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Resumo

A producao de energia elétrica é uma das maiores necessidades da sociedade atual. De
todas as fontes renovaveis de energia elétrica, a energia solar é aquela que apresenta uma
maior margem de crescimento. Futuramente, devido ao uso massivo da energia solar, os

sistemas fotovoltaicos terao de ser extremamente eficientes e otimizados.

O objetivo desta dissertacdo consiste em preencher a lacuna existente na literatura
especializada sobre o estudo elétrico-térmico dos diodos de bypass e o seu impacto nas
curvas caracteristicas Corrente-Tensdo e Poténcia-Tensdao. As condicoes de
sombreamento parciais tém um forte impacto na producao de energia elétrica. Para
quantificar esse impacto e analisar o efeito dos diodos de bypass foram criados dois
perfis de sombreamento parcial e desenvolvido um sistema de hardware para obter os

dados experimentais.

Para a validacdo matematica dos resultados obtidos, foram utilizados os modelos
matematicos mais citados na literatura (modelo matemético a um diodo e modelo
matemaético a dois diodos). No entanto, devido a natureza implicita das equacoOes
matematicas que caracterizam os respetivos modelos matematicos, a estimacdo dos
parametros fotovoltaicos € um problema complexo e multimodal. Para ultrapassar essa
limitacao foi desenvolvido um novo algoritmo metaheuristico inspirado em redes

neuronais artificiais e no sistema nervoso humano hibridizado com mapas caéticos.

Palavras-chave

Energia fotovoltaica; Modelo a um diodo; Modelo a dois diodos; CondicGes parciais de
sombreamento; Diodo de bypass; Estimacao dos parametros fotovoltaicos; Redes

neuronais artificiais; Mapas caoticos.
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Abstract

The production of electrical energy is one of the greastest needs of today’s society. Off all
the renewable sources of electrical energy, solar energy is the one with the greastest
growth margin. In the future, due to the massive use of solar energy, photovoltaic

systems will have to be extremely efficient and optimized.

The objetive of this dissertation is to fill the gap in the specialized literature on the
electrical-thermal study of bypass diodes and their impact in Current-Voltage and
Power-Voltage characteristic curves. The conditions of partial shadding has a strong
impact on electricity production. For quantify this impact and analyze the effect of bypass
diodes were created two partial shadding profiles and developed a hardware system to

obtain the experimental data.

For the mathematical validation of the obtained results, were used the most cited
mathematical models (single diode model and double diode model) in the literature.
However, due to the implicit nature of the mathematics equations that characterize the
respective mathematical models, the estimation of photovoltaic parameters is a complex
and multimodal problem. To overcome this limitation a new metaheuristic algorithm
inspired in artificial neural network and human nervous system was devoloped

hybridized with chaotic maps.

Keywords

Photovoltaic energy; Single diode model; Double diode model; Partial shadding conditions;

Bypass diode; Estimation of photovoltaic parameters; Artificial neural network; Chaotic maps.
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Capitulo 1

1. Introducao

1.1. Enquadramento do tema

A necessidade de produzir energia elétrica é talvez a maior necessidade da sociedade atual,
imaginar uma sociedade sem energia elétrica é impossivel. Existe uma necessidade empirica de
produzir energia elétrica para as necessidades da Humanidade, seja para o abastecimento nas
nossas casas, seja para poder movimentar toda a locomotiva que move a sociedade como a

conhecemos.

No entanto, a producao em larga escala de energia elétrica tem custos ambientais. A producao de
energia elétrica através de combustiveis fosseis gera impactos ambientais significativos. Os
combustiveis fosseis degradam a atmosfera que nos rodeia ao gerar gases de efeito de estufa e,
consequentemente, a qualidade do ar. Para combater o problema das emissoes do gases de efeito

de estufa, praticamente todas as grandes poténcias mundiais estdo a alterar a sua mentalidade.

Com o agravamento das alteragbes climaticas, as grandes poténcias mundiais reuniram-se em
Quioto para decidir compromissos rigidos para reduzir as emissées de gases de efeito de estufa a
nivel mundial. O protocolo de Quioto visava reduzir as emissoes dos paises industrializados em

5.2% (no periodo de 2008-2012, comparativamente a 1990) [1].

Depois do protocolo de Quioto, existiu outro grande acordo para conter as evolucbes das
alteragoes climaticas, o acordo de Paris em 2015. Este acordo tinha como principal objetivo
assegurar que o aumento da temperatura média global fique abaixo de 2° C e prosseguir esforcos
continuadamente para fixar este aumento em 1.5° C. Este acordo contempla também o aumento
da capacidade de adaptacgao aos diversos impactos das alteragoes climéaticas, sem desacelerar o
crescimento econémico e reduzir o bem-estar da sociedade. Além disso, criar cada vez mais

incentivos financeiros na dire¢do de promover baixas emissoes de gases de efeito de estufa [2].

Uma das solugdes para mitigar este problema consiste na produgio de energia elétrica através de
fontes renovaveis e endogenas. Existem varias tecnologias de produgdo de energia elétrica
renovaveis tais como a hidrica, eélica, biomassa, geotérmica, fotovoltaica, entre outros. Essas
tecnologias renovaveis apresentam caracteristicas operacionais distintas (vantagens e
desvantagens) e cada pais deve apostar nas tecnologias adequadas a sua demografia e as suas

condicdes climatéricas.

Em Portugal, a aposta nas tecnologias de produciao de energias renovaveis é cada vez mais
evidente. Desde 2011 até outubro de 2020 a producao de energia elétrica através de fontes
renovaveis e endogenas cresceu cerca de 4 GW. A tecnologia de producdo de energia elétrica

renovavel que mais cresceu foi a tecnologia hidrica, que passou a ter mais 1.8 GW de poténcia

1



instalada. No entanto, em termos relativos, a tecnologia fotovoltaica (PV) passou de uma poténcia
instalada residual para uma poténcia instalada de 1030 MW, como se ilustra na Figura 1.1. De
facto, estudos recentes revelam que a tecnologia fotovoltaica se torne na principal tecnologia de

producao de energia elétrica renovavel até 2050 [3].
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Figura 1.1 — Evolucdo entre 2011 e outubro de 2020 da producdo de energia elétrica através de fontes

renovaveis e endogenas [4].

Na Figura 1.2, pode-se concluir que a tecnologia de producao hidrica teve uma maior produgio
nos meses de dezembro, janeiro e fevereiro. Este crescimento deve-se, principalmente, a um
maior fluxo de 4gua nos aproveitamentos hidricos neste periodo de tempo (maior ocorréncia de
precipitacio). J4 a tecnologia de producao fotovoltaica (PV) apresenta uma menor expressao nos
meses em que ocorre maior precipitacdo. Contudo, ao longo do ano, podemos verificar que de
fevereiro a outubro apresenta valores praticamente constantes, atingindo os seus valores mais
elevados nos meses de verao. A nivel de poténcia instalada a tecnologia de producao fotovoltaica
ainda é residual em comparagdo com as principais tecnologias de producgio de energia elétrica

renovavel em Portugal (hidrica, eblica e biomassa).
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Figura 1.2 — Producdo mensal em Portugal de energia elétrica através de energias renovaveis de novembro

de 2019 a outubro de 2020 [4].

Portugal assinou o acordo de Paris em 2015, onde a meta principal desse acordo consiste na
descarbonizacao do sistema elétrico portugués até 2050. A Unido Europeia (UE) estabeleceu que
todos os Estados Membros devem elaborar e apresentar um Plano Nacional de Energia e Clima
(PNEC) [5], com uma perspetiva de médio prazo (horizonte 2021-2030). Este plano promove uma
maior seguranca regulamentar e estabilidade para os investimentos, potenciando o
desenvolvimento econémico, a criacdo de emprego e a coesao social. O PNEC prevé também
estratégias de longo prazo para a reducao de emissoes, para atingir a neutralidade carbénica em
2050. Os indicadores principais que devem ser cumpridos desse plano é a descarbonizacio, a
eficiéncia energética, a seguranca do abastecimento, o reforco do mercado interno e a criacao de
oportunidades de investigacdo, inovacao e competitividade. A Figura 1.3 expoe esses indicadores

com os objetivos a serem cumpridos a médio prazo (2021-2030).
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Figura 1.3 —Principais indicadores energia e clima de Portugal para o Horizonte de 2030 [5].

1.2. Motivacao e Objetivos

A motivacao para estudar a energia PV deve-se ao crescimento exponencial desta tecnologia de
producao energia elétrica renovavel a nivel mundial. Futuramente, devido ao uso em massa deste
tipo de tecnologia de producao de energia elétrica, os sistemas PV terdo de ser extremamente
eficientes e otimizados. Assim, o objetivo principal desta dissertacdo é preencher a lacuna
existente na literatura sobre o estudo elétrico-térmico dos diodos de bypass e o seu impacto nas
curvas caracteristicas Corrente-Tensdo (I-V) e Poténcia-Tensdo (P-V). Para validar
matematicamente os resultados experimentais obtidos, foram utilizados os modelos matematicos
mais referenciados na literatura (modelo matemaéatico a um diodo e modelo matematico a dois
diodos). No entanto, a estimacao dos parametros PV sob diferentes condi¢cdes de sombreamento
parcial (PSC) é um problema complexo e multimodal, sendo necessario o desenvolvimento de
novos métodos metaheuristicos que permitam alcancar solucées de elevada qualidade e com custo
computacional reduzido. Para tal, foi desenvolvido um novo método metaheuristico inspirado nas
redes neuronais artificiais (ANN) e no sistema nervoso humano, hibridizado com mapas caéticos
(Chaotic Neural Network Algorithm).

1.3. Organizacao da Dissertacao

A dissertacdo esti organizada em sete capitulos. No Capitulo 1 é feito um enquadramento da
producao de energia elétrica em Portugal e a importancia das energias renovaveis e endogenas
para uma transicao energética sustentavel. Sdo ainda expostos os objetivos e a motivacao da

dissertacao.



No Capitulo 2, inicialmente, é feita uma revisao sobre o estado da arte da energia PV em Portugal.
Posteriormente, é realizada uma descricdo e explicacdo do efeito PV; a composicao e diferentes
associacoes de painéis e células PV e, no final deste Capitulo, é abordada a importancia dos diodos

de bypass nos sistemas PV.

No Capitulo 3 sdo apresentados os modelos matematicos mais utilizados na literatura
especializada que permitem caracterizar o comportamento de uma célula ou de um painel PV,

com e sem condi¢des de sombreamento parcial (PSC).

No Capitulo 4 é detalhado o procedimento experimental para obter os perfis de sombreamento
parcial e o hardware desenvolvido para analisar o efeito dos diodos de bypass nas curvas

caracteristicas I-V e P-V.

No Capitulo 5 é quantificado o impacto de diferentes condi¢cbes de sombreamento parcial (PSC)
numa producdo PV. Para tal, foram criados dois perfis de sombreamentos parcial para verificar o

efeito dos diodos de bypass nas curvas caracteristicas I-V e P-V.

No Capitulo 6, inicialmente, é feita uma revisao bibliografica sobre os métodos existentes na
literatura para a estimacdo dos parametros PV. E proposto um algoritmo de otimizacio
metaheuristico, inspirado em redes neuronais artificiais (ANN) e no sistema nervoso humano
(Neural Network Algorithm), hibridizado com mapas cadticos para uma maior diversificagdo na
construg¢ao de novas solucoes. Para contornar a natureza implicita das equagdes matemaéticas que
caracterizam o respetivo modelo PV foi utilizado o método de Newton-Rapshon. Ainda neste
Capitulo, sdo apresentados os parametros PV estimados para os casos de estudo considerados
(sob as PSC de: 0%, 20%, 40%, 60 %, 80% € 100%).

