions are identified
and defined, the particles are repositioned, and the Deterministic Particle Swarm Opti-
mization is activated to avoid a divergent and repetitive behavior of the particles. After
the convergence of the Deterministic Particle Swarm Optimization, a refinement process
of the current-voltage and power-voltage characteristic curves is carried out.

To test and validate the proposed algorithm, four case studies were used in a simu-
lation environment and two case studies in an experimental environment. The perfor-
mance of the proposed algorithm was compared with the conventional maximum power
point tracking method (Perturb and Observe) as well as with different meta-heuristic ma-
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ximum power point tracking methods, namely Differential Evolution, Gray Wolf Opti-
mizer and Classic Particle Swarm Optimization. The results showed that the proposed
algorithm outperformed the considered methods in finding the global maximum power
point in terms of success rate, search time and efficiency, in addition, it presented a lower
number of oscillations responding with robustness to fast irradiance transitions under
complex partial shading conditions.

Keywords

Photovoltaic System, Maximum Power Point Tracking, Artificial Intelligence, Particle
Swarm Optimization, Radial Basis Function Neural Network
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Desde a industrializa¢ao, o rapido crescimento das atividades econémicas juntamente
com o aumento populacional fez com que a demanda por energia elétrica crescesse expo-
nencialmente [1]. A maior parte dessa energia elétrica é, ainda hoje, produzida através
de combustiveis fosseis, como por exemplo, carvao mineral, gas natural e petroleo (e seus
derivados) [2]. Grandes quantidades de gases de efeito de estufa, como diéxido de car-
bono, oxido nitroso, metano, entre outros, sdo emitidos para a atmosfera durante a com-
bustio desses combustiveis fosseis. A emissao de grandes quantidades destes gases sao
um dos principais fatores para o aquecimento global e para as alteracoes climaticas. O
aquecimento global e as alteragdes climéaticas tém intiimeros efeitos nocivos na satide, na
sustentabilidade e na preservacao do meio ambiente [3]. Em consequéncia, governos de
todo o mundo comecaram a rever as suas estratégias e politicas energéticas, realizando
varios protocolos e acordos como, o Protocolo de Quioto, o acordo Climatico de Paris e o
acordo Verde Europeu [4, 5].

Nas ultimas décadas, a producao de energia elétrica através de fontes renovaveis ga-
nhou uma posicao de destaque na politica europeia decorrente da necessidade de com-
bater as alteracoes climaticas e de reduzir a dependéncia energética face ao exterior. A
transicao para uma sociedade p6s-carbono é um problema extremamente complexo de-
vido a forma como a energia elétrica interfere na atividade humana, desde a privacidade
do quotidiano doméstico as praticas partilhadas na atividade laboral, passando por aspe-
tos tao centrais a vida contemporanea como a mobilidade, a seguranc¢a ou a comunicacao.
As fontes de energias renovaveis mais conhecidas sao, a energia solar que provém do sol,
a energia eolica que provém do vento, a biomassa que provém de matéria organica, a
energia hidrica explorada através de rios e correntes de agua doce, a energia geotérmica
explorada através do calor da Terra e ainda a energia oceénica que provém dos mares e
oceanos [6].

No entanto, a energia solar tem vindo a afirmar-se nos altimos anos como uma ver-
dadeira alternativa para a producao de energia elétrica. Como ela é proveniente do sol,
a mesma é abundante, renovavel a cada dia, ndo polui o ambiente e é gratuita. Estima-
-se que a energia solar fornecida pelo sol durante uma hora equivale a energia necessaria
pela populacao humana durante um ano [7]. Nos tltimos anos, a producao fotovoltaica
(PV) apresentou a maior margem de crescimento a nivel mundial, estando previsto que
se torne na principal fonte renovavel de energia elétrica.



Embora a produgio PV seja incentivada em todo o mundo, a mesma apresenta algu-
mas desvantagens, tais como: o custo da instalacao, a sua baixa eficiéncia de conversao
de energia (cerca de 9 a 17%) e, além disso, apresenta um comportamento elétrico nao-li-
near entre a tensao e a corrente dependente das condi¢oes climatéricas (principalmente
dos niveis de irradiancia e de temperatura) [8]. Para contornar o comportamento nao-li-
near da curva caracteristica I-V e maximizar a producao PV em todo o instante de tempo
€ necessario garantir que o sistema PV opere num ponto de funcionamento ao qual cor-
responde a maxima poténcia disponivel (MPP). Assim, para determinar esse ponto de
funcionamento e retirar o maximo de poténcia disponivel, independentemente das con-
di¢oes de operacao do sistema PV, é fundamental o uso de algoritmos de procura do ponto
de méxima poténcia (MPPT) [7]. Um algoritmo de MPPT deve apresentar uma estrutura
de controlo simples, flexivel, confiavel e extremamente eficiente. Além disso, a nivel de
hardware deve ser simples, de baixo custo, robusto e usar o menor nimero possiveis de
sensores [9].

Existem diversos algoritmos de MPPT que se podem encontrar na literatura especi-
alizada, que diferem em termos de complexidade, velocidade de convergéncia, sensores
requeridos, custo, eficiéncia, implementacao, popularidade, entre outros aspetos. Nesta
forma, cada algoritmo de MPPT tem as suas proprias especificagdes, limitacoes e aplica-
coes, no entanto, podem, de grosso modo, ser classificados em algoritmos convencionais,
algoritmos avancados e algoritmos hibridos [10].

Os algoritmos de MPPT convencionais também podem ser classificados em funcao
da técnica de procura implementada, existindo: a técnica de procura com parametros
constantes, a técnica de procura com medicao e comparacao, a técnica de procura com
tentativa e erro e, por ultimo, a técnica de procura com célculo matematico [11]. Os algo-
ritmos de MPPT baseados na técnica de procura com parametros constantes, assumem a
linearidade da tensao ou da corrente e utilizam valor fixos pré-determinados para deter-
minar o MPP. Os mais simples e populares sao os algoritmos de tensao de circuito aberto e
corrente de curto-circuito que realizam a leitura da tensao de circuito aberto (V,.) e da cor-
rente de curto-circuito (/,.) do sistema PV e os multiplicam por uma constante K obtendo,
assim, a tensao ou a corrente no MPP, respetivamente [12]. No entanto, estes algoritmos
requerem a interrup¢ao momentanea do sistema PV para realizar as medicoes/leituras e
assumem a linearidade da tensao ou da corrente em relacdo ao MPP. Uma solucao para
contornar esses problemas, consiste na introdu¢do de uma célula piloto para realizar as
medicoes/leituras ao sistema PV. Assim as leituras ocorrem apenas na célula piloto, que é
eletricamente independente do sistema PV, e os ajustes sao aplicados diretamente ao sis-
tema PV [13]. Existem outros algoritmos que se inserem neste grupo, onde se destacam: o
algoritmo de gradiente de temperatura [14], o algoritmo paramétrico de temperatura [15],
o algoritmo de procura através da queda de tensao na juncao PN [16].

Os algoritmos de MPPT baseados na técnica de procura com medi¢ao e comparacao
tém por base a medicao de parametros intrinsecos e extrinsecos ao sistema PV, como por



exemplo, tensao, corrente, irradiancia ou temperatura. Uma vez realizadas as medic¢oes/-
leituras, esses valores sao analisados e comparados com uma base de dados (tabelas),
permitindo localizar o MPP. Neste grupo destaca-se o algoritmo MPPT Look-up Table
que compara valores pré-armazenados, em varias condicoes de operacao, com os valores
reais/medidos [17]. Estas tabelas podem ser construidas com base nas especificacoes do
fabricante, modelos matemaéticos dos respetivos mdédulos PV ou através de testes experi-
mentais sob diferentes condi¢Ges operacgao. O algoritmo de MPPT com base em Look-up
Table é sensivel a qualidade e a quantidade de dados, i.e., o seu o desempenho depende
da obtenc¢do de um conjunto de dados extensivos em véarias condi¢des de operagao. Ou-
tros algoritmos pertencentes a este grupo sao, por exemplo, o algoritmo de controlo de
corrente linear [18], o algoritmo de maximizacdo da corrente de carga ou da tensao de
carga [19].

Os algoritmos de MPPT baseados em técnicas de procura com tentativa e erro realizam
tentativas de calculo ou perturbagoes no sistema PV para alcancar o MPP. Neste grupo in-
sere-se o algoritmo Perturba e Observa (P&0). Trata-se de um algoritmo amplamente uti-
lizado por apresentar uma estrutura de controlo extremamente simples e um baixo custo
computacional [20]. Resumidamente, este algoritmo perturba a tensao ou a corrente do
sistema PV e observa a poténcia resultante dessa perturbacdo. Caso se verifique um au-
mento de poténcia, o P&O continua a perturbar no mesmo sentido, caso contrario, muda
a direcdo da perturbacdo [21]. Diversas variantes do P&O foram propostas ao longo dos
anos, com o objetivo de aumentar a sua eficiéncia, diminuindo as oscilagdoes em torno do
MPP, amplitude de perturbagio e tempo de convergéncia [22—24]. Um outro algoritmo
pertencente a este grupo é o DC Link Droop Control que foi desenvolvido para situacoes
onde o sistema PV é colocado em paralelo com um conversor DC-AC [25].

Os algoritmos de MPPT baseados na técnica de procura com calculo matematico de-
terminam a localizacdo do MPP através de calculos matematicos dos dados disponiveis
(com base em equacOes matematicas). O algoritmo mais conhecido que usa esta técnica
é o Condutancia Incremental (CI), também ele bastante difundido na literatura e na in-
dustria [26, 27]. Este algoritmo baseia-se no facto da derivada da poténcia em relacao
a tensao ser nula. Teoricamente, a derivada da poténcia em relacao a tensao é nula no
MPP, negativa a direita e positiva a esquerda do MPP. Existem outros algoritmos que se
inserem neste grupo como por exemplo, o algoritmo Beta [28—30], o controlo de correla-
¢ao ondulada ondulacao [31,32], o controlo de feedback dP/dV ou dP/dI [25], o Current
Sweep [i11].

No entanto, muitos dos algoritmos de MPPT convencionais apresentam algumas des-
vantagens que limitam o seu desempenho e eficiéncia, como por exemplo: a sua depen-
déncia em relacao a amplitude de perturbacao, dificuldade em lidar com problemas nao-
-lineares e também dificuldade na exploracao do espaco de procura, elevado tempo de
convergéncia e oscilacoes estacionarias em torno do MPP. Além disso, um sistema PV

esta sujeito a varios fatores climatéricos, ambientais e/ou externos que podem facilmente



criar condi¢des nao uniformes de funcionamento, i.e., condi¢des de sombreamento parcial
(PSC). Em condicoes de sombreamento parcial, as curvas carateristicas I-V e P-V podem
sofrer alteracGes devido a polarizacdo direta diodos de bypass, i.e., a polarizacao direta
dos diodos de bypass pode provocar multiplos patamares ou steps na curva caracteristica
I-V e multiplos picos na curva caracteristica P-V. Nestas condicoes de operacao/funcio-
namento, a curva caracteristica P-V mostra um comportamento extremamente complexo
com o surgimento de pontos locais de maxima poténcia (LMPP), embora apenas um seja
o maximo global (tipicamente designado por GMPP). Em consequéncia, os algoritmos de
MPPT convencionais sdo incapazes de distinguir os LMPP do GMPP, i.e., algoritmos de
MPPT convencionais podem convergir para pontos locais de maxima poténcia (LMPP),
diminuindo a sua eficiéncia e confiabilidade [33].

Para mitigar as desvantagens dos métodos convencionais surgiram na literatura es-
pecializada algoritmos de MPPT avancados, baseados em inteligéncia computacional e
em algoritmos de otimizacao meta-heuristicos. Estes algoritmos avangados devido a sua
robustez, flexibilidade, confiabilidade e capacidade de lidar com problemas nao-lineares
sao altamente eficientes para procurar e localizar o GMPP, sob condi¢oes de sombrea-
mento parcial complexas [10]. Os algoritmos avancados mais aplicados sao os algoritmos
de MPPT baseados em redes neuronais artificiais (RNA) [34—36], os algoritmos de MPPT
baseados em Loégica Fuzzy (LF) [37-39] e os algoritmos de MPPT baseados em algorit-
mos de otimizacdo. Estes tltimos, geralmente consistem na minimiza¢ao ou na maximi-
zacao de uma determinada funcao objetivo. Encontrar e alcancar o MPP, em sistemas
PV, é, portanto, um problema de maximizagao. No entanto, para condi¢des uniformes de
operacao representa um problema de otimizacao unimodal, enquanto para condicoes de
sombreamento parcial representa um problema de otimiza¢do multimodal. Nas tltimas
trés décadas, os MPPT avancados baseados em algoritmos meta-heuristicos mostraram
iniimeras vantagens quando comparados com os algoritmos convencionais de MPPT, no-
meadamente: rapida convergéncia; nao apresentam oscilacoes estacionarias em torno do
MPP; elevada capacidade de lidar com problemas multimodais e nio-lineares e ampla
exploracao do espacgo de procura evitando, assim, a convergéncia prematura em 6timos
locais (LMPP). Dos varios algoritmos meta-heuristicos aplicados na procura do ponto de
maxima poténcia em sistemas PV, destacam-se: o algoritmo Salp Swarm Optimization
(SSO) [40], o algoritmo Butterfly Optimization (BO) [41], o algoritmo Grasshopper Op-
timization (GHO) [42], o algoritmo Farmland Fertility Optimization (FFO) [43], o al-
goritmo Harris Hawk Optimization (HHO) [44], o algoritmo Cuckoo Search (CS) [45],
o algoritmo Grey Wolf Optimizer (GWO) [46, 47], o algoritmo Ant Colony Optimization
(ACO) [48], o algoritmo Bat [49], o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) [50],
o algoritmo Differential Evolution (DE) [51,52], o algoritmo Artificial Bee Colony (ABC)
[53], entre outros.

Ja os algoritmos de MPPT hibridos geralmente combinam duas técnicas diferentes,
podendo ser ambas convencionais, ambas avancadas ou uma combinacao de técnicas
convencionais e avangadas. Por exemplo, em [54] o algoritmo de MPPT convencional
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P&O é modificado para integrar o algoritmo meta-heuristico Artificial Bee Colony (ABC).
Em [55] foi implementado um algoritmo de MPPT hibrido, sendo uma hibridizacao entre
algoritmos meta-heuristicos Differential Evolution (DE) e Particle Swarm Optimization
(PSO). Em [56] foi desenvolvido um novo algoritmo de MPPT hibrido com a integracao
dos algoritmos meta-heuristicos Salp Swarm Optimization (SSO) e Differential Evolu-
tion (DE) com o algoritmo de MPPT convencional P&0O. Em suma, existem inameras hi-
bridizacOes na literatura especializada que visam melhorar a eficiéncia e o desempenho
dos algoritmos de MPPT. No entanto, apesar dos MPPT avancados e hibridos demons-
trarem um elevado desempenho, a selecao apropriada de determinados fatores como: os
parametros de controlo, o tamanho da populacao, o nimero de iteracoes e o equilibri-
o/harmonia entre mecanismos de intensificacao e diversificacao inerentes, sao essenciais
para assegurar uma boa eficiéncia e confiabilidade na procura do GMMP. Assim, apesar de
existir uma grande variedade de algoritmos de MPPT o desenvolvimento de novas linhas
de investigacao que visem promover a eficiéncia, confiabilidade, robustez e desempenho
continua a justificar-se.

1.2 Organizacao da dissertacao

A presente dissertacio estd organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 realiza o en-
quadramento do tema em estudo e apresenta os principais objetivos.

No Capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica dos modelos matematicos mais utili-
zados na literatura especializada para descrever o comportamento de uma célula ou de
um modulo PV. Além disso, é apresentada a formulacdo matemética para modelar o com-
portamento de uma célula ou de um modulo PV sob condic6es de sombreamento parcial.
Também é realizada uma breve analise sobre a influéncia da irradiancia, temperatura e
dos diodos bypass nas curvas carateristicas corrente-tensao (I-V) e poténcia-tensao (P-V).

No Capitulo 3 é apresentado o algoritmo meta-heuristico populacional Particle Swarm
Optimization de carater estocastico e deterministico. Tendo em conta a teoria de sistemas
dinamicos lineares no tempo discreto, o PSO deterministico é equacionado na forma de
equacoes de estado com o objetivo de analisar e compreender as diversas trajetorias das
particulas para alcancar a convergéncia. Sao também apresentados os conceitos ineren-
tes aos Surrogate Models com maior destaque para a técnica de Machine learning (ML).
Em particular, sao apresentadas as nocoes fundamentais sobre as Radial Basis Function
Neural Networks. No final do Capitulo 3 s@o descritas as varias etapas e processos que
compodem o algoritmo de MPPT proposto, designado PSO-M.

No Capitulo 4 ¢ realizada a validacao do algoritmo proposto em quatro casos de es-
tudo, implementados em ambiente de simulacao. No primeiro caso de estudo, o sistema
PV foi submetido a condi¢des uniformes de operacao (sem sombreamento parcial). No se-
gundo caso de estudo, foi criado uma sequéncia de trés cenarios com pequenas variacoes
de irradiancia, mas sem sombreamento parcial. No terceiro caso de estudo, o sistema PV
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foi submetido a condicoes ndo uniformes de operagido (com sombreamento parcial). O
quarto caso de estudo considerou uma sequéncia de trés cenarios com grandes variacoes
de irradidncia, devido a sombreamento parcial. O desempenho do algoritmo proposto
(PSO-M) foi comparado com diferentes algoritmos de MPPT meta-heuristicos e retiradas
as respetivas conclusoes.

No Capitulo 5 é realizada a validacao do algoritmo proposto em dois casos de estudo
implementados em ambiente real. O primeiro caso de estudo considerou uma sequéncia
de trés cenarios com grandes variacoes de irradiancia, devido a sombreamento parcial. No
segundo caso de estudo, € analisado o desempenho do PSO-M numa situacao de operacao
real, ao longo de um dia (24 horas), considerado diferentes indices de claridade.

Por tltimo, no Capitulo 6 sao enunciadas as principais conclusoes do trabalho reali-
zado.



Capitulo 2

Modelacao Fotovoltaica

Simular com precisao e eficiéncia o comportamento de uma célula ou modulo PV re-
quere a utilizacao de um modelo matematico adequado. Na literatura especializada exis-
tem varios modelos matematicos que permitem simular o comportamento dos dispositi-
vos PV sob diferentes condi¢oes de operacao. A simulacao deste comportamento é con-
seguida através de um circuito elétrico equivalente que pode combinar diferentes compo-
nentes elétricos, tais como: fonte de corrente, diodos e resisténcias [57]. Nesta seccao,
sao apresentados os modelos mais usados na literatura, nomeadamente o modelo de um
diodo (SDM) e o modelo de dois diodos (DDM). Além disso, a sua formulacao sob con-
di¢coes de sombreamento parcial (PSC) também ¢ apresentada. O SDM distingue-se por
garantir um bom compromisso entre simplicidade e precisdo, enquanto que a utilizacao
do DDM pode levar a ganhos significativos em termos de precisdao em baixos niveis de
irradiancia e, particularmente, para determinadas tecnologias PV [58].

2.1 Modelo de um diodo

A Figura k.1 mostra o circuito elétrico equivalente do SDM, constituido por uma fonte
de corrente que simula a corrente fotoelétrica, (/,,), gerada pelo efeito PV e altamente
dependente da irradiancia e temperatura. Em paralelo com a fonte de corrente, o modelo
inclui um diodo, que permite representar os efeitos fisicos da juncao PN. Para representar
as perdas devido a resisténcia de contato entre as superficies de silicio e os elétrodos, a re-
sisténcia do fluxo de corrente no material de silicio e a resisténcia dos elétrodos é incluida
uma resisténcia, (R;), em série com a fonte de corrente [57]. Enquanto que, a sensibili-
dade a temperatura é melhorada incluindo uma resisténcia, (R,), em paralelo com a fonte
de corrente e o diodo. Esta resisténcia tem ainda em consideracao as correntes de fuga na
juncao PN, cujo a magnitude varia com as caracteristicas construtivas/fabricacao [57].

De acordo com a lei de Kirchhoff, a corrente de saida I, no circuito da Figura p.1 é
expressa pela equacdo b.1.

I = Iph —1;— Ip (2.1)

onde I, ¢ a corrente na resisténcia R, e I; a corrente do diodo, calculada através da equa-
¢ao Shockley dada por:

q(V+ Rs x 1)
Ij=1 -1 .
d o[ea:p<anskaxT (2.2)




onde I; é a corrente inversa de saturacao do diodo, V' é a tensdo de saida, n é o fator
de idealidade do diodo, N, é o namero de células ligadas em série, kp € a constante de
Boltzman, ¢ é a carga do eletrdo e T' é a temperatura da juncao em Kelvin.

I
: AN —— +
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Figura 2.1: Circuito elétrico equivalente do modelo de um diodo (SDM).

De acordo com a lei de Ohm, a corrente I, que circula na resisténcia R, ¢ dada pela
equacdo p.d.

_V+R5XI

I, R,

(2.3)

Combinando as equacdes p.1, 2.2 e p.3, obtemos a equaciio b.4 que descreve a corrente
de saida, I, do circuito elétrico equivalente do SDM. Esta é uma equagao implicita em 7,
caraterizada por cinco pardmetros desconhecidos (I, Iy, n, R, € R)), ndo sendo possivel
determinar diretamente a sua solucdo. Para superar essa limitacao, comumente, é usada
a funcdo W de Lambert (LWF) ou o método de Newton-Raphson (NRM).

(2.4)

V+Rsx1 V+Rsx1
I'=1In,—1o [exp (nqi N x ZB ><)T> - 1] - TPS
De um modo geral, este modelo permite simular precisamente as carateristicas cor-
rente-tensao (I-V) dos dispositivos PV. No entanto, a sua precisao tende a diminuir sob
baixos niveis de irradidncia, especialmente nas proximidades de V,. [57]. Contudo, de-
vido ao bom compromisso entre simplicidade e precisdao o SDM € indiscutivelmente o
modelo matematico mais utilizado na literatura especializada para simular e descrever o
comportamento das células e médulos PV.

2.2 Modelo de dois diodos

O modelo de dois diodos (DDM), apresentado na Figura p.d, é bastante similar ao
SDM com a particularidade de ter dois diodos ligados em paralelo com a fonte de corrente.
Este modelo descreve os fendmenos fisicos na jungao PN com maior precisao, particular-
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mente, em baixos niveis de irradiancia e para diferentes tecnologias [59]. O diodo D,
representa a corrente de difusao na juncao PN, ou seja, simula o processo de difusao dos
portadores minoritarios na camada de deplecao, enquanto o diodo D considera os efei-
tos de recombinacao, i.e., representa a recombinacao dos portadores de carga na regiao
espacgo-carga [58].

ol e s ®

dl d2 p
Irradiancia i
G ph D1 D2 RP V

Figura 2.2: Circuito elétrico equivalente do modelo de dois diodos (DDM).

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura p.d, a corrente de saida I, é dada
pela equacio p.5.

I =1y —Ig —Igp— 1, (2.5)

onde I e I ;5 representam as correntes dos diodos D; e D-, respetivamente. As quais sao
respetivamente descritas, de acordo com a equacio de Shockley, pelas equacdes .6 e b.7.

[ q(V+R5XI) i
I = I, -1 .
dl 01 _e:);‘p <n1 X Ny x kg xT (2.6)
[ qV+Rsx 1) |
Lo = 1T -1 .
2 02 _e:);‘p <n2 X Ny x kg xT | (2.7)

onde Iy e Iy, representam as correntes inversas de saturacao dos diodos D; e D,, respe-
tivamente. Sendo que, n; e ny correspondem aos fatores de idealidade dos diodos D e
Do, respetivamente.

Combinando as equacdes 2.3, .4, .6 e .7, a corrente de saida, I, do circuito elétrico
equivalente do DDM é dada pela equacdo p.8. Sendo esta, também uma equacao implicita
em I, caraterizada por sete parametros desconhecidos (I, lo1, Io2, n1, n2, Rs € Rp).

q(V+Rs x 1) q(V+Rs x1I)
I=1Iy—1 1| -1 _1
ph 0L [mp (nl X Ng x kp x T 02 | €xP no X Ny x kg x T
VeRxI

Ry

(2.8)



Embora o DDM possa ser mais preciso que o SDM, especialmente, em baixos niveis
de irradiancia e com algumas tecnologias PV, é mais complexo devido ao aumento do seu
ntimero de parametros desconhecidos, requerendo um maior esfor¢o computacional [58].

2.3 Influéncia da irradiancia e da temperatura

Com o propésito de analisar a influéncia da irradiancia e temperatura nas curvas ca-
rateristicas corrente-tensao (I-V) e poténcia-tensao (P-V) sao modeladas na Figura
varias curvas carateristicas de uma célula PV em diferentes niveis de irradiancia e tem-
peratura. Na Figura Ea) sdo apresentadas quatro curvas carateristicas I-V a azul e qua-
tro curvas carateristicas P-V a vermelho com diferentes niveis de irradidncia (250 W/m?,
500 W/m?, 750 W/m” e 1000 W/m?) a uma temperatura constante de 25 °C. Observa-
-se que, a poténcia PV é fortemente afetada com a variacao da irradiancia incidente, pois
a corrente é diretamente proporcional a variacao da irradiancia. Ja a tensao no ponto
de méaxima poténcia (MPP), V,,,,,,, mantem-se fixa em torno do mesmo valor. Portanto,
o grande deslocamento vertical do MPP com a variacao da irradiancia deve-se essencial-
mente a variacao da corrente. Na Figura Eb) sao igualmente apresentadas quatro curvas
carateristicas I-V a azul e quatro curvas carateristicas P-V a vermelho, mas com diferentes
niveis de temperatura (20 °C, 40 °C, 60 °C e 80 °C) a uma irradiancia constante de 1000
W/m?>. A poténcia PV é igualmente afetada pela variacdo da temperatura, uma vez que a
tensao diminui com o aumento da temperatura. Nestas condicoes a V;,;,,, varia com a va-
riacao da temperatura originando, assim, um descolamento para a esquerda do MPP, i.e.,
a medida que a temperatura aumenta a tensao diminui. Além disso, a corrente aumenta
ligeiramente com a temperatura. Contudo, a influéncia da temperatura na poténcia PV é
menos significativa que a influéncia da irradiancia.

(a) (b)
9 [1000 W/m? 145 9 145
8 4 8 4
7 [ 750 Wim? 35 77 35
E 6 13 g i 6 13 g
QL ] © Q | ©
25 : 25 8 25 25 8
) 500 W/m = o o\ o\ =in S
«@ <«
GA4r 12 % S 4 < 2| 22 2 B
o & IS} oy oo o &
3r 1.5 3r 1.5
250 W/m>
F 1 2t 1
0.5 1 olole o 105
222 |12
I ! ! ! ! 0 0 ! ! ! ! (e (o1l (o1l [o1 PN
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
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Curva |-V ® MPPda Curval-V Curva P-V ® MPP da Curva P-V

Figura 2.3: Curvas carateristicas corrente-tensao (I-V) e poténcia-tensao (P-V): (a) In-
fluéncia da irradiancia; (b) Influéncia da temperatura.

Deste modo, infere-se que o MPP est4 em constante movimento devido as condigoes
de operacdo em ambiente real, as quais mudam a cada instante, tornando indispensavel
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o uso de algoritmos de seguimento do ponto de maxima poténcia (MPPT) para seguir o
MPP global, a cada instante, de forma a extrair a poténcia maxima do sistema PV.