No Capitulo 7 sdo apresentadas as consideracOes finais sobre o trabalho abordado nesta

dissertacao incidindo, essencialmente, nos resultados experimentais obtidos.



Capitulo 2
2. Estado da Arte

2.1. Introducao

O crescimento populacional e a evolugao industrial resultam numa necessidade de produzir cada
vez mais energia elétrica. Nos altimos anos, uma das formas de producao de energia elétrica que
evoluiu significativamente é a energia solar. Alguns estudos revelam que a necessidade global de
energia elétrica pode ser satisfeita através da energia solar, uma vez que é abundante, renovavel,
natural e sem custos. A energia solar pode ser convertida em energia térmica ou elétrica. As
diferentes tecnologias para aproveitar a energia solar variam da geracdo de eletricidade ao
aquecimento de 4gua, podendo ser em ambos os casos para uso doméstico, comercial ou
industrial. As instalac6es fotovoltaicas ou estacées PV, podem ser montadas no chao, no telhado,

nas paredes, em estruturas fixas ou mesmo flutuando em superficies aquéaticas [6].

A energia solar tem um potencial enorme e é gratuita. A poténcia de energia solar que chega a
atmosfera ronda, em média, anualmente, os 342 W/mz2 e cerca de 30 % € dispersa ou refletida de
volta para o espago (ficamos com cerca de 239 W/mz2 para capturar) [7]. A irradiancia incidente
varia, anualmente, entre 60 a 250 W/mz2 consoante a regido, sendo a regido de Africa o local do
planeta onde a irradiancia apresenta valores mais elevados. A irradiancia é a poténcia de radiacao

solar incidente numa superficie por unidade de area (W/m>2).

De acordo com [8], em 2011, apenas 11 estagbes PV existiam em Portugal com capacidade de
geracgdo superiores a 0.25 MW. Em 2018, ja existiam quase 90 esta¢Ges PV com capacidade de
geracao superior a 0.25 MW, sendo que 7 dessas com capacidade superior a 10 MW, e duas
superiores a 15 MW (estacao PV da Amareleja, 46 MW, estagdo PV Ourika, 46.1 MW). A maior
parte destas estagoes estao instaladas em locais com grande irradiacio solar, como por exemplo,
Lisboa e Vale do Tejo (24), Alentejo (29) e Algarve (16). Na Figura 2.1, podemos ver que as zonas
onde se encontram a maior parte das estacoes PV instaladas estdo numa zona com uma incidéncia

maior da irradiacao normal global em Portugal.
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Figura 2.1 — Irradiancia normal global em Portugal [8].

Em Portugal, no espaco de 5 anos, a producdo de energia PV duplicou. Este facto deve-se
fundamentalmente a construcao de novas centrais solares e pela redu¢ao no custo dos painéis PV.
A exposic¢ao solar na regiao Sul de Portugal tem atraido para o Alentejo grande parte destes novos
investimentos. Segundo os dados da Diregdo Geral de Energia e Geologia, DGEG [4], o Alentejo
em 2019 obteve uma producao fotovoltaica de 594 GWh, o que equivale a quase 12% de todo o
consumo anual de eletricidade da regiao, passando para os 778 GWh a data de outubro de 2020.
A capacidade instalada em Portugal Continental em 2015 era de 432 MW, e em 2020 ¢é de 1030
MW [9].



2.2, Energia Fotovoltaica

Tal como referido anteriormente, a energia PV resulta da transformacio de radiacdo solar em

eletricidade, devido ao efeito fotovoltaico.

As células PV presentes nos painéis PV, que permitem a transformacdo da energia PV em
eletricidade, sdo materiais semicondutores geralmente baseados em silicio. O silicio é um
semicondutor do tipo N depois de dopado com fésforo e, consequentemente, ndo conduz
diretamente eletroes (eletroes em excesso), sendo necessario criar as condi¢des para permitir a
conducao de eletroes e gerar eletricidade. Para permitir um fluxo de eletrdes é necessario juntar
um material semicondutor do tipo P, que possui défice de eletroes. Cria-se entdo uma juncao P-
N, como se ilustra na Figura 2.2. Com a juncao P-N é possivel existir um fluxo de eletroes, sendo
ele tanto maior quanto maior for a radiagao solar incidente na juncao P-N. O efeito fotovoltaico
da-se quando incide um fotdo na juncao N, obrigando os eletroes em excesso da juncdo N a
ocuparem os espacos deixados pelas lacunas existentes na juncao P, criando assim um potencial
elétrico devido ao fluxo de eletrdes. Este fluxo de eletrdes ndo gera uma diferenca de potencial
superior a 0.6/0.7 volt, sendo necessario agregar varias células PV para obtermos solucées com

maior diferenca de potencial e maior intensidade de corrente [10].
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Figura 2.2 — Funcionamento de uma célula PV.

2.3. Curvas Caracteristicas

Para entender o comportamento de um sistema PV existem duas curvas essenciais de referéncia.

A curva caracteristica corrente-tensao (I-V) relaciona a corrente e a tensao do sistema PV sob
determinadas condi¢Oes de irradidncia e temperatura. Geralmente, os fabricantes dos sistemas
PV disponibilizam no datasheet a curva I-V para algumas condi¢does padrao, sendo essas
condicoes pré-definidas, como Standard Test Condition (STC) e Normal Operating Cell
Temperature (NOCT). Para as condigoes de funcionamento STC, a irradidncia incidente é
definida em 1000 W/m2, uma temperatura das células de 25 °C e, um espectro de luz com uma

massa de ar de 1.5 (AM = 1.5). Para as condig¢oes de funcionamento NOCT, estas apresentam uma



temperatura das células a variar entre os 45 °C e 0s 49 °C, e a temperatura ambiente é de 20 °C,

uma irradidncia incidente de 800 W/mz2 e a velocidade do vento de 1 m/s [11].

Quando uma célula PV ou painel PV se encontra diretamente polarizada vai operar no primeiro
quadrante com um comportamento nao linear. A Figura 2.3 mostra esse comportamento nao
linear, caracterizando-se por trés pontos essenciais: Ponto de curto-circuito (SC) — caracterizado
por tensdo zero e corrente maxima (Iy-); Ponto de circuito aberto (OC) — caracterizado por

corrente zero e tensdo méxima (V,); Ponto de maxima poténcia (MPP) —ponto de funcionamento

6timo, caracterizado por poténcia méxima.

Corrente [A]

w

0 5 10 15 20 25V 30 357 40
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Figura 2.3 — Curva caracteristica I-V medida experimentalmente com uma irradiancia incidente de 767
W/mz2 e 43.36°C.

A Figura 2.4 ilustra a curva caracteristica poténcia-tensdo (P-V) que relaciona a poténcia e a
tensdo do sistema PV sob determinadas condicoes de irradiancia e temperatura. A poténcia

resulta da multiplicacao entre corrente e a tensdo aos terminais do painel PV.
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Figura 2.4 — Curva caracteristica P-V medida experimentalmente com uma irradiincia incidente de 767
W/mz2 e 43.36 °C.

Existem alguns parametros para quantificar o desempenho de uma célula/sistema PV. Os dois
parametros mais usados sao o rendimento e o fator de forma. O fator de forma é expresso pela
equacao 2.1 e quantifica a qualidade da célula PV, onde o I,;pp é a corrente no ponto de maxima
poténcia; o Vypp é a tensdo no ponto de maxima poténcia; a I é a corrente no ponto de curto-
circuito; e V, a tensdo no ponto de circuito aberto [12].

FF = Ivpp X Vupp
Isc X Voc (2.1)

O rendimento é o a percentagem de energia que é aproveitada pelo processo de conversao de
energia PV em energia elétrica. O rendimento é dado em percentagem, pela equagio 2.2, onde
Py pp, € a poténcia gerada pelo ponto de maxima poténcia (MPP), A é a 4rea total da célula/sistema

PV expressa em m2, e G a irradiancia incidente expressa em W/m2 [12].

P
MPP 100

n(%) =755 (2.2)

Quando a célula PV nio esta diretamente polarizada vai funcionar no segundo quadrante e apenas
havera conducao de corrente quando for ultrapassada a tensdo de rutura/breakdown (V,,),
podendo mesmo provocar danos na célula PV. Na Figura 2.5, est4 representado o comportamento

da célula PV, a azul no segundo quadrante e a vermelho no primeiro quadrante.
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Figura 2.5 — Curva caracteristica I-V com o funcionamento no segundo quadrante.

Existem duas maneiras de associar as células PV em série ou em paralelo. Uma célula PV
apresenta sempre uma tensao de poucos volts e uma corrente dependente da irradiancia incidente
e da temperatura. Estas duas associages sdo fundamentais para obter diferentes niveis de tensio
e corrente. A associacio em série tem como objetivo elevar os niveis de tensdo do sistema PV e
manter os niveis de corrente. Para obter uma associacio em série é necessario ligar o terminal
negativo da primeira célula PV ao terminal positivo da segunda célula PV, de modo a colocar as
duas células PV em série uma com a outra. Na Figura 2.6 estdo ilustradas 3 células PV ligadas em
série, onde a corrente de curto-circuito (Isc) mantem-se constante e a tensao de circuito aberto

(Voc) é trés vezes superior.

R

c 2V, 3Vie

ISC

Corrente [A]

Tensao [V]
Figura 2.6 — Associacdo em série de 3 células PV.
Quando temos uma associacao em paralelo o objetivo consiste em elevar os niveis de corrente do

sistema PV, mantendo os niveis de tensdo. Para obter uma associacdo em paralelo, todos os
11



terminais positivos das células PV sdo ligados entre si (o terminal de saida positivo) e todos os
terminais negativos das células PV sdo também ligados entre si (terminal de saida negativo). Na
Figura 2.7 estao ilustradas trés células em paralelo, onde a corrente de curto-circuito Ig. € trés

vezes superior e mantem-se constante a tensao de circuito aberto V.

" [T

2l . .

Corrente [A]

ISC T

Voc
Tensao [V]

Figura 2.7 — Associagdo em paralelo de 3 células PV.

A Figura 2.8 ilustra a associacio mista de células PV. Através desta associagao € possivel elevar os
niveis de tensao e de corrente do sistema PV. Em particular, a Figura 2.8 mostra uma associa¢ao
mista de 9 células PV (3 células PV em série e em paralelo), onde podemos verificar que a corrente

de curto-circuito Ig. e a tensao de circuito aberto V. sdo trés vezes superiores.
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Figura 2.8 — Associacdo mista de 9 células PV.
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2.4. Painéis fotovoltaicos

Um painel PV para se proteger das mais variadas condicoes atmosféricas adversas, possui uma
pelicula de protecao de acetato-vinilo de etileno (EVA). Esta pelicula de prote¢ao também é usada
para evitar o contacto direto entre o vidro e as células PV, garantindo ainda o isolamento elétrico.
Na Figura 2.9 esta representado um corte transversal de um painel PV. A moldura de aluminio
fornece protecao, para nao comprometer a integridade do painel PV. Para complementar a acio
protetora é utilizado um vidro temperado que se encontra na parte superior do painel PV [13].
Além disso, um painel PV possui uma caixa de juncao onde estao presentes os diodos de bypass

e os terminais de saida.

Moldura de
aluminio

Vidro

Substrato Célula
de suporte  gEvya

Figura 2.9 — Corte transversal de um painel PV (Adaptado de [13]).