2.4 Modelacao sob condicoes de sombreamento parcial

A operacao 6tima dos sistemas PV, visando a extracao da maxima poténcia disponivel,
requere uma modelacao dindmica que permita descrever precisamente o comportamento
destes sistemas sob condicoes de operacdo reais. Tipicamente, uma célula PV apresenta
uma tensao nominal de 0.6 V, enquanto a corrente gerada pode ser de varios amperes
dependendo do nivel de irradiancia (por exemplo, até 9 A para a célula considerada na
Figura p.9). Portanto, para satisfazer uma carga com determinada poténcia varias célu-
las, ou ainda, moédulos PV sao ligados em série de forma a perfazer a poténcia desejada
e, assim, alimentar a respetiva carga [60]. No entanto, as condicGes climatéricas nao sao
constantes e causam variacoes significativas nos niveis de irradiancia e temperatura, afe-
tando negativamente a producao PV. Desta forma, as células que compoem um mébdulo
PV sdo frequentemente expostas a diferentes niveis de irradiancia, quer seja pela varia-
bilidade da irradiancia devido as condicoOes climatéricas ou pela sua obstrucao devido a
fatores externos. Este fendmeno designa-se condicdo de sombreamento parcial (PSC) e
pode reduzir significativamente a producao PV, uma vez que a poténcia do sistema PV
reduz consideravelmente em tais circunstancias [61]. Algumas causas do sombreamento
parcial s3o nuvens, poeiras na atmosfera, neve, edificios, arvores, dejetos de passaros,
acumulacao de sujidade, entre outros [61]. As células PV sujeitas a PSC geram menos
corrente comparativamente as células PV nao sombreadas. Como as células PV sao liga-
das em série de forma a conceber um moédulo PV, a corrente de saida do médulo é limitada
pela corrente de saida da célula com menor irradiancia incidente [62]. Concretamente, as
células PV sombreadas comportam-se como uma carga e absorvem a energia produzida
pelas restantes células, dissipando-a sob a forma de calor [63]. De facto, as células PV
sombreadas podem atingir temperaturas elevadas, formando os denominados hot-spots,
o que pode levar a sua danificacao [64]. Portanto, o sombreamento parcial, além de re-
duzir significativamente a poténcia disponivel, pode comprometer o bom funcionamento
do sistema PV devido a ocorréncia de pontos quentes [58]. Na verdade, a inversao de
polaridade ¢ a principal causa dos pontos quentes (operacao em polaridade inversa), que
surgem devido a divergéncias de potencial nas correntes geradas pelas varias células liga-
das em série. Em resultado dessas divergéncias na corrente, surgem as designadas perdas
por mismatch [58].

Para minimizar este problema sao usados diodos de bypass, os quais desviam a cor-
rente de um grupo de células PV que entre em polaridade inversa, minimizando assim os
efeitos negativos do sombreamento parcial. Os diodos de bypass sao ligados em antipa-
ralelo, sendo que as células do modulo PV sdao agrupadas em m grupos de acordo com o
numero de diodos de bypass do respetivo moédulo PV. Desta forma, um ou mais grupos de
células PV podem ser colocados fora de funcionamento, enquanto as células pertencentes
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a outro(s) grupo(s) continuam a funcionar [58]. O ntimero de diodos de bypass é uma
carateristica construtiva do modulo PV e esta relacionado com o namero total de células
do modulo. Atualmente, a solucao com trés diodos de bypass é a mais comum. A Figura
b.4 mostra o circuito elétrico equivalente para modelar um médulo PV com m diodos de
bypass sob PSC considerando o SDM e o DDM, respetivamente.

1 v,1
Py,
o = 9 ANNVWN——T—2 +
R
H 5,1
‘ l]dl,l l[dZ,l l[p,l
Irradidncia I E R x D
hl Pl byl
G, P D, !Dz’l
| -
1
_pv2 T
s ° ANMNNNN—9
' R
: 2
l]dl,z l[d 2,2 y p.2 ’
Irradidncia I : R
G, ph2 D !D P2 x Dby,2 v
1,2 0
—
lldl,m l d2,m l] pmn
Irradidncia :
G [ph,m D Rp,m
" 1,m : 2,m

orrnnas P}---==  Modelo de dois diodos
Figura 2.4: Circuito elétrico equivalente sob PSC com o SDM e o DDM.

Os diodos de bypass podem ser modelados matematicamente como uma resisténcia
(Rpy) emrelacdo a (/). Assim, um diodo de bypass é representado como uma alta resis-
téncia (10'° Q) quando inversamente polarizado e uma baixa resisténcia (10 2 quando
diretamente polarizado, conforme a equacéo 2.9 [58].

1072, Dy, = On
101% Dy, =0Off

Rby(lph) = (29)

Portanto, quando ocorre sombreamento parcial, a corrente e a tensao de saida podem
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ser obtidas resolvendo as equacoes e p.11, respetivamente [58].

u
q (Vpwa + Rs1 X Ipy 1)
I Gq) — In: ) , , 1 I>1
ph,1 (G1) ;[om [ewp( e X Nx kX T o
For
q (Vpp2 + Rs2 X Iy 2)
! — 2 | Lo ’ ’ ) -1 Lpo>I1>1
I ph,2 (G2) ;[01,2 [exp< ni X No by X T he =T Lo
_ Vw2t Rs2Xlpv,2
Rpo

u
Q(‘/pvm+RszIpvm)
Lynn (G) = > | oi ’ : )\ |l r<1
v (Gm) i_l[m’m [e$p< Nim X Ny X kp x T < fphm

_ va,m+Rs,m lev,m
\ Rp,m

(2.10)

VEUUJ I> Iph,?
V=9Vwa+ Vpur Lpo > 1> Ly, (2.11)

V;m;,m + ‘/pv,Q + ‘/pv,l I< Iph,m

onde G é a irradiancia com G| > G2 > G,,. I, e V}, sdo a corrente e a tensao de saida
de cada grupo de células PV, respetivamente. u representa o namero de diodos no cir-
cuito elétrico equivalente do modelo PV, sendo que u = 1 corresponde ao SDM e u = 2
corresponde ao DDM [58].

Com o proposito de mostrar o efeito e influéncia da utilizacao de diodos de bypass
nas curvas carateristicas I-V e P-V sao modeladas, na Figura p.q, curvas carateristicas de
um moédulo PV com 60 células ligadas em série e equipado com trés diodos bypass. As-
sim, cada diodo de bypass esta conectado em antiparalelo incluindo 20 células PV, o que
forma um total 3 grupos de células. A Figura .5 apresenta trés curvas carateristicas I-V
e P-V, respetivamente. Considerando a Figura p.qa) ou B.5b) observa-se, em roxo, uma
curva sem sombreamento parcial com uma irradiancia de 1000 W/m? e temperatura de
25 °C. Em verde uma curva sob sombreamento parcial com um diodo de bypass ativado.
Nesta curva, dois grupos de células recebem uma irradiancia de 1000 W/m? a 25 °C, en-
quanto o terceiro grupo recebe uma irradiincia de 500 W/m? a 25 °C. J4 em azul uma
curva sob sombreamento parcial com dois diodos de bypass ativados. Nesta tiltima curva,
dois grupos de células encontram-se sob sombreamento parcial. O primeiro grupo recebe
uma irradidncia de 1000 W/m? a 25 °C. o segundo grupo recebe uma irradiancia de 600
W/m?* a 25 °C e o terceiro grupo recebe uma irradiancia de 200 W/m? a 25 °C. Quando os
trés diodos de bypass estao ativados, i.e., os trés grupos de células estao suficientemente
sombreados parcialmente, ndo existe geragdo PV do respetivo médulo, encontrando-se
totalmente fora de funcionamento. Observa-se, na Figura .5b), que sob um perfil de ir-
radiancia uniforme (curva roxa) o sistema PV é operado apenas com um pico de poténcia,
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o qual, ndo havendo perturbagoes externas, varia linearmente conforme o perfil de irra-
diancia ao longo do dia. Esse pico de poténcia corresponde ao MPP e é seguido através
do uso de algoritmos de MPPT. Quando ocorre sombreamento parcial, multiplos picos de
poténcia surgem na curva carateristica P V em resultado da ativacao dos diodos de by-
pass do mddulo PV. Deste modo, em tais circunstancias, o sistema PV é operado no ponto
de poténcia maxima global (GMPP), mas a presenca de pontos de poténcia maxima lo-
cais (LMPPs) acarreta uma dificuldade acrescida, o que leva a necessidade de algoritmos
MPPT extremamente eficientes, sendo este ainda um problema com o qual os investiga-
dores lidam diariamente. Além disso, podemos constatar, na Figura p.gb), que a operacio
de sistemas PV sob PSC reduz drasticamente a poténcia de saida, sendo de extrema im-
portancia mitigar ao maximo a ocorréncia de tais circunstancias, quer logo desde a fase
de projeto como durante a operacao e manutencao dos sistemas PV.

a b
9 : : : (‘) : : : : : : (‘ ) : : :
" 250 8
gl i
r 1 200 :
6 [ ] —
< s
o 5F . 1 — 150 i
c ©
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E4r 1 o)
3 S 100t 1
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2r | 50 .
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Nenhum Diodo Bypass Ativado Um Diodo Bypass Ativado Dois Diodos Bypass Ativados

Figura 2.5: Curvas carateristicas sob sombreamento parcial: (a) Curvas carateristicas I-V;
(b) Curvas carateristicas P-V.
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Capitulo 3

Técnicas de Inteligéncia Artificial e Algoritmo
Proposto

A inteligéncia artificial é atualmente uma area de investigacao abrangente, e em cons-
tante expansao, podendo ser aplicada nas mais diversas areas de investigacao com o pro-
posito de contribuir para a resolucao de problemas do mundo real. Resumidamente, con-
siste na capacidade de uma maquina reproduzir competéncias semelhantes as humanas
como é o caso do raciocinio. Deste modo, devido a sua capacidade de aprendizagem e raci-
ocinio, em semelhanca ao comportamento humano, tem sido aplicada em intimeras areas
de trabalho/investigacdo como a engenharia, economia, medicina, entre outras. Concre-
tamente, o seu proposito é dotar maquinas com a capacidade de modelar, caraterizar,
dimensionar, otimizar, prever e controlar a execucao de determinadas tarefas ou proces-
sos de diferente complexidade. Para a resolucao de problemas complexos, e nao-lineares,
podemos destacar de entre as diferentes técnicas de inteligéncia artificial a utilizacao de
légica fuzzy, redes neuronais artificiais e algoritmos meta-heuristicos. Particularmente,
algumas das aplicacoes dessas técnicas no campo da energia PV sao a previsao da radia-
¢ao solar, a modelacao dos sistemas PV considerando a estimacao dos parametros associ-
ados em diferentes condicoes de operacao, o controlo e gestao 6tima da energia produzida
através de controladores de MPPT, entre outras. Contudo, extrair a poténcia maxima pro-
duzida, em cada instante de tempo num sistema PV, requer a utilizacao de controladores
de MPPT extremamente eficientes. Assim, e com o prop6sito de cumprir o objetivo desta
dissertacao é proposto no final do presente capitulo um algoritmo que utiliza técnicas de
inteligéncia artificial, designado PSO-M, para procura do GMPP em sistemas PV.

3.1  Particle Swarm Optimization

O Particle Swarm Optimization (PSO), proposto por [65] em 1995, é um algoritmo
de otimizacao meta-heuristico inspirado no comportamento exploratério de determina-
das espécies animais (bando de passaros ou cardume de peixes) na procura de recursos
alimentares [66]. Sendo o mesmo inspirado nos principios de cooperacao, o PSO envolve
uma populacgao de particulas, que representam possiveis solugoes, capazes de comunicar
e cooperar entre si com o objetivo de explorar o espaco de procura multidimensional na
procura de uma solucdo 6tima. Num problema de otimizacdo, com um espaco de procura
multidimensional d, a particula ¢ possui um vetor de posi¢do X; = [z;1,%i2,...,%iq] €
um vetor de velocidade V; = [v;1,v;2,...,v;4] [67]. O movimento das particulas ocorre
por acao da velocidade que considera as experiéncias cognitivas e sociais das particulas
(histoérico), i.e., a experiéncia da propria particula (fator cognitivo) e a experiéncia das ou-
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tras particulas que integram a populacao (fator social) [58], [59], [68]. As particulas sdo
posicionadas inicialmente de forma aleatéria dentro do espaco de procura multidimensi-
onal e avaliadas a cada iteracdo através de uma funcao objetivo. Durante o processo de
otimizacao, o vetor de velocidade e de posicao sao atualizados, a cada iteracao, de acordo
com as equacdes B.1 e B.d, respetivamente [69]. A velocidade depende de trés termos: o
primeiro representa a tendéncia do movimento da particula ponderada pelo fator de inér-
cia (w); o segundo move a particula para a melhor posicao ja alcancada por ela mesma
(pbest) e o terceiro move a particula de acordo com a melhor posicao alcancada por todas
as particulas da populacao (gbest) [70].

Primeiro Termo Segundo Termo Terceiro Termo
k+1 k ™ k k k k
Uiy = wevig e (pbestiy — xig) + oo o - (gbesty — xg) (3.1)
k+1 _ k k+1
Tig = TigtUig (3.2)

onde vﬁf , representa a velocidade da d-ésima dimensdo da i-ésima particula na k-ésima
iteragao; xf 4 € a posicdo da d-ésima dimensao da i-ésima particula na k-ésima iteracao;
(w) representa o fator de inércia; c; e ¢ sao os coeficientes de aceleracao utilizados para
ajustar as contribuigdes cognitivas e sociais, respetivamente; r; e ro sao dois nimeros ale-
atorios com uma distribuicao uniforme entre [0, 1] que estabelecem uma caracteristica
estocastica ao PSO e; gbest e pbest sdo as melhores posi¢des globais e pessoais, respetiva-
mente.

Durante o processo de otimizagao, as dinamicas destes trés termos estabelecem a har-
monia entre os mecanismos de diversificagao e intensificacdo. O mecanismo de diversi-
ficacdo consiste na tentativa de construir novas solucoes em regioes afastadas da melhor
solucdo encontrada até o momento (procura global). J4 o mecanismo de intensificacao
consiste na construcao de novas solucoes, em regioes promissoras, com o objetivo de de-
terminar com precisao a melhor solucao.

O segundo e o terceiro termo apresentam um comportamento elitista ao favorecer o
mecanismo intensifica¢do, i.e., uma procura local. O mecanismo de diversificacdo de-
pende apenas do primeiro termo que, com o decorrer das iteracoes, perde influéncia di-
minuindo o desempenho deste mecanismo [58].

3.2 Particle Swarm Optimization Deterministico

O PSO tem sido vastamente utilizado para resolver uma ampla gama de problemas
de otimizacao, em diversas areas da engenharia, devido a sua simplicidade, flexibilidade,
confiabilidade e de necessitar de nimero reduzido de parametros de controlo. Além disso,
¢ um algoritmo de otimizacado meta-heuristico extremamente eficiente computacional-
mente, requerendo apenas um conjunto reduzido de operacdes basicas ou simples. Po-
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rém, o PSO, na sua formulac¢ao canonica (original), apresenta algumas limita¢des no seu
processo e nas suas propriedades de convergéncia, i.e., a estagnacao da populacao que,
consequentemente, provoca a convergéncia prematura. Nas tltimas décadas, com o ob-
jetivo de mitigar essas limitacoes foram propostas diversas variantes diferindo em termos
de complexidade, custo computacional, precisao e popularidade [71—73]. Geralmente, es-
sas variantes visam alcancar uma maior diversificagdo populacional e um maior equilibrio
entre os mecanismos de diversificagao e de intensificagdo, através da hibridizacao, da pa-
rametrizacao 6tima dos parametros de controlo, de novas estratégias de aprendizagem e
de novas topologias de comunicacdo entre particulas.

No entanto, o comportamento ou a trajetoria de cada particula, em cada dimensao, é
descrita de forma quadratica e apresenta uma grande variedade de comportamentos para
alcancar a convergéncia. Assim, para garantir uma maior eficiéncia computacional é fun-
damental perceber como as particulas exploram o espaco de procura multidimensional
para evitar um comportamento divergente (garantir a estabilidade) e repetitivo (constru-
cao de novas solucoes ja avaliadas anteriormente). Para tal, alguns autores, como por
exemplo em [74], optam por uma andlise do comportamento do PSO sem elementos esto-
casticos (PSO Deterministico), substituindo a caracteristica estocastica r; e r2 pelo ponto
médio de uma distribuicao uniforme entre [0, 1],i.e., 7 = ry = %

A equacao B.1 pode ser simplificada usando as equacées 3.4 e 3.4,

c1+c
62712 2 (3.3)
C1
= best besth )
P Cl+62p es“ﬂr + 29 esty (3.4)

Assim sendo, o PSO Deterministico pode ser expresso pelas equacdes B.5 e 3.6,

vy =w e vigt e (p+agy) (3-5)

k1 k1

7,;’_ =X; d+U+ (36)
onde ¢ é a média dos coeficientes de aceleracao e p a média ponderada do pbest e gbest.
Tendo em conta a teoria de sistemas dinamicos lineares no tempo discreto, as equacoes
B.5 e B.6 podem ser escritas na forma de equacdes de estado.

]C-f—l 1 k
—Cc wl||x; C
= SN (37)
Vid —c W] Vg c
Yk+1 A Yk B

onde y;. € o estado atual da particula formado pela posicao z;. e velocidade vy, A € a matriz
dinamica cujas propriedades determinam o comportamento da particula, p é a entrada
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externa usada para conduzir a particula em direcdo a uma posigao especifica (posicdo
final de convergéncia) e B a matriz de entrada.

A localizagdo dos polos no plano complexo permite-nos obter informacoes relativa-
mente a estabilidade e sobre o comportamento da particula para alcancar a convergéncia.
Assim, para obter os pdlos deste sistema é necessario calcular os autovalores da matriz A.
Os autovalores \; e )\ sdo as solucoes da seguinte equacao:

Mo(w—c+DA+w=0 (3.8)

Para evitar um comportamento divergente, i.e., garantindo a estabilidade, todos os
p6los devem estar dentro do circulo unitario. Analisando as raizes da equacio 3.§ obtém-
-se as seguintes condigoes:

w<1lAc>0A2w—c+2>0 (3.9)

Para qualquer posicao e velocidade inicial, a particula convergira para a sua posicao
final se e somente se os parametros de controlo (w, c; e c2) forem selecionados tendo em
conta as condicGes descritas pela equacio .8, cuja area de convergéncia no plano (w, c)
é ilustrada na Figura B.1(a). No entanto, a particula pode apresentar comportamentos
diferentes até atingir a convergéncia. Um desses comportamentos pode ser oscilatorio
harmonico em torno da posigao final. Este comportamento da particula ocorre quando os
polos do sistema sao caraterizados pela seguinte condicao (p6los complexos conjugados),
cujo dominio correspondente no plano (w, ¢) é mostrado na Figura 3.1(b),

Wt —2we—2w—2c+1<0 (3.10)

Caso a condicao descrita pela equacao seja satisfeita, a particula vai apresentar um
comportamento em “ziguezague” em torno da posicao final de convergéncia. Este com-
portamento acontece quando pelo menos um dos pélos da matriz A (real ou complexo)
possui parte real negativa, cujo dominio no plano (w, ) é mostrado na Figura B.1.

w<O0Vw—c+1<0 (3.11)

E também possivel obter um comportamento hibrido, i.e., uma combinacao de com-
portamentos em ziguezague e oscilatério harmonico. Assim, a posi¢ao dos polos da ma-
triz A, cujas areas se encontram ilustradas na Figura B.1(d), estabelecem as particulas
diferentes comportamentos dinamicos em torno da posicao final de convergéncia prin-
cipalmente, em termos de overshoot e de tempo de convergéncia (nimero de iteracoes
necessarias para alcangar a convergéncia).

Para visualizar os possiveis comportamentos da particula até atingir a posicao final de
convergéncia p, foram realizadas diversas simulagdes com a localizacao dos polos nas di-
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Figura 3.1: Dominios comportamentais no plano (w, c).

ferentes areas da Figura B.2(a), considerando: zg = —2, vy = 0.1, p = 1, k = 50 iteracdes.

O comportamento ou trajetoria da particula com oscilagoes harmonicas é ilustrado na
Figura B.2(b). A localizacdo dos polos proximos do centro do tridngulo de estabilidade,
induzem a particula um comportamento com menor overshoot e, consequentemente, um
menor tempo de convergéncia, como podemos verificar na Figura B.g(b) a azul-claro. A
convergéncia é atingida rapidamente, com pouca oscilagao, beneficiando o mecanismo
de intensificacdo. Ja a localizacao dos polos préoximos dos limites do triangulo de es-
tabilidade, i.e., p6los complexos com parte real positiva, impéem a particula um maior
overshoot e um maior tempo de convergéncia, como podemos verificar na Figura 3.9(b)
a azul-escuro. Nesta situacao, a trajetoria da particula apresenta uma maior oscilacao e
um maior tempo de convergéncia.

Na Figura B.4(c) podemos observar um comportamento hibrido (pblos complexos com
parte real negativa), i.e., uma combinacao de oscilacoes harmonicas com ziguezague. Nesta
situacdo, o mecanismo de diversificacdo tem uma maior énfase relativamente ao meca-
nismo de intensificacao, impondo a particula uma trajetéria com um elevado tempo de
convergéncia e oscilacio. Um exemplo de convergéncia nao oscilatéria (polos reais po-
sitivos) é ilustrada na Figura B.9(d). Este comportamento da particula nio garante a di-
versificacao na construcao de novas solug¢ées, nao sendo recomendado em problemas de
otimizacao. No entanto, em casos especiais, esta pode ser uma opc¢ao recomendada ou
atil.

A convergéncia simétrica em ziguezague (poélos reais negativos) € mostrada na Figura
B.2(e). Os parametros w e ¢ podem ser ajustados de forma a tornar a convergéncia mais
lenta ou mais rapida. Ja o comportamento em ziguezague assimétrico (po6los reais com
sinais opostos) é ilustrado na Figura B.2(f).
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Figura 3.2: Exemplos de comportamento dindmico de uma particula para diferentes pa-
rametros (w, c).

3.3 Surrogate Model

Com o surgimento e o desenvolvimento de poderosas ferramentas de computacao,
modelos matematicos complexos tornaram-se parte integrante da engenharia. A discre-
tizacdo desses modelos matematicos muitas das vezes leva a problemas de otimizacao
complexos, de elevada dimensao, multimodais e com um elevado custo computacional.
Assim, dependendo das especificidades envolvidas no problema de otimizacao, a obten-
cao de solucdes de elevada qualidade é uma tarefa que envolve alguns constrangimentos,
complexa e ndo trivial. Nas tltimas décadas, manifestou-se uma forte aposta na utilizacao
de algoritmos meta-heuristicos para ultrapassar esses constrangimentos e, assim, alcan-
car solucoes de elevada qualidade e confiabilidade. No entanto, e dependendo sempre do
mecanismo inerente a cada algoritmo meta-heuristico, o custo computacional deste tipo
de algoritmo pode ser menos promissor. Além disso, podem convergir prematuramente
para solucdes 6timas locais, requerem recursos de computacao elevados devido ao meca-
nismo de procura estocastico e a sua eficiéncia depende fortemente do ajuste adequado
dos parametros de controlo e do balanco entre os mecanismos de diversificacao e de in-
tensificacdo. Assim, com o objetivo aumentar a eficiéncia dos algoritmos meta-heuristicos
e de mitigar as limitacOes inerentes foram propostas diversas solugoes diferindo em ter-
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mos de complexidade, custo computacional e popularidade. Na literatura especializada,
uma das solucdes mais promissoras e com uma ampla aceitacao consiste na utilizacao de
Surrogate Model [75].

Um Surrogate Model é uma aproximacao fiavel e de baixo custo computacional do
modelo matemaético real, i.e., da func¢ao objetivo real, construida através de uma base de
dados adquirida. Portanto, os Surrogate Models, através de uma base de dados adqui-
rida (tipicamente o histérico da funcao objetivo real), permitem a construcao de modelos
aproximados da func¢ao objetivo real, extrapolando as relacoes entre entradas e saidas do
problema de otimizacao [76]. A hibridizacao/fusao dos algoritmos meta-heuristicos com
os Surrogate Models surgiu com o objetivo de diminuir o custo computacional envolvido
na avaliacao da funcao objetivo real e, ao mesmo tempo, identificar e/ou conduzir os al-
goritmos meta-heuristicos para regioes promissoras, i.e., regioes onde se pode encontrar
solucoes de elevada qualidade, evitando a convergéncia prematura. Outra aplicacao co-
mum dos Surrogate Models consiste na obtencao uma func¢ao continua de um conjunto
de dados reduzido [[77]. Devido a sua ampla aplicabilidade, os Surrogate Models téem
sido um to6pico de pesquisa ativa por décadas. Varias sao as técnicas que tém sido relata-
das na literatura, como por exemplo: Polynomial Response Surface Model (PRSM) [78],
Kriging [79], Radial Basis Functions (RBF) [80], redes neuronais artificiais e Support
Vector Regression (SVR) [81].

3.3.1 Radial Basis Function Neural Network Approximation

As Radial Basis Function Neural Networks (RBFNNs) sao amplamente utilizadas em
varios campos da engenharia, como por exemplo, na aproximacao de funcGes, na clas-
sificacdo de padroes, na previsao de séries temporais e em controlo de processos [82].
Quando comparada com outras arquiteturas de redes neuronais, do tipo feed-forward,
a arquitetura da RBFNN oferece algumas vantagens devido a sua elevada capacidade na
aproximacao de funcées em problemas nao-lineares, rapidez e eficiéncia no seu processo
de treino, possibilitando a obtencao de resultados com precisao. Além disso, também sao
caracterizadas pela propriedade de aproximacao universal, robustez e boa capacidade de
generalizacao [83].

Conforme ilustrado na Figura .9, a arquitetura de uma RBFNN pode ser interpretada
como uma rede neuronal do tipo feed-forward, normalmente, composta por trés cama-
das, i.e., uma camada de entrada, uma camada escondida e, finalmente, uma camada de
saida [84].

A principal diferenca de uma RBFNN esta no principio de funcionamento da camada
escondida, concretamente no tipo de unidade elementar (neur6nio) utilizado. A camada
escondida contém neurénios com funcoes de ativacao especificas, conhecidas como Fun-
coes de Base Radial (RBF). Estas funcoes devem ser completamente integraveis e apre-
sentarem um comportamento mono6tono crescente ou decrescente em relacdo a um ponto
central, como por exemplo, a fun¢ao gaussiana, triangular, multi-quadratica, multi-qua-
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£ = lx-wll

Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 3.3: Estrutura de uma RBFNN com uma variavel de entrada, h unidades ocultas e
uma variavel de saida.

dratica inversa, entre outras [85]. No entanto, devido as suas propriedades estatisticas
a RBF mais popular e difundida é a funcao Gaussiana. Assim, para o modelo da Figura
B.3, a funcdo de ativacio para os neurdnios da camada escondida, pode ser expressa pela
seguinte equacao:

2
1.0 (|2 = crpll x bip) = e (le=crnlixbin) (3.12)

onde z € o vetor de entrada, h é o indice do neurdnio da camada escondida, ¢, j, € o vetor
com as coordenadas do centro do ~-ésimo neurénio da camada escondida, b; j, representa
a bias associada ao h-ésimo neurénio da camada escondida, ||.|| representa a norma eu-
clidiana e ¢ a RBF utilizada no h-ésimo neur6nio da camada escondida.

A camada de saida ¢é responsavel por determinar a resposta (saida) da RBFNN reali-
zando, para tal, uma mapeamento/combinacao linear das saidas provenientes dos neuro-
nios da camada escondida. Desta forma, a resposta da RBFNN ¢ obtida realizando um
mapeamento nao-linear entre a camada de entrada e a camada escondida e de um ma-
peamento linear entre a camada escondida e a camada de saida. Assim, considerando o
modelo da RBFNN da Figura .9, a saida é definida da seguinte forma:

h
yr (x) = bag + Z Won x ¢ (|lzr — cinll X bip) (3.13)
i=1

onde y é vetor de saida, W5, representa o peso sinaptico entre o h-ésimo neurdnio da
camada escondida e o neur6nio da camada de saida, b, ; representa a bias associada ao
neuroénio de saida.