2.5. Influéncia da Temperatura e da Radiacao solar

A temperatura e a radiacfo solar condicionam fortemente a conversdo de energia PV em energia
elétrica. Na Figura 2.10 estdo representadas 4 curvas caracteristicas I-V com diferentes niveis
operacionais de temperatura e irradiancia incidente das células PV. Analisando a Figura 2.10
podemos concluir que a irradiancia incidente afeta principalmente os niveis de corrente, um
aumento dos niveis de irradiancia incidente provoca maiores valores de corrente no ponto de
curto-circuito (I5¢) e no ponto de maxima poténcia (I,;pp). Um aumento dos niveis operacionais
de temperatura das células PV provoca um aumento pouco significativo dos niveis de corrente,
no entanto provoca uma reducao consideravel nos niveis de tensido, como podemos constatar no
ponto de circuito aberto (V,.). As variac6es dos niveis de tensdo sao justificadas pelo coeficiente
térmico indicado no datasheet do fabricante. O coeficiente térmico da tensdo varia negativamente

com o aumento da temperatura e é geralmente representado em percentagem (%/°C) [14].
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Figura 2.10 — Curvas caracteristicas I-V medidas experimentalmente com diferentes niveis de temperatura

e irradiancia.

Na Figura 2.11 estdo representadas as 4 curvas caracteristicas P-V correspondentes as curvas

caracteristicas I-V da Figura 2.10.
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Figura 2.11 — Curvas caracteristicas P-V medidas experimentalmente com diferentes niveis de temperatura

e irradiancia.
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2.6. Diodos de Bypass e Diodos de Bloqueio

Devido as condicoes de funcionamento adversas e as diferentes associagoes das células PV é
necessério implementar formas de protecao. O ponto de maxima poténcia (MPP) de um sistema
PV pode reduzir significativamente quando este se encontra sobre condi¢des de sombreamento
parcial (PSC).

O diodo de bypass é utilizado num sistema PV que possua uma associacao de células PV em série.
Este serve essencialmente para proteger e evitar as perdas nos sistemas PV em condigoes de
sombreamento parcial (PSC). Eletricamente, os diodos de bypass sdo ligados em antiparalelo
podendo assumir duas configuragdes distintas, como podemos verificar na Figura 2.12. Na
primeira configuracao (sobrepostos), algumas células PV sado partilhadas por dois diodos de
bypass. J4 na segunda configuracao (ndo sobrepostos), as células PV ndo sado partilhadas por

diodos de bypass [15].

Em condi¢oes de sombreamento parcial (PSC), uma célula ou um conjunto de células PV podem
comportar-se como uma carga e operar no segundo quadrante, podendo levar a criacao de pontos
quentes e danificar o sistema PV [16]. O diodo de bypass é usado para evitar este problema

proporcionando um caminho alternativo a corrente [17], [18].

Sobrepostos

Nao sobrepostos
l P J P J —p L

Figura 2.12 — Configuracoes dos diodos de bypass.

Quando estamos perante uma associa¢ao em paralelo é nessario introduzir um diodo de bloqueio.
O diodo de bloqueio é colocado em série, polarizado inversamente, com o terminal positivo do
sistema PV. Num sistema PV, o objetivo do diodo de bloqueio é evitar que a corrente flua no

sentido inverso [19].

No caso de ser uma associa¢ao mista é necessaria a utilizacdo de diodos de bypass e de diodos de

bloqueio.
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2.7. Condicoes de Sombreamento Parcial (PSC)

As condicdes de sombreamento parcial (PSC) sdo de caracter temporario, quando se trata dos
agentes tipicos de sombreamento: folhas, sujidade, dejetos de aves, poeiras, nuvens ou mesmo
neve que se pode depositar sobre os sistemas PV [17]. Segundo [20] apenas o sombreamento de
uma célula PV pode provocar a polarizagdo direta do diodo de bypass, proporcionando um

caminho alternativo a corrente produzida pelo conjunto de células PV.

Para analisar o efeito e o impacto do sombreamento parcial nas curvas caracteristicas I-V e P-V
de um painel PV, foram realizados dois ensaios experimentais. O primeiro ensaio experimental
foi realizado sem sombreamento e o segundo ensaio experimental foi realizado com

sombreamento parcial, tal como se ilustra na Figura 2.13.

Figura 2.13 — Painel PV utilizado para medi¢Oes experimentais com e sem sombreamento parcial.

Na Figura 2.14 podemos visualizar a curva caracteristica I-V com e sem sombreamento parcial.
No ensaio experimental com sombreamento parcial verifica-se uma diminuicdo da corrente para
niveis de tensdo superiores a 23 V (aproximadamente). Este valor de tensdo deve-se as
caracteristicas construtivas do painel PV que é composto por 3 diodos de bypass com uma
configuracdo nao sobreposta (20 células PV por cada diodo de bypass). Em particular, quando a

corrente do conjunto de células PV, onde ocorreu o sombreamento, ultrapassa aproximadamente
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0s 0.9 A, provoca a polarizacao direta do diodo de bypass e retira esse conjunto de células PV de

funcionamento.

Corrente [A]

Sem Sombreamento
Com Sombreamento

i ] i

O 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tensao [V]

Figura 2.14 — Curva caracteristica I-V medida experimentalmente com uma irradiancia incidente de 910
W/m2 e 54.40°C.

A Figura 2.15 ilustra a curva caracteristica P-V com e sem sombreamento parcial. No ensaio
experimental com sombreamento parcial verifica-se uma diminui¢do consideravel da poténcia do
painel PV. Além disso, é possivel verificar a presenca de um 6timo local e um 6timo global, devido

ao diodo de bypass ficar diretamente polarizado.
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Figura 2.15 — Curva caracteristica P-V medida experimentalmente com uma irradiancia incidente de 910

W/m2 e 54.40°C.
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Capitulo 3

3. Modelacao Matematica

3.1. Introducao

Existem varios modelos matematicos que permitem modelar o comportamento de uma célula ou
de um painel PV sob diferentes condicbes de operacido: modelo matematico ideal, modelo
matematico a um diodo (SDM), modelo matematico a dois diodos (DDM), modelo matematico a
trés diodos (TDM), modelo matematico multidiodo (MDM) e o modelo matemaético
multidimensdo (MDMD) [21]. No entanto, na literatura especializada, os modelos mais utilizados

sao o modelo matematico a um diodo (SDM) e o modelo matematico a dois diodos (DDM).

Na Figura 3.1 esta representado o esquema elétrico do modelo matematico ideal. Este modelo é
constituido por uma fonte de corrente que simula a corrente produzida pelo efeito fotovoltaico,
designada de corrente fotoelétrica (I,,,). Em paralelo com a fonte de corrente € colocado um diodo
que representa a jun¢do P-N e a corrente que atravessa o diodo (I;) é determinada através da

equacao de Shockley [11].

O«

Figura 3.1 — Esquema elétrico do modelo matematico ideal.

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.1, a corrente de saida do circuito (1) é dada

pela equacéo 3.1.

I'=1, —1q (3.1)

Onde a corrente do diodo (I;) é dada pela equacao de Shockley expressa pela equacgio 3.2
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%4
w=afor (L)
onde V, corresponde a tensdo térmica e é dada pela equacio 3.3 e n é o fator de idealidade do
diodo.

_ NS XkXxT (3.3)
’ q
Na equacdo 3.3 N, é o nimero de células ligadas em série, k é a constante de Boltzman

(1.3806503E-23 J/K), T é a temperatura em Kelvin e q é a carga do eletrao (1.60217646E-19 C).

E
I, = C X T?exp <— k‘i‘”}) (3.4)
A corrente inversa de saturagao do diodo () pode ser calculada através da equagao 3.4, onde E,q,
€ a band gap do material semicondutor sendo que, para o silicio cristalino Eg,, = 1.124 eV =
1.8E —19J e para o silicio amorfo Ey,, = 1.7 €V = 2.72370016E — 19 J e C ¢ o coeficiente de

temperatura.

3.2. Modelo a um diodo (SDM)

Na Figura 3.2 esta representado o esquema elétrico do modelo matematico a um diodo (SDM).
Este modelo permite modelar o comportamento de uma célula ou de um painel PV com maior
exatiddo que o modelo matematico ideal. A maior exatidao deste modelo deve-se essencialmente
pela inclusao de duas resisténcias que permitem considerar as perdas associadas. A resisténcia
colocada em série (R,) tenta traduzir as perdas por efeito de Joule. Ja a resisténcia colocada em
paralelo (R,) considera as perdas correspondentes as correntes parasitas, originadas pelas
imperfei¢oes do material constituinte das células [22]. Ao considerar as perdas introduzidas pelas
resisténcias, estas permitem alterar as curvas caracteristicas I-V e P-V. A resisténcia R, permite
modificar a inclinagdo da curva caracteristica I-V na zona de circuito-aberto e a resisténcia R,

permite modificar a curva caracteristica I-V na zona de curto-circuito [23].

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.2, a equacdo que descreve a corrente de

saida do circuito (I) é dada pela equacio 3.5

V+1XR;

A & (3.5)

onde a corrente que atravessa o diodo (1) é calculada através da equacao de Shockley:

V+1XRg
o))

Id=10[exp( nxV,
t

(3.6)
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Figura 3.2 — Esquema elétrico do modelo matematico a um diodo (SDM).

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

(V+1IxR,) éatensao aos terminais do diodo.

Substituindo as equacdes 3.6 na equacio 3.5, obtemos a equacio 3.7, que descreve a corrente de
saida do circuito ().

V+IXRS) ] V+1XRy (3.7)

1=I”h_l°[exP( <V, R

p

O modelo a um diodo € caracterizado por 5 parametros desconhecidos: L,, Iy, n, Rs, R,, que

correspondem a corrente fotoelétrica, corrente inversa de saturagao do diodo, fator de idealidade

do diodo, a resisténcia colocada em série e a resisténcia colocada em paralelo, respetivamente

[11].
3.3. Modelo a dois diodos (DDM)

O modelo matematico a dois diodos (DDM) é constituido por dois diodos em paralelo com a fonte
de corrente que simula a corrente produzida pelo efeito fotovoltaico. A inclusdo do segundo diodo
permite modelar com maior exatiddo os fenémenos fisicos que ocorrem na jungdo P-N. Este
modelo, quando comparado com o SDM, apresenta uma maior complexidade e custo
computacional. No entanto, para baixos niveis de irradidncia incidente este modelo permite

descrever com uma maior precisdo o comportamento de uma célula ou de um painel PV [24],
[25], [26].

O modelo a dois diodos ¢ caracterizado por 7 parametros desconhecidos: Ly, Iys, Iy, N1, Nz, Rs,
R,, que correspondem a corrente fotoelétrica, corrente inversa de saturacio do diodo 1, fator de

idealidade do diodo 1, corrente inversa de saturagao do diodo 2, fator de idealidade do diodo 2, a

resisténcia colocada em série e a resisténcia colocada em paralelo, respetivamente [11].

Na Figura 3.3 esté representado o esquema elétrico do modelo a dois diodos (DDM).
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Figura 3.3 — Esquema elétrico do modelo matematico a dois diodos (DDM).

Aplicando as leis de Kirchhoff ao circuito da Figura 3.3, a corrente de saida do circuito (1) é dada
pela equacgéo 3.8.
V +1 xR,

I =Ly —Ig — gz — R (3.8)
P

Sendo as correntes dos diodos (I, e I;,) dadas pelas equacdes 3.9 e 3.10, de acordo com a equacgao
de Shockley.

_ V+1XR,
lar = Toa [e"” (T <V, ) - 1] (3.9)
_ V+1XRg
Lax = oa [exp (S 55) = 1] (3.10)

Onde I, é a corrente inversa de saturacdo do diodo 1 obtida pela equacao 3.11 e I, € a corrente
inversa de satura¢io do diodo 2 obtida pela equacgio 3.12, n, € o fator de idealidade do diodo 1 e

n, € o fator de idealidade do diodo 2.

E
Iy = C; X T?exp (— kiaz;,) (3.11)
5 E
Iy, = C, X TZexp (— ﬁ) (3.12)

Onde C; e C, representam os coeficientes de temperatura.

Substituindo as equacdes 3.9 e 3.10 na equacao 3.8, obtemos a equacdo 3.13, que descreve a

corrente de saida do circuito 1.

V+I1XRg V+IXRg V+1XRy
1= by = I Jerp (LX) 4]y [y (LX) ) VIR

ny XV, n, XV, R, (3.13)
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3.4. Modelo a um diodo (SDM) e modelo a dois diodos

(DDM) sobre condicoes parciais de sombreamento (PSC)

Para modelar o comportamento de uma célula ou de um painel PV sob condicbes de
sombreamento parcial (PSC) é necessario considerar nos modelos matematicos descritos
anteriormente o diodo de bypass. O nimero de diodos de bypass usados é uma caracteristica
construtiva do fabricante e é proporcional ao nimero de células que constituem o sistema PV
(tipicamente sao utilizados 3 diodos de bypass). Em condicoes de sombramento parcial (PSC) os
diodos de bypass proporcionam um caminho alternativo a corrente produzida pelo conjunto de

células PV associadas, evitando a formacao de pontos quentes e a danificacio do sistema PV.

Na Figura 3.4 esta representado o modelo matematico a um diodo (SDM) e a dois diodos (DDM)
para condicoes de sombreamento parcial (PSC) para um sistema com m diodos de bypass [27],
[28].

O diodo de bypass pode ser modelado matematicamente como uma resisténcia (R, ) em funcao
da corrente fotoelétrica (I,,). Quando o diodo de bypass se encontra polarizado inversamente,
funcionando como um circuito aberto, pode ser modelado através de uma resisténcia com um
valor elevado (10'° ). J4 quando se encontra diretamente polarizado, funciona como um circuito
fechado e pode ser modelado através de uma resisténcia com um valor reduzido (tipicamente de

1072 Q).
Os valores da resisténcia R,,, sdo dados pela equagao 3.14.

10724, Dy On

Ry, (Iph) = {1010 Q, Dy, Off (3.14)

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

pela equacao 3.15.

Vop1+1 X R
pv1l pv 1 s1
Iph1(G1) —Z [101'1 [exp( L XV, )— 1]

u
i=1
$ Voyy+ 1,5 XR
_ 2 2 2
I'= Iphz(Gz)_Z Ioiz[exp( 2 nlzp;V : )_1]
; i t

u
%4 +1 X R
R I e

Nim XVt

Vo1 +1 X R
pv1l pv 1 s1
- R ) I> Iph2
p1

Voo + Lo X Rg o
-2 R”" S SN0 = S
p2

V +1 X R
pvm pvm sm
- R y I < Lypnm
pm
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Figura 3.4 — Esquema elétrico para o modelo matematico a um diodo (SDM) e a dois diodos (DDM) para

condig¢bes de sombreamento parciais (PSC).
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Onde G, é a irradiancia incidente do primeiro conjunto de células PV, G, é a irradiancia
incidente do segundo conjunto de células PV, G, ¢é a irradidncia incidente do conjunto m de

células PV e com G, > G,> G,,,.

Ja a tensdo de saida do circuito da Figura 3.4 é dada pela equacio 3.16.

Vov 10 T
V= val + vaZ' IphZ =1z Iphm (316)
val +va2+vam' 1< Iphm
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Capitulo 4

4. Procedimento Experimental

4.1. Introducao

O rendimento de uma producdo PV pode ser condicionado negativamente por varios fatores
externos. Um fator critico que influencia consideravelmente o rendimento de uma producao PV é
o sombreamento parcial. As condi¢oes de sombreamento parcial (PSC) sdo de caracter
temporario, quando se trata dos agentes tipicos de sombreamento: folhas, sujidade, dejetos de

aves, poeiras, nuvens, cabos elétricos, antenas, entre outros.

A solucdo comumente adotada para minimizar a perda de rendimento de uma producdo PV
devido as PSC consiste na utilizacao de diodos de bypass, evitando a criacao de pontos quentes e

no limite danos irreversiveis no sistema PV.

A polarizacgao direta dos diodos de bypass pode implicar uma diminuicao da poténcia produzida
pelo sistema PV e alteragoes significativas nas curvas caracteristicas I-V e P-V, verificando-se a
presenca de 6timo local e um 6timo global. Assim, torna-se evidente analisar o impacto das
condicoes de sombreamento parcial (PSC) numa produgio PV e a influéncia da polarizac¢io direta

dos diodos de bypass nas curvas caracteristicas I-V e P-V,

4.2. Perfis de sombreamento parcial

Para quantificar o impacto de diferentes condi¢oes de sombreamento parcial (PSC) numa
producao PV e analisar o efeito dos diodos de bypass nas curvas caracteristicas I-V e P-V, foram

criados dois perfis de sombreamento parcial.

O primeiro perfil de sombreamento parcial afeta apenas um conjunto de células PV e abrange
apenas o sombreamento horizontal de uma célula PV, como se ilustra na Figura 4.1. O
procedimento experimental foi aplicado num sistema PV monocristalino com 60 células ligadas
em série e com 3 diodos de bypass [14]. O primeiro perfil consiste no sombreamento progressivo
de uma tnica célula PV com percentagens a variar entre os 0 % e 0s 100 %, com incrementos de

10 %.
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Figura 4.1 — Perfil de sombreamento horizontal de uma célula PV.

O segundo perfil de sombreamento parcial afeta varios conjuntos de células PV. O procedimento
experimental também foi aplicado num sistema PV monocristalino com 60 células ligadas em
série e com 3 diodos de bypass (20 células PV por diodo de bypass). O sombreamento vertical do
sistema PV vai afetando progressivamente os varios conjuntos de células PV, como se ilustra na

Figura 4.2.

Figura 4.2 — Perfil de sombreamento vertical do sistema PV.
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4.3. Sistema de hardware desenvolvido

Para analisar o efeito dos diodos de bypass nas curvas caracteristicas I-V e P-V, foi desenvolvido
o sistema de hardware ilustrado na Figura 4.3. O sistema de hardware pode ser divido em trés
blocos fundamentais nomeadamente, a unidade de controlo e processamento, a unidade de

aquisicdo e a unidade de poténcia.

MR (AT R
Painel P

Unidade de Aquisicédo Unidade de Poténcia

e -
A | S

UART
SPI

Unidade de Controlo
e Processamento

:2“‘\3

Figura 4.3 — Representacao por blocos do hardware desenvolvido.

A unidade de controlo e processamento apresenta uma arquitetura centralizada que pode ser
subdividida em dois subsistemas. Um dos subsistemas consiste no software Matlab® que permite
processar com rapidez uma grande quantidade de informagdo. O outro subsistema pertencente a
unidade de controlo e processamento consiste no microcontrolador MSP430G2553 da Texas
Instruments®. E um microcontrolador de 16 bits que possui uma frequéncia de clock de 16 MHz
com uma memoéria RAM de 512 B e memoria Flash de 16 KB. Dispoe ainda de 8 ADC de 10 bits
de resolugdo e diversos protocolos de comunicagdo: Enhanced Universal Asynchronous
Receiver/Transmitter (UART); Infrared Data Association (IrDA); Serial Peripheral Interface
(SPI) e Inter-Integrated Circuit (12C) [29]. Esta unidade proporciona uma maior versatilidade e
flexibilidade na interligacdo da unidade de controlo e processamento com as restantes unidades

através dos diversos protocolos de comunicacao.

A unidade de aquisicao, ilustrada na Figura 4.4, também pode ser subdividida em dois grandes
subsistemas: o subsistema de alimentagdo e o subsistema de aquisicdo. O subsistema de
alimentacdo permite disponibilizar os diferentes niveis de tensdo requeridos para o correto

funcionamento da unidade (+/- 15V, 5Ve 3.3 V).
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Figura 4.4 — Sistema de hardware implementado: unidade de controlo a); cabos provenientes da caixa de

juncdo do Painel PV, diodos de bypass, sensores de corrente e tensdo b); conversores analbgicos digitais c);

reguladores de tensdo e alimentacdo principal d).

O subsistema de aquisicdo, ilustrado na Figura 4.5, é constituido pelos sensores que permitem
adquirir as tensoes, correntes e temperaturas de cada um dos diodos de bypass. Este subsistema
é constituido essencialmente por trés conversores analégico digitais AD7367 da Analog Devices®.
Trata-se de um conversor analogico digital de 14 bits de 4 canais com uma taxa de transmissao de
500 kbps e um tempo de conversao inferior a 1.25 s, permitindo uma maior resolucao [30]. Além
disso, permite uma maior flexibilidade pelas diferentes gamas de tensao de operacao permitidas

(+/- 5V, +/-10V, 0V a 10 V), tendo sido usada a gama de operacdo entre 0 Ve 10 V. A
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comunicacao entre esta unidade e a unidade de controlo e processamento de dados é realizada

através do protocolo de comunicagio SPI.
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Figura 4.5 — Esquema elétrico do subsistema de aquisicao.
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Capitulo 5
5. Resultados Obtidos

Experimentalmente

5.1. Sombreamento horizontal de uma célula PV

Na Figura 5.1 estdo representadas as curvas caracteristicas I-V medidas experimentalmente, para
o primeiro caso de estudo, onde é visivel a variagdo dos valores de corrente de curto-circuito (Is.)
e dos valores de tensdo de circuito aberto (V,.). Esta variacdo deve-se ao procedimento
experimental ter sido realizado em condicbes outdoor. A irradiancia incidente apresenta uma
variacao de 59.7263 W/m2 com um valor minimo de 991.2023 W/m2 e um valor maximo de
1050.9286 W/m2. A temperatura das células PV também apresenta uma variacao de 5.4598 © C,

apresentando um valor minimo de 73.1703 © C e um valor méaximo de 78.6301 ° C.

Além disso, para PSC inferiores a 60 % verifica-se uma desloca¢do horizontal para a direita do
MPP. Essa deslocacio deve-se ao aumento dos niveis de tensao e a diminui¢do da corrente. Os
niveis de tensdo apresentam uma variacao de 6.2802 V, com um valor minimo de 23.7056 V para
as PSC de 10 % e um valor maximo de 29.9858 V para as PSC de 60 % como podemos verificar na
Tabela 5.1. Ja os valores de corrente variam 3.9078 A, tendo o valor maximo para as PSC de 10 %
de 7.6323 A e o valor minimo para as PSC de 60 % de 3.7245 A. Para PSC superiores a 60 % existe
um deslocamento horizontal contrario do MPP, isto deve-se a diminuicdo dos niveis de tensao e

o consequente aumento da corrente no MPP como podemos verificar na Tabela 5.1.

9 T T
8 |
7r N
6 |
=, |
o 2 [ 0% ]
E 10 %
%4* 20% |- e Y 4
O 30 %
3 40 % |
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60 % :
80 %
10 90 % 8
100 %
0 i I I I \ I
0 5 10 15 20 25 30 35

Tensao [V]

Figura 5.1 — Curva I-V medida experimentalmente obtida através do sombreamento de uma célula PV.
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Tabela 5.1 — Analise da corrente e tensao das curvas caracteristicas I-V.