22



Na literatura especializada é possivel encontrar diversos métodos para realizar o pro-
cesso de treino de uma RBFNN que podem ser classificados como: supervisionados, nao
supervisionados e hibridos. Tipicamente, a maioria dos métodos sao classificados como
hibridos por serem compostos por duas fases. Numa primeira fase, através de métodos
nao supervisionados, sao definidos os parametros inerentes a camada escondida, como
por exemplo, o nimero de unidades RBF (neurénios) e a posicao dos seus centros. Esta
fase é fundamental para a RBFNN alcancar um equilibrio ou um compromisso entre resul-
tados de elevada qualidade (com precisao) e uma boa capacidade de generalizacao Numa
segunda fase, e tipicamente através de métodos supervisionados, os pesos sinapticos e

o valor da bias dos neuro6nios pertencentes a camada de saida sao determinados/ajusta-
dos [86].
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3.4 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto, designado PSO-M, combina as especificidades do PSO Esto-
castico e do PSO Deterministico com o objetivo de aumentar a eficiéncia do algoritmo de
MPPT, diminuindo o tempo de convergéncia e as oscilacoes na procura do GMPP. Além
disso, através de Surrogate Models (RBFNN) é possivel construir modelos aproximados
das curvas caracteristicas I-V e P-V, permitindo analisar, monitorizar e diagnosticar pro-
blemas ou avarias na instalacao PV, em tempo real e online. Para tal, numa primeira fase,
o PSO Estocéstico obriga as particulas a percorrer o espago de procura de forma aleatoria,
fornecendo os dados provenientes da sua execucao (histérico) para uma RBFNN (Surro-
gate Model). Posteriormente, recorrendo a essa RBFNN, sao criados modelos aproxima-
dos das curvas caracteristicas I-V e P-V, permitindo verificar o estado de funcionamento
dainstalagao PV e, principalmente, identificar as regioes promissoras, i.e., aregiao ou area
onde se encontra o maximo global e/ou maximos locais em caso de sombreamento par-
cial. Uma vez identificadas e definidas essas regioes, as particulas sao reposicionadas, e é
acionado o PSO Deterministico para evitar um comportamento das particulas divergente
e repetitivo, diminuindo assim o tempo de convergéncia e as oscilacées na procura do
GMPP. Uma vez alcancada a convergéncia do PSO Deterministico e, consequentemente,
determinado o GMPP é realizado um processo de refinamento objetivando um refinamen-
to/atualizacao das curvas caracteristicas I-V e P-V.

O fluxograma representativo do algoritmo proposto é ilustrado na Figura §.4. Numa
primeira fase, é realizada a inicializacao de todos os parametros e variaveis necessarias
para o seu funcionamento, incluindo: todos os parametros de controlo inerentes ao PSO
Deterministico e Estocastico; a dimensao do problema (d), o nimero de particulas da po-
pulagdo (n,); o numero de iteracoes maximas permitidas (k.. ) e os limites inferiores ({;)
e superiores (up). O limite inferior (/) é zero e para definir o limite superior (u;) é rea-
lizada uma medicao inicial da tensao de circuito aberto (V) do sistema PV. Finalizadas
as inicializa¢Oes das variaveis e dos parametros, o algoritmo PSO-M realiza o posiciona-
mento inicial das particulas, de forma seletiva, através da seguinte equacao V), ; = % X 1,
com:=1,2,...,np.

Posteriormente, é executado o PSO Estocastico com uma populacao de cinco particu-
las e uma topologia em estrela, i.e., todas as particulas comunicam entre si. Resumida-
mente, a cada periodo de tempo t, 0 PSO-M posiciona a particula correspondente (V},;) e
avalia o seu desempenho através da poténcia do sistema PV. Apos a avaliacao de todas as
particulas pertencentes a populagao, o historico é guardado numa base de dados e atuali-
zadas as velocidades e as novas posicdes de cada particula através das equacdes 3.1 e 5.2,
respetivamente.
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Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo PSO-M em controladores MPPT de sistemas PV.

Assim que o PSO Estocastico atinge o critério de paragem (ntimero de iteracoes per-
mitidas), o PSO-M inicia o treino da RBFNN objetivando a construcao do modelo aproxi-
mado das curvas caracteristicas I-V e P-V, através da base de dados criada (histérico do
PSO Estocastico). Obtido o modelo aproximado das curvas caracteristicas € aplicado a
curva caracteristicas P-V um algoritmo para determinar o maximo global e/ou locais em
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caso de sombreamento parcial, com base no célculo da derivada e na dete¢do de mudan-
cas do seu sinal. Desta forma, é possivel verificar o estado de funcionamento da instalacao
PV em tempo real e identificar a regido ou as regidoes promissoras, i.e., onde se encontra
o maximo global e/ou os maximos locais. No entanto, importa referir, que a precisao do
modelo aproximado obtido pela RBFNN, vai depender do critério de paragem definido no
PSO Estocéstico, i.e., da dimensao da base de dados criada.

Uma vez identificada a regiao onde se pode encontrar o GMPP, as particulas sao re-
posicionadas de forma aleatoria dentro dessa regiao e é acionado o PSO Deterministico.
Também o PSO Deterministico é constituido por uma populacao de cinco particulas e uma
topologia em estrela. No entanto, com o objetivo de diminuir o tempo de convergéncia e
as oscilagoes na procura do GMPP, os parametros de controlo sao definidos de forma a dar
100% énfase a intensificacao e 0% a diversificacdo. O PSO Deterministico, movimenta as
particulas, forma deterministica através da equacio 3.7, até alcancarem a convergéncia.
Tal como no PSO Estocastico, sempre que as particulas sao avaliadas através da funcao
objetivo (poténcia do sistema PV), as mesmas continuam a ser guardadas na base de da-
dos. Alcancada a convergéncia e o GMPP, o PSO-M inicia novamente o treino da RBFNN
para obter um modelo refinado das curvas caracteristicas I-V e P-V, i.e., com um menor
erro de aproximacao.

Este processo de refinamento € extremamente importante para aumentar a eficiéncia
e o0 desempenho do PSO-M na procura do GMPP quando submetido a pequenas varia-
coes na producao PV. Tipicamente, estas variacoes na producao PV estao relacionadas,
como por exemplo, com a variacao natural da irradiancia que ocorre durante o dia. As-
sim, quando ocorre uma pequena variacao de producao PV é possivel definir uma nova
regiao, onde se encontra o novo GMPP, com base no modelo refinado das curvas caracte-
risticas I-V e P-V. Identificada essa nova regiao, é realizado um posicionamento aleatério
das particulas e definidos os parametros de controlo do PSO Deterministico. Além disso,
toda a base de dados é apagada, com a excecao da corrente de curto-circuito e a tensao
de circuito aberto, de forma a guardar as novas particulas geradas pelo PSO Determinis-
tico. Realizados estes procedimentos, o0 PSO Deterministico pode procurar o novo GMPP
sem necessidade de reinicializar todo o processo, aumentando a eficiéncia e o desempe-
nho do PSO-M. Assim que o PSO Deterministico atinge a convergéncia, o PSO-M inicia
novamente o treino da RBFNN com a nova base de dados criada.

Quando submetido a grandes varia¢des na producio PV, o GMPP muda drasticamente
e 0 PSO-M nao consegue identificar uma regiao promissora. Nesta situacao, é realizada
uma reinicializacdo de todo o processo inerente ao PSO-M.
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Capitulo 4

Resultados de Simulacao e Discussao

Para analisar e validar o desempenho do PSO-M na procura do GMPP em diversas
condicdes de operacio, foi implementado o sistema PV apresentado na Figura l4.1. Este
sistema PV € constituido por dois médulos PV Sharp ND-R250A5, ligados em série, cujas
caracteristica sdo apresentadas na Tabela l4.1. Cada médulo PV é constituido por 60 cé-
lulas ligadas em série e possui trés diodos bypass ligados em antiparalelo, i.e., um diodo
bypass por cada grupo de vinte células. O controlador MPPT atua no indice de modulacao
de um conversor DC-DC Boost com realimentacao (malha fechada) da tensao do sistema
PV, realizando amostragens periédicas da tensdo e da corrente instantadnea (com um pe-
riodo de amostragem de 0.05 s). Assim, através do sistema PV considerado e detalhado
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Figura 4.1: Diagrama de blocos de um sistema PV tipico com controlo MPPT.

anteriormente foi possivel construir quatro casos de estudo. No primeiro caso de estudo,
o sistema PV foi submetido a condicoes uniformes de operacao em termos de irradiancia
e de temperatura (sem sombreamento parcial). No segundo caso de estudo, e de forma a
representar a variacao natural da irradiancia ao longo do dia, foi criado uma sequéncia de
trés cenarios com pequenas variacoes da irradiancia. No terceiro caso de estudo, o sistema
PV foi submetido a condicoes nao uniformes de operacao em termos de irradiancia (com
sombreamento parcial). Por fim, foi criado um quarto caso de estudo, que considerou uma
sequéncia de trés cenarios com grandes variacoes de irradiancia, devido a sombreamento
parcial. O desempenho do algoritmo proposto (PSO-M) foi comparado com diferentes
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algoritmos de MPPT meta-heuristicos, como o Differential Evolution (DE), o Grey Wolf
Optimizer (GWO), o Particle Swarm Optimization Classico (PSOC) e com o convencional
P&O. Os parametros de controlo inerentes a cada algoritmo sio apresentados na Tabela

k2.

Tabela 4.1: Especificacoes do médulo PV SHARP ND-R250A5.

Parametros Valores
Potencia Maxima de Operacao, Vipp 250.29 W
Tensao Maxima de Operacao, Vi,pp 30.90V
Corrente Maxima de Operacao, Ip,pp 8.10 A
Corrente de Curto Circuito, .. 8.68 A
Tenséo de Circuito Aberto, V,. 37.60 A
Eficiéncia, n 15.20 %
Coeficiente de Temperatura de Poténcia Méaxima, o, -0.440 %/°C
Coeficiente de Temperatura de Tensao de Circuito Aberto, o,  -0.329 %/°C

Coeficiente de Temperatura de Corrente de Curto Circuito, «;

+0.038 %/°C

Nuamero de células, N, 60

Os resultados obtidos foram analisados em termos da taxa de sucesso, do valor do
GMPP alcangado, do nimero de avaliacdes, do tempo de convergéncia e da eficiéncia do
MPPT (E/). A eficiéncia foi calculada através da equaco [4.1 que consiste na razio en-
tre o somatorio da poténcia extraida pelo algoritmo de MPPT e o somatorio da poténcia
disponivel no sistema PV [87].

x 100

Pex T
E; = 2 Pert (4.1)

B Z Pdisp

Para determinar a taxa de sucesso foi estabelecida uma regiao limitada superiormente
pelo GMMP e inferiormente por GMMP-0.5. Assim, a convergéncia é considerada va-
lida quando com todas as particulas pertencentes a populacao se encontrem dentro dessa
regiao.

Tabela 4.2: Parametros de controlo dos algoritmos de MPPT considerados.
Técnica MPPT  Parametros
DE Vzlde = xllglyd + F (xgzyd - xllgmd)

F=03 CR=0.7

GWO a=(1- kn’jﬂ)Q

P&O Viasso = 1V

PSOC c1 =cp =0.748, w = 0.34, 1 A2 € random [0, 1]

PSO-M PSO Estocastico c1=31,c2=4,w=0.8,71 Arz € random [0, 1]

PSO Deterministico c¢1 = 0.05, c2 = 2.65, w = 0.05, 71 = r2 = 0.5

4.1 Caso de Estudo 1: Sem sombreamento parcial

No primeiro caso de estudo, uma irradiancia constante de 500 W/m? incidiu nos trés
grupos de células de cada mo6dulo PV com uma temperatura de 25 °C. A curva P-V apre-
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sentou apenas um ponto de maxima poténcia, cujo valor de tensao e de poténcia foi de
62.57 V e 250.99 W, respetivamente. Além disso, para estas condi¢coes de operacao a
corrente de curto-circuito e a tensao de circuito aberto foram de 4.35 A e 73.13 V, res-
petivamente. A curva caracteristica P-V resultante esta representada na Figura [4.2(b) a
vermelho.
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Figura 4.2: Resultados de simulaciao dos controladores de MPPT considerados, usando
o P&O como referéncia, no primeiro caso de estudo: (a) Curvas de convergéncia de cada
controlador de MPPT; (b) Curva PV estudada, historico das particulas e modelos do PSO-
-M.

O PSO-M, conseguiu alcancar o GMPP em todas as 50 runs realizadas, convergindo
sempre para os 250.99 W. O PSO-M avaliou, em média, 20 vezes a fun¢io objetivo, o que
correspondeu a um tempo médio de convergéncia de 0.94 s, até atingir o GMPP. O menor
e maior namero de avaliagcoes foram de 17 e 22 vezes com um tempo de convergéncia de
0.815€e1.06 s, respetivamente. Em termos de eficiéncia, o algoritmo proposto obteve uma
eficiéncia média de 94.85% sendo o pior caso de 92.90% e o melhor caso de 97.50%.

Na Figura [4.9(a) sio apresentadas a curvas de convergéncia obtidas pelos algoritmos
de MPPT considerados. Pode-se verificar que o PSO-M foi o algoritmo que apresentou
o menor tempo de convergéncia e a menor oscilacao durante a procura do GMPP. O co-
nhecimento do modelo aproximado das curvas caracteristicas I-V e P-V foi fundamental
para obter esse desempenho. O PSO Estocastico obrigou as particulas a movimentarem-
-se aleatoria dentro do espaco de procura, provocando as oscilagOes visiveis na curva de
convergéncia (parte inicial da curva de convergéncia). Esta aleatoriedade possibilitou di-
versificar as posicoes das particulas, ao longo da curva P-V e, ao mesmo tempo, construir
uma base de dados vélida para o processo de treino da RBFNN. Na Figura l4.9(b) sio apre-
sentadas, a laranja, todas as posicoes/particulas geradas pelo PSO Estocastico.