Sombreamento (%) Isc[A]  Impp[A]l Vmpp[V] Ipbypass [A]

10 % 8.6380 7.6323 23.7056 0.8101
20 % 8.5520 6.9237 24.9293 1.6469
30 % 8.4171 5.9024  27.0490 2.1698
40 % 8.3102 5.18091  27.5788 2.9105
50 % 8.3843 4.5036 29.1403 3.9345
60 % 8.5494 3.7245 29.9858 4.8892
70 % 8.7844  7.1612 13.9665 6.0049
80 % 8.2500 6.6981 13.7884 6.5348
90 % 8.5737 6.9012 13.4879 7.7891
100 % 8.3492 6.6986 13.1942 8.2978

Na Figura 5.2 estdo representados os valores corrente do diodo de bypass obtidos através do
sistema de aquisicio desenvolvido e detalhado na seccao 4.3. Através da anélise da Figura 5.2,
podemos constatar um aumento da corrente do diodo de bypass em funcio da area da célula PV
sombreada. A corrente no diodo de bypass apresenta uma variacao de 7.4877 A, com um valor
minimo de corrente de 0.8101 A para as PSC de 10 % e um valor maximo de corrente de 8.2978 A

para as PSC de 100 %.

9 T T T T T T

10 %
20% |
30 %
40 %
50 %
60 %
70 %
80 %
90% |

100 %

Corrente [A]

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

Figura 5.2 — Corrente medida experimentalmente no diodo de bypass do primeiro conjunto de células PV.

Na Figura 5.3 estdo representadas as curvas caracteristicas P-V medidas experimentalmente,
onde é possivel constatar a influéncia das diferentes percentagens de sombreamento horizontal
de uma célula PV. Para PSC inferiores a 20 % verifica-se uma diminui¢ao pouco significativa no

MPP, concretamente, para a PSC de 10 % podemos verificar uma diminuicao apenas de 0.7277 W
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no MPP. No entanto, para PSC superiores a 20 % também existe uma diminuicao no MPP e uma
alteracao significativa na curva caracteristica P-V, i. e., verifica-se a presenca de um 6timo local e
um 6timo global. Esta alteracdo na curva caracteristica P-V é mais problematica para PSC

superiores a 70 % onde existe uma troca entre 6timo local e o 6timo global.
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Figura 5.3 — Curvas caracteristicas P-V obtidas através do sombreamento horizontal de uma célula PV.

Na Tabela 5.2 estao representadas as perdas no MPP associadas ao sombreamento horizontal de
uma célula PV. As PSC apresentam um custo significativo na producdo de energia elétrica e,
consequentemente, no rendimento do sistema PV. Para PSC inferiores a 20 % verifica-se uma
diminuicao de 0.7277 e 9.5630 W, respetivamente. No entanto, para PSC superiores a 70 %

podemos constatar perdas relevantes no MPP de aproximadamente 50 %.

Tabela 5.2 —Perdas no MPP devido ao sombreamento horizontal de uma célula PV.

Sombreamento (%) MPP [W] Perdas [W] Quebra de Poténcia [%]

0% 181.5405 (o} (o}
10 % 180.8128 0.7277 0.4008
20 % 171.9775 9.5630 5.2677
30 % 160.9132 20.6273 11.3624
40 % 143.1080 38.4325 21.1702
50 % 130.9815 51.1590 28.1805
60 % 111.2183 70.3222 38.7364
70 % 94.9189 86.6216 47.7148
80 % 03.0831 88.4574 48.7260
90 % 92.7561 88.7844 48.9061
100 % 87.8576 93.6829 51.6044
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5.2. Sombreamento vertical do sistema PV

Para o sombreamento vertical foram realizados 4 ensaios afetando progressivamente varios
conjuntos de células PV. O primeiro ensaio foi realizado sem sombreamento (ensaio 0) e para os
restantes ensaios foi aplicado o procedimento experimental especificado na seccao 4.2 e ilustrado

na Figura 4.2.

Na Figura 5.4 estao representadas as curvas caracteristicas I-V medidas experimentalmente, onde
é visivel a variacdo dos valores de corrente de curto-circuito (Is:) e dos valores de tensdao de
circuito aberto (V,.). Esta variacdo deve-se também ao procedimento experimental ter sido
realizado em condi¢Oes outdoor. A irradidncia incidente apresenta uma variacao de 5.0831 W/mz?
com um valor minimo de 941.6422 W/m?2 e um valor maximo de 946.7253 W/m2. A temperatura
das células também apresenta uma variacao de 2.5864 © C, apresentando um valor minimo de
69.3866 © C e um valor maximo de 71.9730 © C. Além disso é possivel verificar alteracoes
significativas nas curvas caracteristicas I-V devido ao sombreamento dos varios conjuntos de
células PV. No ensaio 1, as alteracbes nas curvas caracteristicas I-V sdo semelhantes ao
sombreamento horizontal de uma célula PV (afeta apenas um conjunto de células PV). No ensaio
3, a natureza deste sombreamento vertical afeta todos os conjuntos do sistema PV e resulta na

inibicdo do sistema PV.

9 T !
Ensaio 0
gl——— Ensaio 1 |
Ensaio 2
7t ‘Ensalo 3]
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&)
3 | . -
2 . 4
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0 | L 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Tensao [V]

Figura 5.4 — Curvas caracteristicas I-V obtidas através do sombreamento vertical.

A Figura 5.5 mostra as correntes dos diodos de bypass adquiridas pelo sistema de aquisicao. No
ensaio 1, as PSC apenas afetam o primeiro conjunto de células PV e, consequentemente, verifica-
se a polarizacao direta do diodo de bypass para niveis de tensao inferiores a 23 V provocando o
fluxo de corrente pelo primeiro diodo de bypass, como ilustrado na Figura 5.5 a). As PSC do ensaio

2 afetam dois conjuntos de células PV o que provoca a polarizacao direta de dois diodos de bypass
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para diferentes niveis de tensao, como ilustrado na Figura 5.5 b). O primeiro diodo de bypass é
polarizado diretamente para niveis de tensdo inferiores a 23 V e o segundo diodo de bypass é
polarizado diretamente para niveis de tensdo inferiores a 10 V. Estes niveis de tensdo devem-se
as caracteristicas construtivas do painel PV que é composto por 3 diodos de bypass com uma

configuracao nao sobreposta (20 células PV por cada diodo de bypass).

Corrente no diodo de bypass 1|

Corrente [A]
o~
T

0 ; . . . .
0 5 10 15 20 25 30 35
Tensdo [V]

T T
Corrente no diodo de bypass 1
Corrente no diodo de bypass 2|

Corrente [A]

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

Figura 5.5 — Corrente medida experimentalmente no diodo de bypass: a) no primeiro conjunto de células

PV (ensaio 1); b) no primeiro e no segundo conjunto de células PV (ensaio 2).

Na Figura 5.6 estao representadas as curvas caracteristicas P-V para o sombreamento vertical. No
ensaio 1 as PSC afetam apenas um conjunto de células PV e podemos verificar a presenca de 6timo
local e um 6timo global e numa perda aproximada de 50 % no MPP, tal como no sombreamento
horizontal de 100 % de uma célula PV. No ensaio 2, as PSC perturbam dois conjuntos de células
PV o0 que provoca o aparecimento de dois 6timos locais e um 6timo global e de uma perda
significativa no MPP. Por tltimo, as PSC no ensaio 3 afetam os trés conjuntos de células PV e,

consequentemente, inibem a produgio PV.
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Figura 5.6 — Curvas caracteristicas P-V obtidas através do sombreamento vertical.

A Tabela 5.3 resume as perdas de poténcia causadas pelo sombreamento vertical (diferentes MPP
para os 4 ensaios). O ensaio 1, resulta numa perda de producio de 50.0662 %, como referido
anteriormente. O ensaio 2 vai afetar o primeiro conjunto e quase na totalidade o segundo conjunto
de células PV resultando numa quebra de producao de 83.7507 %. As PSC do ensaio 3 afetam os
trés conjuntos de células PV, tal como referido anteriormente, e resulta numa perda de poténcia
de 98.8589 %.

Tabela 5.3 —Perdas de poténcia devido ao sombreamento vertical.

Sombreamento MPP [W] Perdas [W] Quebra de Poténcia [%]

Ensaio o 176.9299 0 0

Ensaio 1 88.5821 88.3479 50.0662
Ensaio 2 28.7499 148.1800 83.7507
Ensaio 3 2.0192 174.9110 98.8589

A Figura 5.7 apresenta a evolu¢ao da temperatura e da poténcia dos diodos de bypass do primeiro
e do segundo conjunto de células PV referentes ao ensaio 2. A evolu¢ao do comportamento da
temperatura é similar para ambos os diodos de bypass. Devido a passagem de corrente nos diodos
de bypass verifica-se um aumento de temperatura. Em apenas 3 minutos de sombreamento a
temperatura do diodo de bypass do primeiro conjunto de células PV aumentou cercade3°Cea

temperatura do diodo de bypass do segundo conjunto de células PV aumentou cerca de 4 © C.

A poténcia associada ao diodo de bypass correspondente ao primeiro conjunto de células PV
apresenta um valor maximo de 31.3170 W, enquanto no diodo de bypass correspondente ao

segundo conjunto de células PV apresenta um valor maximo de 22.7032 W.

35



28 T T T T T T 35
: Temperatura no diodo de bypass 1
N : — — — - Poténcia no diodo de bypass 1
/ \ ‘ Temperatura no diodo de bypass 2 |1 30
// \\ ' — — — - Poténcia no diodo de bypass 2
26 [ 1
g —
g 120 &
= K=
5] <
& 24 r g b=
£ =
)
3 110
22 . 1
! \ \‘
\ [ SR S -
L T T T i I i 0
0 5 10 15 20 25 30 35

Tensao [V]

Figura 5.7 — Poténcia e temperatura medidas experimentalmente nos diodos de bypass do primeiro e do

segundo conjunto de células PV (ensaio 2).
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Capitulo 6

6. Estimacao dos parametros

fotovoltaicos

6.1. Introducao

Os parametros PV desconhecidos que modelam uma célula ou um painel PV podem ser estimados
através de duas metodologias. Uma metodologia baseia-se nos dados fornecidos pelos fabricantes
(através dos datasheet) [31], [32], [33], [34], [35]. JA a outra metodologia consiste na
minimizacao do erro entre os dados experimentais e dados estimados [36], [37]. A estimacao dos
pardmetros PV é um problema de otimizacdo complexo e apresenta intimeras solugdes possiveis,

i. e., varios minimos locais (problema multimodal) [38].

Através da metodologia que se baseia nos dados fornecidos pelo fabricante os pardmetros PV
podem ser obtidos através de métodos analiticos. Os métodos analiticos utilizam os pontos
caracteristicos da curva I-V fornecidos pelo fabricante: o ponto de curto-circuito (SC), o ponto de

circuito aberto (OC) e o ponto de poténcia maxima (MPP).

Quando se opta pela metodologia que assenta nos dados experimentais, a abordagem mais
recorrente na literatura especializada consiste na utilizagdo de métodos numéricos. Os métodos
numéricos, ao contrario dos métodos analiticos, consideram todos os pontos da curva I-V
medidos experimentalmente, resultando numa estimacao dos parametros que caracterizam o
modelo PV com maior precisdo. Os métodos numéricos sdao formulados como um problema de
otimizacdo, cujo objetivo consiste na minimizagdo do erro entre os dados medidos

experimentalmente e os dados estimados através de uma funco objetivo (FO).

O outro tipo de métodos para estimacao dos parametros PV sdo os métodos hibridos. Os métodos
hibridos resultam da combinacio de métodos analiticos com métodos numéricos ou na

combinagdo de diferentes tipos de métodos numéricos.

6.1.1. Métodos analiticos

Como referido anteriormente, os métodos analiticos usam equacoes matematicas para estimar os
parametros PV. Os métodos analiticos consideram apenas os pontos caracteristicos da curva I-V.
A simplicidade, o baixo custo computacional e a facil implementacao das equagdes matematicas
sdo a grande vantagem destes métodos [39], [40], [41]. No entanto, a grande limitacdo destes
métodos reside no facto de apenas utilizarem os dados fornecidos pelos fabricantes nas condigoes
de operacao STC ou NOCT.
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Na literatura especializada ha inimeros exemplos de métodos analiticos para estimar os
parametros PV. Por exemplo, em [42] é usada a funcdo de W Lambert para estimar
analiticamente os pardmetros PV. Outro exemplo é o método Analytical and Quasi-Explicit
(AQE) que se baseia em quatro pontos aleatérios da curva caracteristica I-V, conseguindo estimar

os parametros PV através de equacbes polinomiais de quinto grau [43].

6.1.2. Métodos numéricos

Os métodos numéricos podem ser classificados em métodos deterministicos e métodos
metaheuristicos. Os métodos deterministicos, particularmente eficientes numa procura local,
tendem a convergir prematuramente para 6timos locais. A utilizacdo destes métodos requer
condicbes de continuidade, convexidade e diferenciacdo. Além disso, a eficiéncia dos métodos
deterministicos depende fortemente do posicionamento inicial [44], [45]. Alguns exemplos de
métodos numéricos deterministicos sdo o método Newton-Raphson method (NRM) [46], [47] e

o método de Levenberg-Marquardt (LM) [48].

Os métodos metaheuristicos sdo usados para mitigar algumas desvantagens dos métodos
deterministicos. Estes métodos, essencialmente bio inspirados, baseiam-se num conjunto de
individuos (populacdo) que cooperam em conjunto para alcancar um objetivo comum. A
eficiéncia dos métodos metaheuristicos depende fortemente do equilibrio e da harmonia entre os
mecanismos de intensificacdo e diversificacdo. O mecanismo de diversificacdo consiste na
construgdo de novas solucoes em regides inexploradas, i. e., em regides afastadas da melhor
solucdo encontrada até ao momento. JA4 o mecanismo de intensificacdo obriga o método
metaheuristico a construir novas solucoes em regides ja exploradas, i. e., em regides perto da
melhor solucdo encontrada até ao momento [49]. Existe uma grande variedade de métodos
metaheuristicos na literatura especializada para estimacdo dos parametros PV, como por
exemplo: Genetic Algorithm (GE) [50], Artificial Bee Swarm Optimization Algortthm (ABSO)
[51], Enhanced Adaptive Differential Evolution (EJADE) [52], Whale Optimization Algorithm
(WOA) [53], Improved Ant Lion Optimizer (IALO) [54], Self-adaptive Teaching-learning-base
Optimization (SATLBO) [55], Moth-flame Optimization Algorithm (MFO) [56], Cat Swarm
Optimization (CSO) [57], Guaranteed Convergence Particle Swarm Optimization (GCPSO) [44],
Coyote Optimization Algorithm (COA) [58].

6.1.3. Métodos hibridos

Recentemente, os métodos hibridos combinam diferentes métodos metaheuristicos, i.e.,
diferentes mecanismos de intensificacao e diversificagdo. Esta hibridizacdo pode ser bastante
vantajosa porque existem alguns métodos metaheuristicos que favorecem o mecanismo
intensificagdo e outros que favorecem o mecanismo de diversificagdo. No entanto, a grande
desvantagem destes métodos é o custo computacional e o elevado ntimero de paradmetros de

controlo. Esta hibridizagao tera de ser realizada experimentalmente, através de tentativa erro, o
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que pode afetar a eficiéncia e a precisdo. Alguns autores para reduzir o custo computacional
associado recorrem a expressoes analiticas ou a simplificacbes para estimar os parametros que
caracterizam o modelo PV [59]. Alguns exemplos de métodos hibridos para estimar os parametros
PV sao: Teaching-leaning-based Artificial Bee Colony (TLABC) [60], o Adaptive Teaching-
learning-based Optimization and Differential Evolution (ATLDE) [61], Bee Polinator Flower
Pollination Algorithm (BPFPA) [62], Differential Evolution with Whale Optimization Algortihm
(DE/WOA) [63], Adaptive Nelder-Mead simplex algorithm based on Eagle Strategy (EHA-
NMS) [64], Hybrid Particle Swarm Optimization and Simulated Annealing (HPSOSA) [65],
Levenberg Marquardt Algorithm combined with Simulated Annealing (LMSA) [66].

6.2. Algoritmo utilizado para estimar os parametros PV
6.2.1. Neural Network Algorithm (NNA)

O Neural Network Algorithm (NNA) é um algoritmo de otimizacdo metaheuristico inspirado em
redes neuronais artificiais (ANN) e no sistema nervoso humano [67]. O sistema nervoso humano
é composto por milhées de células nervosas (chamadas neurénios) interligadas por ax6nios. Neste
sistema, a informacao circula através de impulsos provenientes dos 6rgaos sensoriais ou devido a
estimulos externos. As ANN’s sdo modelos computacionais que tentam simular este

comportamento e a sua complexidade depende do ntimero de ligacoes entre as entradas e saidas.

Existem duas topologias principais de ANN’s: a topologia feedforward ou estética e a topologia
recurrent ou dindmica. Na topologia feedforward a informacao é unidirecional, i.e., apenas é
possivel enviar informacdo num unico sentido. JA na topologia recurrent a informagdo é
bidirecional, i.e., é possivel o retorno da informacao (feedback). Tipicamente, ambas as topologias
sdo constituidas por diversas camadas: uma camada de entrada, uma camada de saida e um valor

pré-definido de camadas escondidas, como se ilustra na Figura 6.1.

Camada Camada Camada Camada Camada Camada
Entrada  Escondida Saida Entrada  Escondida Saida
a) b)

Figura 6.1 — Principais topologias de ANN’s: a) feed forward, b) recurrent.
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Uma ANN ¢é entdo composta por miltiplos nos, que imitam os neurénios bioldgicos, interligados
entre si. As ligacoes entre nos sio associados pesos (weight) que vao alterar o seu valor ao longo
do processo de aprendizagem. Além disso, existe a bias (parametro de controlo) que permite

ajustar os dados de entrada aos dados de saida.

O NNA é um algoritmo metaheuristico populacional, onde a populacao é inicializada e guardada
numa matriz, equacio 6.1. A dimensio dessa matriz é N,,, X D, em que N,,, ¢ o nimero de
individuos da populacio (camada de entrada) e D o nimero de dimensdes do problema de

otimizacao.

xt x} . X3

2 2
X = X1 :xz: :...: Xp (6.1)

NO NO NO NO
pop xppxgpp xDpp

Xy

Depois de inicializada a populacao, é necessario inicializar uma matriz de pesos (interligagoes

entre nés) com dimensao N,,, X Ny,,, com valores aleatorios entre 0 e 1.

i N
wi o o..oowh w, PP
; N
1 i pop
Wy .. W - W
we=|" " N (6.2)
1 2 Npop
w W
Npop Npop Npop

Contudo, para os pesos apresentarem um comportamento ou uma tendéncia crescente numa
direcado especifica, o somatorio dos pesos ndo pode exceder a unidade. Esta condicdo pode ser

definida matematicamente através das equacoes 6.3 € 6.4.

Npop

Z w;;(t) =1 Ji=1,2,3,..,Nyop (6.3)
j=1

(6.4)
Wij € U(O, 1) 1,] = 1,2,3, ---prop

Depois de formar a matriz dos pesos e da populacao inicial, vao ser calculadas as novas posicoes,

através das equacoes 6.5 € 6.6.

Npop
. R , 6.
XNew(t +1) = Z Wy X X6, §= 1,23, ., Npop (6.5)
i=1
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Xt+D=X0®+ X"(@t+1), i=123.,Ny 66)

A cada iteracao, o valor dos pesos € atualizado através da equacao 6.7, tendo em conta a condicio

descrita nas equacgdes 6.3 e 6.4.

—

WPl (t +1) = W, + 2 x rand x (WTe9¢t(¢) — Wi(t)), i= 1,2,3, ..., Npop (6.7)

O algoritmo apresenta duas estratégias diferentes para evitar a convergéncia prematura e a
estagnacdo da populacdo: o Bias Operator e a Transfer Funcion Operator. O Bias Operator
favorece o mecanismo de diversificagdo modificando uma percentagem das posi¢oes e da matriz
de pesos (funcionando como ruido), segundo a equacdo 6.8. No inicio, o valor da bias é
inicializado a 1 para que todas as posicoes e todos os pesos sofram alteracoes. Com o decorrer do
processo de otimizacao, o valor da bias é sucessivamente decrementado para evitar alteracoes

significativas das solucoes nas iteracoes finais.
Bt +1) = B(t) x 0.99 t=1,2,3,..,itermax (6.8)

O Transfer Funcion Operator favorece o mecanismo de intensificacao, forcando a atualizacao das
posicdes em torno da melhor solucdo encontrada até ao momento (X74"9¢t), de acordo com a

equacao 6.9.

X(t+1) =X(t+1)+2xrand x ()?Targef(t) — Xt + 1)), =123 Moy (6,09

O equilibrio entre o mecanismo de diversificacido (Bias Operator) e o mecanismo de
intensificagdo (Transfer Funcion Operator) é controlado por uma probabilidade. Essa
probabilidade depende do valor da bias e de um ntimero aleatério (rand) com uma distribuigio

uniforme entre 0 e 1, como se ilustra no pseudocédigo 6.1.

Pseudocddigo 6.1

Fori = 1to Npop
Ifrand < 8

%% ------------- Bias para as novas solucoes

Nb=Round (Dx3) % Np: N° de variaveis alteradas pela bias, na matriz das novas solucoes
Forj=1:N»
Xinput (i, Inteiro aleatério [0, D])

End For

%% ---=--=-===-- Bias para a matriz de pesos atualizada
Nwb = Round (Npopxf3) % Nwn: N© de variaveis alteradas pela bias, na matriz dos pesos
Forj = 1: Nwp

‘Whpdated (j, Inteiro aleatério [0, Npopl)

End For
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Else (rand > B)
Equacio (6.9)
End If
End For

6.2.2.Mapas caodticos

Os mapas caodticos, cada vez mais utilizados na literatura, so uma forma de melhorar os

mecanismos de intensificacdo e diversificacao. Estes mapas cadticos dependem fortemente das

condicOes iniciais e resultam da teoria do caos, baseando-se em equacOes diferenciais

deterministicas que apresentam comportamentos aleatorios [68]. Na Tabela 6.1 estdo

representadas as equacoes diferenciais deterministicas de 10 mapas caoticos.

Tabela 6.1 — Equacgdes diferenciais deterministicas de diversos mapas cadticos [44].

No. Nome Mapa cadtico Intervalo
Chebyshev Xi,,=cos(icos™(x;)) [-1,1]
2 Circle Xi,,=mod (xl-+b — (ﬁ) sin(27xy,) ,1), a=0.5e b=0.2 [o,1]
1 X;=0
- 1
3 Gauss/mouse Xin=)——___ caso contrario [0,1]
mod(x;,1)
4 Iterative Xi11=Ssin (i—ﬂ), a=0.7 [-1,1]
5 Logistic Xi=ax;(1—x;p), a=4 [o,1]
= o<x;<P
%P P<x;<0.5
. . 0.5-P t
6 Piecewise Xi1=19 1py , P=04 [0,1]
——  0.55x;<1—P
0.5-P
= 1P
. a .
7 Sine Xipy =g sin(nx),  a=4 [0,1]
8 Singer X1 =1(7.86x; — 23.31x;2+28.75x;3 — 13.302875x;4), p=1.07 [0,1]
9 Sinusoidal X;=ax;? sin(nx;), a=2.3 [o,1]
i
— i<0.
10 Tent Xi=1 27 e [0,1]
+1~ ) 10 ’

— 1 —X; X;=20.
3( ) X20.7

6.2.3.Chaotic Neural Network Algorithm

O algoritmo proposto é uma variante do Neural Network Algorithm (NNA) hibridizada com

mapas cadticos. A integracdo dos mapas cadticos permite uma maior diversificacdo e

aleatoriedade na constru¢do de novas solu¢des. Para alcancar um maior desempenho no

mecanismo de diversificacdo, foram implementadas diversas variantes com a conjugacdo de

varios mapas caéticos. Os resultados das diversas variantes implementadas permitiram

selecionar o mapa caético Sinusoidal e 0 mapa cadtico de Tent [44]. Como é sugerido na literatura,

ambos os mapas ca6ticos foram inicializados com um valor de 0.3 [68].