Alcancado o critério de paragem estabelecido para o PSO Estocéstico, foi treinada a
RBFNN (apenas com um custo computacional de 0.05 s) e obtido o modelo aproximado da
curca caracteristica P-V ilustrado na Figura l4.9(b) a verde tracejado. Identificada a regido
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promissora, essa informacao foi partilhada com PSO-Deterministico que reposicionou as
particulas dentro de um determinado raio. Apos o reposicionamento das particulas, o PSO
Deterministico alcangcou o GMPP evitando um comportamento das particulas divergente
e repetitivo. Na Figura [4.9(b), a amarelo, é possivel visualizar o reposicionamento das
particulas e a respetiva movimentacao para o GMPP.

Nem sempre o modelo aproximado das curvas caracteristicas I-V e P-V apresenta uma
boa aproximacao, em particular na regido préxima do GMPP. Para contornar esse cons-
trangimento, é realizado um processo de refinamento com a base de dados criada pelo
PSO Estocéastico e Deterministico. O modelo refinado da curva caracteristica P-V é ilus-
trado a azul tracejado na Figura i.3(b).

Todos os algoritmos implementados obtiveram uma taxa de sucesso de 100%. Todos
os algoritmos convergiram para uma poténcia de 250.99 W (GMPP), expecto o DE que
convergiu, em média, para uma poténcia de 250.97 W. O PSO-M necessitou, em média,
de 20 avaliacoes, enquanto o DE, GWO e o PSOC necessitaram, em média, de 49, 80,
53 avaliacOes, respetivamente. Como o tempo de convergéncia esta relacionado com o
numero de avaliacoes, o PSO-M apresentou o menor tempo de convergéncia com uma
média de 0.94 s, enquanto o DE, o GWO e o PSOC demoraram, em média, 2.41 s, 4.01
s e 2.64 s. Em termos de eficiéncia, o PSO-M obteve a maior percentagem com 94.85%
seguido pelo DE com 94.42%. O PSOC alcancou 94.39% e por altimo, o GWO conseguiu
89.84%.

4.2 Casode Estudo 2: Variacao dairradiancia sem sombre-

amento parcial

No segundo caso de estudo, foi considerado uma sequéncia de trés cenarios com pe-
quenas variacoes de irradiancia, i.e., a cada 6 segundos, variou-se os niveis de irradiancia
incidente em ambos os mo6dulos PV. A temperatura considerada nos 3 cenarios foi de 25
°C. No primeiro cenario, o sistema PV foi submetido a um nivel de irradiancia de 981
W/m?. A curva caracteristica P-V resultante, representada na Figura [.3(b) a vermelho,
apresentou uma tensao e poténcia no MPP de 61.80 V e 491.28 W, respetivamente. Ja a
corrente de curto-circuito e a tensao de circuito aberto foram de 8.53 A e 75.14 V, respeti-
vamente.

No segundo cenario, o sistema PV foi submetido a um ligeiro aumento dos niveis de
irradiancia (1000 W/m?). A curva P-V resultante, representada na Figura [4.3(c), apre-
sentou uma tensao e poténcia no MPP de 61.75V e 500.57 W, respetivamente. A corrente
de curto-circuito e a tensao de circuito aberto foram de 8.69 A e 75.19 V, respetivamente.

No terceiro cenario, os niveis de irradiancia que incidiram nos trés grupos de células de
cada modulo PV diminuiu para os 987 W/m?. A curva P-V resultante, ilustrada na Figura
l4.3(d), no MPP apresentou uma tenséo e poténcia de 61.81V e 494.21 W, respetivamente.
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Figura 4.3: Resultados de simulacao dos controladores de MPPT considerados, usando
o P&O como referéncia, no segundo caso de estudo: (a) Curvas de convergéncia de cada
controlador de MPPT nos trés cenarios; (b), (¢) e (d) Curvas PV estudadas, historico das
particulas e modelos do PSO-M nos trés cenarios, respetivamente.

Neste cenario, a corrente de curto-circuito e a tensao de circuito aberto foram de 8.58 A e
75.15 V, respetivamente.

No primeiro cenario, o PSO-M convergiu sempre para os 491.28 W (valor ao qual cor-
responde o GMPP), em todas as 50 runs executadas. O PSO-M avaliou, em média, 23
vezes a funcao objetivo, o que correspondeu a um tempo médio de convergéncia de 1.32
s, até alcangar o GMPP. O menor e maior nimero de avaliagoes foram 18 e 26 vezes com
um tempo de convergéncia de 1.03 s e 1.52 s, respetivamente. Em termos de eficiéncia,
o PSO-M obteve uma eficiéncia média de 95% sendo o pior caso de 92.90% e o melhor
de 96.68%. O PSO-M foi o algoritmo que apresentou o menor tempo de convergéncia e
a menor oscilacdo durante a procura do GMPP, como se pode verificar na Figura 4.9(a).
Na Figura [4.3(b) sio apresentadas a laranja e a amarelo o histérico das particulas do PSO
Estocastico e do PSO Deterministico, respetivamente. O modelo aproximado da curva
carateristica P-V, obtido pela RBFNN com base no histérico do PSO Estocéastico, é mos-
trado na Figura l4.9(b) a verde tracejado. Ao observar a figura podemos verificar que o
modelo aproximado nao obteve uma boa aproximacao na regido proxima GMPP. A pre-
cisao do modelo vai depender do critério de paragem definido no PSO Estocastico, i.e.,
da dimensdo da base de dados criada. No entanto, com a inclusiao do histérico do PSO-
-deterministico no processo de treino da RBFNN, o modelo refinado obteve um excelente
nivel de precisdo. O modelo refinado da curva caracteristica P-V é apresentando a azul na
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Figura jg.3(b).

No segundo cenario, o PSO-M convergiu sempre para o GMPP que corresponde uma
poténcia de 500.57 W. O PSO-M avaliou, em média, 8 vezes a funcao objetivo, o que cor-
respondeu a um tempo médio de convergéncia de 0.42 s, até atingir o GMPP. O menor e
maior nimero de avaliacoes foram 3 e 11 vezes com um tempo de convergéncia de 0.12
s e 0.61 s, respetivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia de
99.99%. Novamente, o PSO-M foi o algoritmo que apresentou o menor tempo de conver-
géncia e a menor oscilacao durante a procura do GMPP como se pode verificar na Figura
l4.3(a). A variacao dos niveis de irradiancia nio provocou grandes mudancas na producio
do sistema PV, deslocando ligeiramente o GMPP. Nestas situacoes, € possivel definir uma
nova regiao, onde se encontra o novo GMPP, com base no modelo refinado das curvas
caracteristicas I-V e P-V.

Assim, o PSO-M reposicionou as particulas perto do novo GMPP, com base o modelo
refinado do primeiro cenario. Na Figural4.3(c), a amarelo, sio visiveis o reposicionamento
e o movimento das particulas. Apods a convergéncia e, consequentemente, alcancado o
novo GMPP é realizado um novo refinamento para atualizar as curvas caracteristicas I-V
e P-V, como se ilustra a azul na Figura 4.3(c). Neste processo de refinamento apenas a
corrente de curto-circuito, a tensao de circuito aberto e o histérico do PSO Deterministico
constituem a base de dados para o processo de treino da RBFNN. Desta forma, o PSO-M
apresentou uma convergéncia praticamente instantanea e quase nenhuma oscilagdo na
procura do novo GMPP.

No terceiro cenario, o PSO-M convergiu sempre para os 494.21 W (GMPP). O PSO-M
avaliou apenas de 6 vezes a funcao objetivo, o que correspondeu a um tempo de conver-
géncia de 0.30 s. A eficiéncia foi de 99.99%, apresentando o menor tempo de conver-
géncia e a menor oscilacao durante a procura do GMPP como se pode verificar na Figura
l4.3(a) cenario 3. Na Figura l4.9(d) é visivel, a amarelo, o reposicionamento e histérico das
particulas geradas pelo PSO Deterministico. Ap6s a convergeéncia, a atualizacao da curva
caracteristica P-V é ilustrada a azul na Figura l4.3(d).

No primeiro cenario, todos os algoritmos obtiveram uma taxa de sucesso de 100% com
a excecao do DE, que obteve 96%. Todos os algoritmos convergiram para uma poténcia
de 491.28 W (GMPP), expeto o DE que convergiu em média para uma potencia de 491.25
W. O PSO-M avaliou, em média, de 23 vezes a funcao objetivo, enquanto o DE, o GWO e
o PSOC avaliaram, em média, 53, 83 e 58 vezes a funcdo objetivo, respetivamente. Isto
correspondeu a um tempo de convergéncia médio de 1.32 s, 3.18 s, 4.99 s, € 3.43 s para o
PSO-M, DE, GWO e PSOC, respetivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma
eficiéncia média de 95%, enquanto o DE, o GWO e o PSOC obtiveram 94.71%, 90.13% e
94.72%, respetivamente.

No segundo cenario, todos os algoritmos obtiveram uma taxa de sucesso de 100% com
a excecao do DE, que obteve 98%. Todos os algoritmos convergiram para uma poténcia
de 500.57 W (GMPP) expeto o DE que convergiu, em média para uma poténcia de 500.53
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Tabela 4.4: Comparacdo de resultados do segundo caso de estudo entre os diferentes algoritmos de MPPT considerados, com 50 execucdes

independentes
Caso de estudo 2: Variac¢do da Irradidncia Sem Sombreamento Parcial
Método GMPP Taxa de sucesso GMPP Medio [W] Numero de avaliacbes Tempo de convergéncia [s] Eficiéncia [%]
MPPT W] [%] Min Média Max Min Média Max | Min Média Max Min Média Méax

z DE 491,28 96 490,50 491,25 491,28 24 53 100 1,39 3,18 6,00 88,86 94,71 97,47
£ GWO 491,28 100 491,27 491,28 491,28 76 83 91 4,55 4,99 5,45 87,20 90,13 93,06
g PSOC 491,28 100 491,28 491,28 491,28 | 40 58 82 2,36 3,43 4,91 91,55 94,72 96,72
©  PSO-M 491,28 100 491,28 491,28 491,28 18 23 26 1,03 1,32 1,52 92,00 95,00 96,68
w DE 500,57 98 499,93 500,53 500,57 31 57 100 1,82 3,41 6,00 88,60 94,61 97,17
£ GWO 500,57 100 500,57 500,57 500,57 | 69 83 90 | 4,12 4,96 5,39 87,71 90,32 92,31
g PSOC 500,57 100 500,57 500,57 500,57 | 43 59 93 | 255 3,52 5,58 89,18 94,45 96,37
© PSO-M 500,57 100 500,57 500,57 500,57 | 3 8 11 0,12 042 0,61 99,99 99,99 99,99
n% DE 494,21 96 493,34 494,17 494,21 | 27 53 100 1,58 3,15 6,00 88,57 94,72 97,53
£ GWO 494,21 100 494,21 494,21 494,21 | 78 84 91 | 4,67 5,03 5,45 87,27 89,77 92,61
g PSOC 494,21 100 494,21 494,21 494,21 | 36 57 97 2,12 3,39 5,82 91,31 94,78 96,69
©  PSO-M 494,21 100 494,21 494,21 494,21 6 6 6 0,30 0,30 0,30 99,99 99,99 99,99
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W. O PSO-M avaliou, em média, 8 vezes a funcao objetivo, enquanto o DE, o GWO e o
PSOC avaliaram, em média, 57, 83 e 59 vezes a funcao objetivo, respetivamente. Isto
correspondeu a um tempo de convergéncia médio de 0.42 s, 3.41 s, 4.96 s, € 3.52 s para
o PSO-M, DE, GWO e PSOC, respetivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve
uma eficiéncia de 99.99%, enquanto o DE, 0o GWO e o PSOC obtiveram 94.61%, 90.32% e
94.45%, respetivamente.

No terceiro cenario, todos os algoritmos obtiveram uma taxa de sucesso de 100% com
a excecao do DE, que obteve 96%. Todos os algoritmos convergiram para uma poténcia
de 494.21 W (GMPP) expeto o DE que convergiu, em média para uma poténcia de 494.17
W. O PSO-M avaliou, 6 vezes a funcao objetivo, enquanto o DE, o GWO e o PSOC avalia-
ram, em média, 53, 84 e 57 vezes a funcao objetivo, respetivamente. Isto correspondeu a
um tempo de convergéncia de 0.3 s para o PSO-M, enquanto para o DE, o GWO e o PSOC
corresponderam a um tempo de convergéncia médio de 3.15 s, 5.03 s, € 3.39 s, respetiva-
mente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia 99.99%, enquanto o DE,
0 GWO e o0 PSOC obtiveram uma média de 94.72%, 89.77% e 94.78%, respetivamente.

4.3 Caso de Estudo 3: Com sombreamento parcial

No terceiro caso de estudo, o sistema PV foi submetido a condi¢des de sombreamento
parcial. Para tal, os trés grupos de células, em ambos os modulos PV, foram submetidos
a diferentes niveis de irradiincia, concretamente 1000 W/m?, 300 W/m?® e 100 W/m?,
com uma temperatura constante de 25 °C. A curva caracteristica P-V resultante, repre-
sentada na Figura 4.4(b) a vermelho, apresentou trés méaximos locais sendo um deles o
maximo global com uma poténcia de 140.85 W e uma tensao de 17.56 V. Neste caso de
estudo, a corrente de curto-circuito e a tensao de circuito aberto foram de 8.69 A e 71.71
V, respetivamente.

O PSO-M localizou e identificou o valor do GMPP em todas as 50 runs simuladas,
convergindo, em média, para uma poténcia de 140.84 W. A poténcia minima obtida pelo
PSO-M foi de 140.77 W enquanto a poténcia maxima foi de 140.85 W (valor do GMPP).
Avaliou, em média, 28 vezes a fun¢ao objetivo, o que correspondeu a um tempo médio
de convergéncia de 1.37 s, até atingir o GMPP. O menor e maior nimero de avaliacoes foi
25 e 31, com um tempo de convergéncia de 1.21 s e 1.52 s, respetivamente. Em termos de
eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia média de 91.89% sendo o pior caso de 90.36%
e o melhor de 93.41%.