42



Assim, para favorecer o mecanismo de diversificacao foi introduzido o mapa caético Sinusoidal

na atualizacdo dos valores dos pesos, como se representa na equacao 6.10.

—

VViUpdated(t + 1) — V_|)/l + 2 X chaot X (WTarget(t) _ VT)/l(t)), i=1,273, __.,Npop (6.10)

Além disso, também foi introduzido o mapa cadtico Tent na estratégia Transfer Function

Operator como se representa na equacao 6.11.
X7t +1) = X,(t+ 1) + 2 X chaot X ()?T‘"gef(t) — Xt + 1)), i=1,23,.,N,y, (610

Foram aplicados dois critérios de paragem: o primeiro critério de paragem corresponde ao
nimero méximo de iteragoes permitidas e o segundo critério de paragem considera a

convergéncia dos individuos numa regiao definida pela equacao 6.12.
F(XTarget(t)) — F(XTar9 (£)) X1E-6< Pray ger () SF (XTU9¢E () +F (XT49¢¢ (1)) x1E-6  (6.12)

O fluxograma do algoritmo Chaotic Neural Network Algorithm esta representado na Figura 6.2.

Inicializar a
Populacao
Equagcio (6.1)

Y

Calcular a FO para
cada Posic¢do

Y

Determinar a melhor
solucdo e a melhor
matriz de pesos

A Nio
rand < Bias

Y A

Aplicar Transfer
Function Operator
Equacao (6.9)

v Aplicar Bias
Operator

Gerar a matriz dos
pesos
Equacdo (6.2)

- |

Y Calcular a FO para
L cada nova Posi¢ao
Gerar novas Posicoes
Equacio (6.5)
Equacio (6.6) l
l Atualizar Posicoes
Atualizar a matriz e amatriz de pesos
dos pesos
Equacdo (6.7) l
Néo Critério de Sim N Fim
Paragem ”

Figura 6.2 — Fluxuograma do algoritmo proposto (Chaotic Neural Network Algorithm).
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6.3. Estimacao dos parametros PV

6.3.1. Formulacao do problema

Como referido anteriormente na seccdo 3.2 e 3.3, o modelo a um diodo (SDM) é caracterizado por
5 parametros PV: I, Iy, n, Ry, R, que correspondem a corrente fotoelétrica, corrente inversa de
saturacdo do diodo, fator de idealidade do diodo, a resisténcia em série, e a resisténcia em
paralelo, respetivamente. J4 o modelo a dois diodos (DDM) é caracterizado por 7 parametros PV:
Lyns Io1, Ioz, M1, M2, Rs, Ry, que correspondem a corrente fotoelétrica, corrente inversa de saturacao
do diodo 1, fator de idealidade do diodo 1, corrente inversa de saturaciao do diodo 2, fator de

idealidade do diodo 2, a resisténcia em série, e a resisténcia em paralelo, respetivamente.

Para estimar os parametros PV é necessario formular um problema de otimiza¢ao que resulta na
minimizacao do erro entre os dados medidos experimentalmente e os dados estimados. Para
quantificar esse erro existem varios indices de desempenho: o integral do erro absoluto (IAE), o
erro absoluto (AE), o erro absoluto médio (MAE), o erro quadratico (SSE) e a raiz quadrada do

erro quadrético médio (RMSE), equagdes (6.13) a (6.17) , [27], [34], [42], [44] ,[45], [66], [69].

IAE = |I; = Iy, | (6.13)
N
R (6.14)
AE = lei — vl
i=1
1% 5 (6.15)
MAE = szi — Iyl
i=1
N
R 2 (6.16)
SSE = Z(li —lv,n)
i=1
N (6:17)

1 .
RMSE = |- (I l,0)’

i=1

onde Nrepresenta o nimero de pontos (I;, V;) medidos experimentalmente com i € N, e IA(VI_,T) o

valor estimado da corrente em fun¢do dos parametros desconhecidos .

O RMSE é o indice de desempenho mais utilizado na literatura e foi selecionado para formular a
FO [61], [64], [65]:
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N
1 A 6.18
Min FO = Min NZ(IL- ~ly) (e

i=1

com T €R? para o modelo a um diodo (SDM) e 7 € R}, para o modelo a dois diodos (DDM).

Os limites dos parametros PV para o modelo a um diodo (SDM) e para o modelo a dois diodos

(DDM) foram escolhidos de acordo com a literatura especializada e apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Limites dos parametros PV para o modelo a um diodo (SDM) e modelo a dois diodos (DDM)

com e sem sombreamento.

Parametros SDM e DDM (sem sombreamento) SDM e DDM (com sombreamento)
Limite inferior  Limite superior Limite inferior Limite superior

Ipn [A] 0 10 0 10

Iy, Io1 , 1oz [A] 1E-12 1E-05 1E-12 1E-05

n,ny, Ny 0.5 2.5 0.5 2.5

R, [Q] 0.001 2 0.001 2

R, [Q] 0.001 5000 0.001 5000

Para a comparagdo justa na estimacio dos parametros PV entre os dois modelos matemaéticos sob
diferentes condigdes de funcionamento e percentagens de sombreamento foram realizadas 30
runs independentes. As tarefas de computacdo foram implementadas em Matlab, num
computador com processador Intel Core i5-7300HQ 2.50GHz, 8 GB RAM, e sistema operativo
Windows 10 Home 64-bit.

6.3.2. Método de Newton-Rapshon (NRM)

A corrente de saida do circuito equivalente do modelo matemaético apresenta uma natureza
implicita, o que provoca limitacoes significativas na estima¢do dos parametros PV. Para estimar

a corrente PV (/) e, assim, ultrapassar essa limitagdo recorreu-se ao método de Newton-
Rapshon [46], [47]. Assim, os valores da corrente PV estimada (IA(VI.,T)) sao obtidos através da
resolucao da equacio f (IE Vﬂ)) = 0. A resolucdo da equacao é concretizada através de processo

iterativo até que seja atingido o critério de paragem pré-definido |f (/)| < 1071°.
A equacdo 6.19 determina a corrente PV estimada para o SDM.

. Vi+ Iy, XR Vi+ ly,o) XRs (6.19)
(D) i) 9
f([(Vi.T)) =Ipn— 1o [exp< : n xTV S) - 1] -= R - - - lyin
t

p
Para calcular um novo valor de corrente PV estimada, o método de Newton-Rapshon recorre a

derivada da funcéo f(/y, ), que para o caso do SDM é a equacio 6.20.
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I. X R [exp (M)]
flwm) _ | °7°° n XV, R (6.20)
af(Ver) nxVe Ry
Para o DDM a equagdo 6.21 determina a corrente PV estimada.
) Vi + v,y X Rs Vi + o) X Rs
Iy = Ly — 1 A e 1Y — )
f( (Vl,r)) ph ~ o1 [exp( n, XV, 02 |€XpP 1, XV, 6.21)

_ VL + IEV,:,T) X Rs S

Rp - I(Vi:‘f)

A equacdo 6.22 define a derivada da corrente PV estimada para o DDM.

Vi + Lo X Ry
af([EVi,‘r)) B (101 X RS exp( ny X VL’
ai(Vi.T) \ n X Ve /
(6.22)
Vi+ [A(Vi,r) X R
(102 X Rs [exp (W RS
\ n, XV, / R,

6.4. Simulacoes

Nesta sec¢io sao apresentados os parametros PV estimados obtidos através do algoritmo Chaotic
Neural Network Algorithm. Para ambos os modelos matematicos utilizados, foram considerados
6 casos de estudo. O primeiro caso de estudo (curva o0 %) é referente a uma condicao de operacgao
sem sombreamento e os restantes casos de estudo correspondem a 5 percentagens de PSC (20 %,
40 %, 60 %, 80 %, 100 %). Os resultados obtidos contemplam 30 runs independentes para cada

modelo matematico, tendo em conta os diferentes casos de estudo considerados.
6.4.1. Modelo a 1 diodo (SDM)

Na Tabela 6.3 sdo apresentados os valores obtidos pelo Chaotic Neural Network Algorithm para
0 SDM, considerando os diferentes casos de estudo. Em termos de RMSE verifica-se que o valor
minimo (0.0250) foi alcangado para o caso de estudo de PSC a 100 %. No entanto, em termos de
variacdo do RMSE (desvio padrdo, DP), o valor minimo de 0.0028 foi alcancado para o caso de
estudo de PSC a 80 %. Considerando o custo computacional verifica-se que, em média, o caso de
estudo de PSC a 20 % apresenta o menor nimero de iteracoes e, consequentemente, o menor

tempo de simulacao.
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Tabela 6.3 — Resultados obtidos para o SDM nos diferentes casos de estudo em termos de: RMSE, niimero de itera¢des e tempo de simulacao.

Caso de estudo RMSE N de iteracdes Tempols]
Minimo Médio Méaximo DP Minimo Médio Maximo Minimo Médio Maéaximo

Curva 0 % 0.0307 0.0318 0.0564 0.0047 444 4541 5000 98 1284 2222
Curva 20 % 0.0546 0.1955 0.2175 0.0486 439 2641 5000 21 203 570

Curva 40 % 0.0851 0.2686 0.4363 0.1525 762 4036 5000 135 570 1082
Curva 60 % 0.0486 0.0620 0.1020 0.0143 1260 4872 5000 195 694 1085
Curva 80 % 0.0408 0.0497 0.0542 0.0028 5000 5000 5000 683 892 1570
Curva 100 % 0.0250 0.1043 0.1764 0.0747 443 3127 5000 75 522 1088
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Para uma melhor visualizacdo e compreensao dos parametros PV, obtidos pela melhor run para
0 SDM, estes foram divididos em duas Tabelas. A Tabela 6.4 apresenta os valores dos parametros
PV dos dois conjuntos de células PV sem sombreamento e a Tabela 6.5 apresenta os valores dos

parametros PV do conjunto de células PV sob as diferentes percentagens de PSC.

Tabela 6.4 — Parametros PV obtidos para o SDM para os conjuntos de células PV sem sombreamento (40
células PV).

Caso de estudo Ln[A]l  Ib[A] n Rs[Q] Rp[Q]

0% 8.3706 1.1730E-06 1.7537 0.5876 4.9998E03
20 % 8.5324 2.4143E-06 1.3378 0.8445 5.0000E03
40 % 8.5738 4.7617E-12  0.7598 1.3912  52.0237
60 % 8.5188 8.8678E-06 1.4543 1.3912 4.9987E03
80 % 8.1713 4.4187E-06 1.3545 1.0318 4.9991E03
100 % 8.4063 2.2798E-08 0.9577 1.1260 189.5639

Tabela 6.5 — Parametros PV obtidos para o SDM para o conjunto de células PV sob sombreamento (20 células
PV).