Na Figura [4.4(a) sdo apresentadas a curvas de convergéncia obtidas pelos algoritmos
de MPPT considerados. Pode-se verificar que o PSO-M foi o algoritmo que apresentou o
menor tempo de convergéncia e a menor oscilacdo durante a procura do GMPP. Na Figura
l4.4(b) sdo apresentadas a laranja e a amarelo, o histérico obtido pelo PSO Estocastico e
pelo PSO Deterministico, respetivamente.

Ja o modelo aproximado e o modelo refinado das curvas caracteristicas, obtido pela
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Figura 4.4: Resultados de simulacao dos controladores de MPPT considerados, usando
o P&O como referéncia, no terceiro caso de estudo: (a) Curvas de convergéncia de cada
controlador de MPPT; (b) Curva PV estudada, historico das particulas e modelos do PSO-
-M

RBFNN, so ilustrados na Figurag.4(b) a verde e a azul tracejado, respetivamente. Mesmo
quando submetido a condi¢des complexas de sombreamento parcial, tanto o modelo apro-
ximado como o modelo refinado obtiveram uma boa representacao das curvas caracteris-
ticas I-V e P-V e, consequentemente, da producao do sistema PV.

Apenas o PSO-M obteve uma taxa de sucesso de 100%, enquanto o DE, o GWO e o
PSOC obtiveram 72%, 12% e 96%, respetivamente. Relativamente ao GMPP, o PSO-M
obteve uma média de 140.84 W enquanto o DE, o GWO e o PSOC obtiveram uma média
de 136.75 W, 118.98 W e 139.45 W, respetivamente. O PSO-M necessitou em média de 28
avalia¢oes, enquanto o DE, GWO e o PSOC necessitaram, em média, de 76, 97, 65 avalia-
coes, respetivamente. Como o tempo de convergéncia esta relacionado com o ntimero de
avaliagoes, o PSO-M apresentou o menor tempo de convergéncia com uma média de 1.37
s, enquanto o DE, o GWO e o PSOC requereram, em média, 3.81 s, 4.86 s € 3.25 s. Em
termos de eficiéncia o PSO-M apresentou a maior percentagem com 91.89% seguido pelo
PSOC com 88.65%. O DE obteve 86.36% e por ultimo, o GWO alcancou 64.81%.

4.4 Caso de Estudo 4: Variacao da irradiancia com som-

breamento parcial

No quarto caso de estudo, considerou-se uma sequéncia de trés cenarios com grandes
variacoes de irradiancia, devido a condi¢oes de operacao com sombreamento parcial. A
cada 6 segundos, foram alterados os niveis de irradiancia incidente em cada grupo de
células PV de modo a polarizar diretamente os respetivos diodos bypass. A temperatura
ambiente considerada nos 3 cenarios foi de 25 °C.
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No primeiro cenario apenas um diodo bypass em cada modulo PV foi polarizado di-
retamente. Para tal, dois grupos de células PV foram submetidas a elevados niveis irradi-
ancia (1000 W/m?) e o terceiro grupo submetido a um nivel de irradiancia de 400 W/m?.
Para este cenario a curva caracteristica P-V, ilustrada na Figura [4.5(b) a vermelho, apre-
sentou dois maximos locais sendo um deles o GMPP. A tensao e a poténcia no GMPP
foram de 39.68 V e 320.69 W, respetivamente. Ja a corrente de curto-circuito e a tensao
de circuito aberto foram de 8.69 A e 74.29 V, respetivamente. No segundo cenéario, dois
diodos bypass de cada mddulo PV foram polarizados diretamente. Para tal, os trés grupos
de células de cada modulo PV receberam 1000 W/m?, 600 W/m” e 400 W/m?, respeti-
vamente. Para este cenario, a curva caracteristica P-V, representada na Figura [4.5(c) a
vermelho, apresentou trés maximos locais sendo um deles o GMPP. A tensao e a poténcia
no GMPP foram de 66.23 V e 222.56 W, respetivamente. A corrente de curto-circuito e a
tensao de circuito aberto foram de 8.69 A e 73.77 V, respetivamente.

No terceiro cenario apenas um modulo PV foi submetido a condic6es de operacao com
sombreamento parcial. Para simular essas condi¢oes de operacao, os trés grupos de célu-
las do mé6dulo PV foram submetidos a diferentes niveis de irradiancia, concretamente 550
W/m?, 450 W/m? e 350 W/m?>. O outro mddulo PV foi submetido a uma condicdo de ope-
racio sem sombreamento parcial, com um nivel de irradiincia constante de 1000 W/m?.
A curva caracteristica P-V, mostrada na Figura [4.5(d) a vermelho, apresentou quatro ma-
ximos locais sendo um deles o GMPP. A tensao e a poténcia no GMPP foram de 28.62
V e 230.79 W, respetivamente. A corrente de curto-circuito e a tensao de circuito aberto
foram de 8.69 A e 73.98 V, respetivamente.

No primeiro cenario, o PSO-M conseguiu localizar o GMPP em todas as 50 runs efe-
tuadas, convergindo, em média, para uma poténcia de 320.68 W. A poténcia minima e
méaxima obtida pelo PSO-M foi de 320.56 W e de 320.69 W, respetivamente. O PSO-M
avaliou, em média, 26 vezes a funcao objetivo, o que correspondeu a um tempo médio de
convergéncia de 1.51 s, até convergir para o GMPP. O menor e maior nimero de avaliagoes
foram 23 e 31 vezes com um tempo de convergéncia de 1.33 s e 1.82 s, respetivamente. Em
termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia média de 94.90% sendo o pior caso de
93.12% e 0 melhor de 96.29%. O PSO-M foi o algoritmo que apresentou o menor tempo
de convergéncia e a menor oscilacao durante a procura do GMPP como se pode verificar
na Figura [4.5 cenario 1.

No segundo cenario, o PSO-M convergiu sempre para um valor de poténcia de 222.56
W (valor do GMPP). O PSO-M avaliou, em média, 26 vezes a funcao objetivo o que corres-
pondeu a um tempo médio de convergéncia de 1.50 s, até atingir a convergéncia. O menor
e maior nimero de avaliacoes foram 23 e 31 vezes com um tempo de convergéncia de 1.33
s e 1.82 s, respetivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia média
de 95.81% sendo o pior caso de 94.67% e o melhor de 97.25%. Novamente, o PSO-M foi
o algoritmo que apresentou o menor tempo de convergéncia e a menor oscilacao durante
a procura do GMPP como se pode verificar na Figura [4.5(a) cenario 2. Nesta situaciio o
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Figura 4.5: Resultados de simulacao dos controladores de MPPT considerados, usando
o P&O como referéncia, no quarto caso de estudo: (a) Curvas de convergéncia de cada
controlador de MPPT nos trés cenarios; (b), (¢) e (d) Curvas PV estudadas, historico das
particulas e modelos do PSO-M nos trés cenarios, respetivamente.

PSO-M foi submetido a uma grande variacao na producao do sistema PV, i.e., a poténcia
do GMPP mudou de 320.69 W (valor de poténcia do cendrio 1) para 222.56 W, obrigando
o PSO-M a reinicializar todo o seu processo de procura.

No terceiro cenario, o PSO-M conseguiu localizar o GMPP em todas as 50 runs re-
alizadas, convergindo, em média, para uma poténcia de 230.78 W (GMPP). A poténcia
minima obtida pelo PSO-M foi de 230.73 W enquanto, a poténcia maxima foi de 230.79
W. O PSO-M avaliou, em média, 26 vezes a funcao objetivo, o que correspondeu a um
tempo médio de convergéncia de 1.51 s, até atingir a convergéncia. O menor e maior na-
mero de avaliacoes foram 22 e 31 vezes com um tempo de convergéncia de 1.27 s e 1.82
s, respetivamente. Em termos de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia média de
95.98% sendo o pior caso de 94.78% e o melhor de 96.71%. Mais uma vez, o PSO-M foi o
algoritmo que apresentou o menor tempo de convergéncia e a menor oscilacao durante a
procura do GMPP, como se pode verificar na Figura 4.5 cenério 3.

Apesar da complexidade das condices de operacao podemos verificar que o modelo
aproximado e, consequentemente o modelo refinado conseguiram identificar e carateri-
zar a regiao onde se encontrava o GMPP. No entanto, ndo conseguiram representaram
com fiabilidade e precisdo a forma das curvas caracteristicas I-V e P-V. A precisdo de am-
bos os modelos, vai depender fundamentalmente do histérico do PSO Estocastico, i.e., do
numero de avalia¢des permitidas no PSO Estocéstico. Em ambos os cenarios, nas Figuras
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l4.5(c) e (d) sdo apresentadas a laranja e a amarelo o histérico do PSO Estocastico e do PSO
Deterministico, respetivamente. Os modelos aproximados das curvas caracteristicas P-V,
com base no histérico do PSO Estocastico, sdo mostrados nas Figuras j.5(c) e (d) a verde
tracejado. Ja os modelos refinados das curvas caracteristicas P-V gerados pela RBFNN,
com base no histérico do PSO Estocastico e do PSO Deterministico, sdo apresentados nas
Figuras 4.5(c) e (d) a azul.

No primeiro cenario, todos os algoritmos obtiveram uma taxa de sucesso de 100% com
a excecao do DE, que obteve 74%. O PSO-M convergiu, em média, para uma poténcia de
320.68 W, o DE convergiu, em média, para uma poténcia de 319.71 W e o GWO e o PSOC
convergiram, em média, para uma poténcia de 320.69 W. O PSO-M avaliou, em média,
de 26 vezes a funcao objetivo, enquanto o DE, 0o GWO e o PSOC avaliaram, em média, 73,
81 e 53 vezes a func¢ao objetivo, respetivamente. Isto correspondeu a um tempo de con-
vergéncia médio de 1.51 s, 4.34 s, 4.83 s, € 3.13 s para o PSO-M, DE, GWO e PSOC, res-
petivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia média de 94.90%,
enquanto o DE, 0o GWO e o PSOC obtiveram 92.90%, 92.75% e 95.37%, respetivamente.

No segundo cenario, o PSO-M e o PSOC obtiveram uma taxa de sucesso de 100%, o
DE obteve 80% e o0 GWO obteve 68%. O PSO-M e o PSOC convergiram, sempre para
uma poténcia de 222.56 W, o DE convergiu, em média, para uma potencia de 221.89 W
e 0 GWO convergiu, em média, para uma potencia de 219.36 W. O PSO-M avaliou, em
média, de 26 vezes a funcao objetivo, enquanto o DE, o GWO e o PSOC avaliaram, em
média, 71, 89 e 67 vezes a funcao objetivo, respetivamente.

Isto correspondeu a um tempo de convergéncia médio de 1.50 s, 4.24 s, 5.35 S, € 3.99 S
para o PSO-M, DE, GWO e PSOC, respetivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M ob-
teve uma eficiéncia média de 95.81%, enquanto o DE, 0o GWO e 0 PSOC obtiveram 94.88%,
86.94% e 93.88%, respetivamente.

No terceiro cenario, apenas o PSO-M obteve uma taxa de sucesso de 100%. O DE, o
GWO e o PSOC obtiveram 82%, 40% e 94%. O PSO-M convergiu, em média, para uma
poténcia de 230.78 W, enquanto o DE, o GWO e o PSOC convergiram, em média, para
uma potencia de 229.66 W, 225.55 W e 229.59 W, respetivamente. O PSO-M avaliou, em
média, 26 vezes a funcao objetivo, enquanto o DE, o GWO e o PSOC avaliaram, em mé-
dia, 71, 92 e 57 vezes a funcdo objetivo, respetivamente. Isto correspondeu a um tempo de
convergéncia médio de 1.51 s, 4.23 s, 5.50 S, € 3.41 s para o PSO-M, DE, GWO e PSOC, res-
petivamente. Em termo de eficiéncia, o PSO-M obteve uma eficiéncia média de 95.98%,
enquanto o DE, o GWO e o PSOC obtiveram 93.91%, 86.03% e 95.34%, respetivamente.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais e Discussao

Para validar o desempenho e a eficiéncia do PSO-M em condicoes de operacao reais,
foi implementado o setup experimental ilustrado na Figura 5.1. O setup experimental é
constituido por um moédulo PV Sharp ND-R250A5 orientado a 150° a sudeste com uma
inclinacdo de 34°, cujas caracteristicas encontram-se na Tabela l4.1. Além disso, é cons-
tituido por um sensor de irradiancia e temperatura Ingenieurbiiro Si-13TC-T, uma carga
eletronica DC IT8500+, um microcontrolador Atmega 2560 e um computador.

R s

SO

Figura 5.1: Setup experimental.

Para impor o ponto de funcionamento ao moédulo PV foi utilizada uma carga eletro-
nica DC IT8500+ em substituicao do tipico conversor DC-DC boost e da respetiva carga.
A carga eletrénica DC IT8500+ é uma carga eletronica programavel que pode ser contro-
lada remotamente através de comunicacao serial RS-232. A carga eletronica foi colocada
no modo de funcionamento de tensao constante (CV) para impor o nivel de tensao ao mé-
dulo PV e, consequentemente, obter a correspondente/respetiva poténcia. O algoritmo
PSO-M foi implementado em ambiente de programacgao Matlab, num ficheiro m-file, re-
alizando amostragens periddicas da tensao e da corrente instantanea (com um periodo
de amostragem de 0.6 s). Importa referir, que o periodo de amostragem foi selecionado
funcao do tempo de resposta da carga eletronica, i.e., a limitacdo imposta pela carga ele-
tronica impede a execugdo do PSO-M com uma frequéncia superior a 1.66 Hz. Para obter
os niveis de temperatura e irradiancia, dois conversores analégicos digitais (ADCs) de 10
bits, do microcontrolador Atmega 2560, foram configurados para digitalizar os dois sinais
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analogicos provenientes do sensor Ingenieurbiiro Si-13TC-T.

Para validar experimentalmente e analisar o desempenho do PSO-M em condicoes de
operacao reais, foram considerados dois casos de estudo. No primeiro caso de estudo, foi
testado o desempenho do PSO-M em condic6es nao uniformes de operacao em termos de
irradidncia (com sombreamento parcial). Ja no segundo caso de estudo foi analisado o
desempenho do PSO-M numa situacao de operacao real, ao longo de um dia (24 horas),
considerado diferentes indices de claridade. Os resultados obtidos, em ambos os casos de
estudo, foram analisados em termos de convergéncia, do valor do GMPP alcancado, do
numero de avaliaces e do tempo de convergéncia.

5.1 Caso de Estudo 1: Variacao da irradiancia com sombre-

amento parcial

O primeiro caso de estudo considerou uma sequéncia de trés cenarios com grandes
variagoes nos niveis de irradiancia. A cada 35 segundos, uma célula PV de cada grupo
foi submetida a condicées de sombreamento de forma a polarizar os respetivos diodos
bypass. Em particular, no primeiro cenario nenhuma célula do médulo PV foi sombreada,
no segundo cenario 30% de uma célula PV no primeiro grupo foi sombreada e, finalmente,
no terceiro cenario 30% de uma célula do primeiro grupo e 70% de uma célula do segundo
grupo, foram sujeitas a condi¢oes de sombreamento.
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Figura 5.2: Resultados experimentais do PSO-M no primeiro caso de estudo: (a) Curva de
convergéncia do PSO-M nos trés cenarios; (b), (c) e (d) Historico das particulas e modelos
do PSO-M nos trés cenarios, respetivamente.
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Na Figura f.9(a) é possivel verificar que o PSO-M convergiu sempre para o GMPP nos
trés cenarios. No primeiro cenario convergiu para 200 W, no segundo cenario para 181
W e no terceiro cenario para 113 W. O PSO-M avaliou 22, 32 e 31 vezes a funcao objetivo
o que correspondeu a um tempo de convergéncia de 13.65, 20.8 e 20.15 segundos, respe-
tivamente. O PSO-M apresentou um tempo de convergéncia relativamente baixo e com
poucas oscilacdes durante a procura do GMPP, como se pode verificar na Figura f.9(a).
Nas Figuras 5.2(b), (c) e (d) sdo apresentadas a laranja e a amarelo o histérico do PSO
Estocastico e do PSO Deterministico, respetivamente. Os modelos aproximados das cur-
vas caracteristicas P-V, com base no histérico do PSO Estocastico, sdo mostrados a verde
tracejado. Por ultimo, os modelos refinados das curvas caracteristicas P-V gerados pela
RBFNN, com base no historico do PSO Estocéstico e do PSO Deterministico, sdo apresen-
tados a azul tracejado.

5.2 Caso de Estudo 2: Funcionamento em perfil full day

No segundo caso de estudo, o desempenho do PSO-M foi analisado durante 24 horas
considerando diferentes indices de claridade. Em particular, foi considerado um cena-
rio de operacao real com um elevado indice de claridade (céu praticamente limpo) e, um
segundo cenario real de operacao, com um indice de claridade relativamente baixo, i.e.,
com periodos de nebulosidade no periodo da tarde. Além disso, para analisar com deta-
lhe o desempenho do PSO-M também foram registadas as variacoes de irradiancia e de
temperatura durante as 24 horas correspondentes.
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Figura 5.3: Resultados experimentais do PSO-M no segundo caso de estudo: (a) Curva de
poténcia no primeiro dia; (b) Perfis de irradiancia e temperatura no primeiro dia.
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Na Figura f.3(a) est4 representada a producéo PV obtida no cenario de operacio real
com um elevado indice de claridade. A producao PV comecou por volta das 5 horas e
45 minutos e terminou pelas 21 horas e 30 minutos. Podemos verificar que nao ocor-
reu nenhuma reinicializacao de todo o processo inerente ao PSO-M, visto que nao houve
grandes e repentinas variacoes na producio PV. No entanto, como é esperado, pequenos
degraus/oscilacoes sao visiveis na producao PV, pois reinicializacées rapidas ocorreram
durante toda produciio PV por conta da variacdo lenta da irradidncia. A Figura f.3(b)
apresenta os perfis de irradiancia e de temperatura durante as 24 horas correspondentes.

Na Figura .4(a) est4 representada a producio PV obtida no cenério real de operacio,
com um indice de claridade relativamente baixo, i.e., com periodos de nebulosidade no
periodo da tarde. A producao PV comecou por volta das 5 horas e 30 minutos e terminou
pelas 21 horas e 37 minutos. Podemos verificar que ocorreram muitas reinicializacoes to-
tais do PSO-M entre as 12 h e as 17 h visto que houve grandes e repentinas variacoes na
producao PV. No entanto, como € esperado, fora desses periodos pequenos degraus/os-
cilacbes sdo visiveis na curva, por acdo das reinicializacdes rapidas. A Figura 5.4(b) apre-
senta os perfis de irradiancia e de temperatura. E possivel concluir que de facto existiu
grandes variacoes dos niveis de irradiancia entre as 12 h e 17 h. Em suma, o desempenho
do PSO-M foi o esperado mesmo num cendrio real de operacao complexo, i.e., com um
indice de claridade relativamente baixo.
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Figura 5.4: Resultados experimentais do PSO-M no segundo caso de estudo: (a) Curva de
poténcia no segundo dia; (b) Perfis de irradiancia e temperatura no segundo dia.

46



Capitulo 6

Conclusao

A energia PV é sem duvida umas das fontes de energia elétrica com maior potencial de
crescimento no futuro. Nos tltimos anos, a producgao PV apresentou a maior margem de
crescimento a nivel mundial, estando previsto que se torne na principal fonte renovavel
de energia elétrica. Embora a producao PV seja incentivada em todo o mundo, a mesma
apresenta algumas desvantagens, tais como: o custo da instalacao, a sua baixa eficiéncia
de conversao de energia e, além disso, apresenta um comportamento elétrico nao-linear
entre a tensao e a corrente dependente das condicoes climatéricas.

Para contornar o comportamento nao-linear da curva caracteristica I-V e maximizar a
producao PV em todo o instante de tempo é necessario garantir que o sistema fotovoltaico
opere no ponto de maxima poténcia disponivel. Assim, o uso de controladores de MPPT
¢ obrigatorio em sistemas PV de forma a determinar esse ponto de funcionamento e reti-
rar o maximo de poténcia disponivel, independentemente das condicoes de operacdo do
sistema fotovoltaico. Embora robustos em condic6es uniformes, os algoritmos classicos
de MPPT apresentam algumas desvantagens que limitam o seu desempenho e eficiéncia,
como por exemplo: a sua dependéncia em relacao a amplitude de perturbacao, dificuldade
em lidar com problemas nao-lineares e também dificuldade na explorac¢ao do espago de
procura, elevado tempo de convergéncia e oscilagoes estacionarias em torno do MPP. Para
superar estas desvantagens dos algoritmos classicos de MPPT, tém sido propostos na lite-
ratura especializada diversos algoritmos de MPPT com base em algoritmos de otimizacao
meta-heuristicos. Estes algoritmos avancados, devido a sua robustez, flexibilidade, confi-
abilidade e capacidade de lidar com problemas nao-lineares, sao altamente eficientes para
procurar e localizar o GMPP, sob condi¢gdes de sombreamento parcial complexas.

A presente dissertacdo propds um novo algoritmo de MPPT que combina as especifi-
cidades do PSO Estocéstico e do PSO Deterministico de forma a aumentar a eficiéncia dos
algoritmos de MPPT diminuindo o tempo de convergéncia e as oscila¢gdes na procura do
GMPP. O principal fator diferenciador deste novo algoritmo ¢ a utilizacao de uma Radial
Basis Function Neural Network com o objetivo de construir modelos aproximados das
curvas caracteristicas I-V e P-V. Estes modelos aproximados permitem analisar, monito-
rizar e diagnosticar problemas ou avarias na instalagdo PV em tempo real. Mas a principal
funcao deles ¢ identificar as regioes promissoras, i.e., a regiao ou area onde se encontra
o maximo global e/ou maximos locais em caso de sombreamento parcial. Uma vez iden-
tificadas e definidas essas regioes, as particulas sao reposicionadas, e é acionado o PSO
Deterministico para evitar um comportamento das particulas divergente e repetitivo, di-
minuindo assim o tempo de convergéncia e as oscilacoes na procura do GMPP.
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Para validar o algoritmo proposto foram criados quatro casos de estudo: dois imple-
mentados em ambiente de simulacao e dois casos de estudo implementados em ambiente
real. O desempenho do algoritmo proposto foi comparado com o algoritmo classico de
MPPT perturba e observa (P&O0) e com diferentes algoritmos de MPPT meta-heuristicos
nomeadamente, o0 DE, GWO e PSOC. Os resultados mostram que o algoritmo proposto
superou os algoritmos considerados em termos de taxa de sucesso, tempo de procura,
eficiéncia e robustez. O algoritmo proposto conseguiu alcancar o GMPP com uma taxa
de sucesso de 100%. Quando comparado com os restantes algoritmos de MPPT imple-
mentados, o algoritmo proposto apresentou um tempo de procura mais rapido (52-93%)
e com menos oscilacoes durante a procura do ponto de maxima poténcia. Além disso, o
algoritmo proposto apresentou uma eficiéncia superior (1-2%) quando comparado com os
diversos algoritmos de MPPT implementados. Portanto, pode-se concluir que o algoritmo
proposto apresenta um alto desempenho na procura do GMPP em condi¢oes uniformes
ou nao-uniformes, nomeadamente em condi¢oes de sombreamento parcial complexas.
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Abstract—Given the rapidly changing operating conditions
of photovoltaic (PV) systems, the maximum power point
tracking (MPPT) controllers that respond quickly to adverse
operating conditions are crucial. The design of those controllers
is considered a complex task and several approaches have been
proposed. In this paper different MPPT controllers via
metaheuristic algorithm for PV systems are compared. With the
purpose of evaluate the performance of MPPT controllers that
use evolutionary, physics-based, swarm-based, and human-
based metaheuristic algorithms to reach the global maximum
power point (GMPP), a comparative study of eight MPPT
metaheuristics was carried out under partial shading conditions
(PSC), considering the number of evaluations, tracking time,
efficiency and successful rate. The classical perturb and observe
(P&O) method was also considered for comparative purposes.
For the simulation analysis three case studies under partial
shading with different complexity (multiple power peaks) were
considered. Overall, the results showed that MPPT
metaheuristics perform very competitively to find the GMPP.
Moreover, considering the several indicators, evolutionary and
swarm-based metaheuristic algorithms showed the best
performance, namely particle swarm optimization (PSO).

Keywords—maximum power point tracking, metaheuristic
algorithms, MPPT controller, partial shading, PV system

I. INTRODUCTION

To maximize the conversion efficiency of a photovoltaic
(PV) system, it is necessary to extract the maximum power
available at every moment, operating the system at maximum
power point (MPP). However, PV modules are greatly
affected by external environment factors, such as irradiance,
temperature, weather conditions and shadows. These external
factors impose a non-linear voltage-current characteristic
resulting in low conversion efficiency of PV system [1]. To
overcome this issue and to ensure that the system operates at
the MPP it is mandatory the use of maximum power point
tracking (MPPT) controllers [2], [3]. There are several MPPT
controllers in the literature which can be roughly divided into
conventional and metaheuristics (advanced methods), or even
hybrids that combine both [4]. Conventional MPPT
controllers can be subdivided into indirect and direct [5].
Indirect MPPT controllers, such as open-circuit and
short-circuit methods [6], require a prior knowledge of the PV
system characteristics or are based on mathematical
relationships that do not meet all weather conditions [7]. On
the other hand, direct MPPT controllers do not require a prior
knowledge of the PV system and work under any weather
condition. The perturb and observe (P&O) [8] and incremental
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conductance (IC) [9] are among the most used direct MPPT
controllers. Other commonly used methods use parasitic
capacitance, constant voltage and constant current [4].
However, conventional MPPT controllers have many
difficulties in reaching the global maximum power point
(GMPP) under partial shading conditions (PSC). Particularly,
in the presence of complex shading patterns with several local
maximum power points (LMPPs) that translate the multiple
power peaks resulting from the activation of bypass diodes.
Regarding the metaheuristic MPPT controllers, there are
numerous approaches in the literature based on soft
computing, nature-inspired or artificial intelligence. These
approaches are relatively complex and have superior tracking
performance when compared with conventional methods [4].
Due to their ability to handle complex and multimodal
problems (non-linear), robustness, flexibility and reliability,
they can be highly suitable for GMPP tracking in PV systems
under PSC. In recent years, they have been preferred by many
researchers to track GMPP. Some successful metaheuristics
include search and rescue (SRA) optimization algorithm [10],
improved squirrel search algorithm (ISSA) [11], horse herd
optimization algorithm (HOA) [12], chaotic flower
pollination algorithm (C-FPA) [13], social group optimization
(SGO) [14] and Harris hawk optimization (HHO) [15].
Despite their relevance to track GMPP, metaheuristic MPPT
controllers can converge in LMPPs and require an unsuitable
computational cost. To overcome these drawbacks some
researchers have adopted hybrid MPPT controllers. For
example, in [16] an improved P&O assisted by ant-colony
optimization (ACO) was developed. In [17] an enhanced
leader particle swarm optimization (ELPSO) assisted by P&O
was used. And in [18], P&O assisted flower pollination
algorithm (FPA) was proposed to ensure operation in GMPP.
Tracking in real-time GMPP with accuracy and reliability is
still a challenge for many researchers, specifically under rapid
irradiance variations. Therefore, robust MPPT controllers are
really needed to operate PV systems in GMPP.

This paper assesses the performance of metaheuristic
MPPT controllers to track GMPP considering eight distinct
nature-inspired metaheuristic algorithms and classified in four
groups: evolutionary, physics-based, swarm-based and
human-based. The main contribution is a comparative study
of the different metaheuristics to help other researchers in the
future to choose an accurate and reliable method to track the
GMPP. The comparative study was carried out under different
PSC scenarios, and considered the number of evaluations,
tracking time, efficiency and successful rate. P&O controller
was also considered for comparative purposes. Three case
studies with different PSC scenarios were simulated, and the
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