Caso de estudo In[A] b [A] n Rs[Q] Rp[Q]
0% 0.2341 9.9988E-06 0.5145 1.8006 111.1350
20 % 7.1634 8.0167E-07 1.2905 0.0010 123.5384
40 % 5.8066 0.9684E-06 2.2611 0.0010 25.9629
60 % 4.0116  8.8740E-06 2.2521 0.0010 193.4669
80 % 2.2548 6.6884E-08 1.7999 0.6762 123.5565
100 % 0.6378 09.9997E-06 2.1133 0.0010 30.7341

Na Figura 6.3 sdo apresentadas as curvas caracteristicas experimentais I-V para os diferentes
casos de estudo assim como, as curvas caracteristicas I-V obtidas através dos parametros PV
estimados (cor verde) para o SDM. J4 na Figura 6.4 estao representadas as curvas caracteristicas
P-V obtidas experimentalmente e as curvas caracteristicas P-V estimadas com os parametros PV

representados nas Tabelas 6.4 € 6.5.

Através da analise da Tabela 6.3 e da observacao das Figuras 6.3 e 6.4, pode-se concluir que as
curvas caracteristicas com maior namero de pontos medidos experimentalmente apresentam
uma maior precisdo. Essa precisdo permite caracterizar com maior fiabilidade e robustez o
comportamento altamente nao linear do SDM sob diferentes condi¢oes de operacdo com e sem

sombreamento.
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6.4.2.Modelo a 2 diodos (DDM)

Na Tabela 6.6 sao apresentados os resultados estatisticos obtidos pelo algoritmo proposto na
estimacdo dos parametros PV, considerando os mesmos casos de estudo da subsecc¢io anterior.
Tal como no SDM, o valor minimo de RMSE (0.0249) foi obtido para o caso de estudo de PSC a
100 %. No entanto, o menor desvio padrao esta associado ao caso de estudo de PSC a 80 %. Em
termos de custo computacional verifica-se novamente que, em média, o caso estudo de PSC a 20%

apresenta o menor numero de iteracoes e, consequentemente, o menor tempo de simulacgao.

As Tabelas 6.7 e 6.8 apresentam os valores dos parametros PV dos dois conjuntos de células PV
sem sombreamento e os valores dos parametros PV do conjunto de células PV sob as diferentes
percentagens de PSC, respetivamente. Estes parametros PV correspondem ao valor minimo de

RMSE entre as 30 runs independentes.

A Figura 6.5 ilustra as curvas caracteristicas I-V dos casos de estudo considerados. Em todos os
casos de estudo considerados, verifica-se o excelente desempenho do DDM na simulagao das
curvas caracteristicas I-V (cor verde) estimadas de acordo com os parametros PV apresentados
nas Tabelas 6.7 e 6.8. J4 a Figura 6.6 apresenta as curvas caracteristicas experimentais P-V para
os diferentes casos de estudo e as curvas caracteristicas P-V obtidas através dos parametros PV

estimados (cor verde) com o Chaotic Neural Network Algorithm para o DDM.

Verifica-se, também, que em todos os casos de estudo as curvas caracteristicas com maior nimero
de pontos medidos experimentalmente permitem alcangar uma maior precisao e fiabilidade na

representacdo do comportamento nao linear do DDM.
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Tabela 6.6 — Resultados obtidos para o DDM nos diferentes casos de estudo em termos de: RMSE, ntimero de iteracdes e tempo de simulacdo.

Caso de estudo

RMSE No de iteracdes Tempols]
Minimo Médio Méaximo DP Minimo Médio Maximo Minimo Médio Maéaximo

Curva 0 % 0.0307 0.0321 0.0564 0.0047 602 4343 5000 304 2606 3897
Curva 20 % 0.0469 0.1182 0.1966 0.0750 1086 3514 5000 218 553 806

Curva 40 % 0.1086 0.2172 0.4054 0.1217 932 39011 5000 245 826 1062
Curva 60 % 0.0326 0.0385 0.0616 0.0083 5000 5000 5000 989 1141 1395
Curva 80 % 0.0384 0.0406 0.0518 0.0030 5000 5000 5000 1415 1776 2485
Curva 100 % 0.0249 0.0515 0.1749 0.0544 758 4568 5000 253 1535 3401

Tabela 6.7 — Parametros PV obtidos para o SDM para os conjuntos de células PV sem sombreamento (40 células PV).

Caso de estudo In [A] Ioi [A] Ioo [A] m N2 Rs[Q] Ry [Q]

0% 8.3603 1.8582E-09 4.9529E-07 1.4205 1.6707 0.6150 4.9999E03

20 % 8.5532 2.0074E-10 4.9364E-12 0.5689 0.5000 0.0010 51.6785

40 % 8.2829 1.0000E-12 1.0000E-12 0.7870 2.5000 1.7528 5.0000E03

60 % 8.5667 2.7472E-11 1.0046E-12 0.7945 1.8767 1.2975 162.8067

80 % 8.2407 4.1499E-11 3.0031E-07 0.7919 1.1756 1.1346 141.2252

100 % 8.3617 5.7369E-07 3.6443E-09 1.1614 0.9374 1.0846 5.0000E03
Tabela 6.8 — Parametros PV obtidos para o DDM para o conjunto de células PV sob sombreamento (20 células PV).

Caso de estudo In [A] To1 [A] To2 [A] m n- Rs[Q] R, [Q]

0% 0.3436 1.0000E-05 1.0000E-05 2.4058 0.7023 0.6193 0.0100

20 % 8.9022 1.3010E-10 3.8463E-06 1.3295 2.3467 1.3473 6.7720

40 % 5.6234 1.0000E-12 1.0000E-12 1.2082 2.5000 1.8252 74.8016

60 % 4.0135 1.0000E-12 1.0551E-12 0.9566 2.3755 0.9459 64.8213

80 % 2.2971 1.1485E-12 1.0000E-12 2.4677 1.0993 1.0229 75.3026

100 % 0.6871 5.6995E-12 2.0709E-06 0.8800 1.9374 2.0000 27.7564
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6.4.3.Comparacao de desempenho

Para fins de comparacdo, os resultados obtidos com o modelo matematico a um diodo (SDM) e a
dois diodos (DDM) sdo apresentados na Tabela 6.9. Nesta tabela sdo apresentados os valores
estatisticos do RMSE (valor minimo, médio, maximo e desvio padrao), o nimero de iteragGes
(valor minimo, médio e maximo) e o tempo de simulacdo (valor minimo, médio e maximo) para

ambos os modelos matemaéticos.

Em termos de RMSE é possivel concluir que, em média, o DDM permite caracterizar com maior
precisao e fiabilidade o comportamento de uma célula ou painel PV sobre diferentes condicoes de
operac¢ao. Quando comparado com o SDM, o DDM apresenta um melhor desempenho em quatro
casos de estudo, nomeadamente para as PSC de 20 %, 60 %, 80 % e 100 %. J4 para a condicdo de
operacgao de PSC a 0 %, o desempenho de ambos os modelos é similar. No entanto, para a condigao

de operacao de PSC a 40 %, o SDM apresenta uma maior precisao do que o DDM.

Relativamente ao desvio padrao, o DDM apresenta um desempenho ligeiramente superior. O
DDM quando comparado com o SDM, possui um melhor desempenho para as condicoes de
operacao de PSC a 40 %, 60 % e 100 %. Contudo, 0 SDM apresenta um melhor desempenho para
as condigoes de operacgdo de PSC a 20 % e 80 %. Tal como em termos de RMSE, o desvio padrao

para a condicao de operagdo de PSC a 0 %, o desempenho de ambos os modelos é também similar.

O custo computacional é significativamente diferente para ambos os modelos mateméticos em
cada caso de estudo. O SDM apresenta, em média, um menor nimero de iteracoes que resulta
num menor tempo de simulagao. Esta caracteristica deve-se ao facto de o DDM apresentar um
maior grau de complexidade (maior nimero de parametros PV desconhecidos que caracterizam

o respetivo modelo PV).

O facto de o DDM possuir um maior nimero de parametros PV permite alcancar uma maior
precisdo na caracterizacdo/simulacao das curvas caracteristicas I-V e P-V sob diferentes
condic6es de operacado. No entanto, o custo computacional é bastante mais significativo, sendo

mais do que o dobro para as condicoes de operacao de PSC a 0 %, 80 % e 100 %.

Na Figura 6.7 podemos verificar as curvas de convergéncia do SDM e do DDM para os casos de
estudo considerados. As curvas de convergéncia foram retiradas da run que apresenta o valor
minimo de RMSE. As curvas de convergéncia de ambos os modelos, para os diferentes casos de
estudo, apresentam um comportamento inicial bastante similar. No entanto, com o decorrer das
iteracoes, verifica-se que o DDM consegue alcangar menores valores de RMSE, como referido

anteriormente.
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Tabela 6.9 — Resultados obtidos para o SDM e DDM nos diferentes casos de estudo em termos de: RMSE, ntimero de iteragoes e tempo de simulagao.

Caso de estudo Modelo RMSE NO© de iteracdes Tempol[s]
PV Minimo Médio Méximo DP Minimo Médio Méiximo  Minimo Médio Méximo
Curva 0 % SDM 0.0307 0.0318 0.0564 0.0047 444 4541 5000 98 1284 2222
DDM 0.0307 0.0321 0.0564 0.0047 602 4343 5000 304 2606 3897
Curva 20 % SDM 0.0546 0.1955 0.2175 0.0486 439 2641 5000 21 203 570
DDM 0.0469 0.1182 0.1966 0.0750 1086 3514 5000 218 553 806
Curva 40 % SDM 0.0851 0.2686 0.4363 0.1525 762 4036 5000 135 570 1082
DDM 0.1086 0.2172 0.4054 0.1217 932 3911 5000 245 826 1062
Curva 60 % SDM 0.0486 0.0620 0.1020 0.0143 1260 4872 5000 195 694 1085
DDM 0.0326 0.0385 0.0616 0.0083 5000 5000 5000 989 1141 1395
Curva 80 % SDM 0.0408 0.0497 0.0542 0.0028 5000 5000 5000 683 892 1570
DDM 0.0384 0.0406 0.0518 0.0030 5000 5000 5000 1415 1776 2485
Curva 100 % SDM 0.0250 0.1043 0.1764 0.0747 443 3127 5000 75 522 1088
DDM 0.0249 0.0515 0.1749 0.0544 758 4568 5000 253 1535 3401
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Figura 6.7 — Curvas de convergéncias do SDM e DDM para os diferentes casos de estudo considerados: a) o
%; b) 20 %; ¢) 40 %; d) 60 %; e) 80 %; ) 100 %.

A Tabela 6.10 ilustra o somatoério do erro absoluto (IAE) entre as correntes estimadas e as

correntes medidas experimentalmente para o SDM e DDM, considerando os diferentes casos de

estudo. Em particular, quando comparado com o SDM, o DDM apresenta um menor valor de IAE

nos casos de estudo com sombreamento. No entanto, no caso de estudo sem sombreamento

(condicgoes de operagao de PSC a 0%) o SDM possui um menor valor de IAE. Podemos concluir

que o desempenho do DDM ¢é superior para condic6es de operacdo com sombreamento.

Tabela 6.10 — Somatério do IAE para os pontos medidos experimentalmente em todos os casos de estudo

para o SDM e DDM.

Casode estudo IAE
SDM DDM

Curva 0 % 1.2235 1.2371
Curva 20 % 0.4827 0.3332
Curva 40 % 1.7967 1.7897
Curva 60 % 0.8625 0.5301
Curva 80 % 1.8612 1.6938
Curva 100 % 0.9852 0.9419
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Na Figura 6.8 estao representadas as curvas do IAE entre as correntes estimadas e as correntes
medidas experimentalmente para o SDM e DDM para os diferentes casos de estudo,

concretamente: a) 0 %, b) 20 %, ¢) 40 %, d) 60 %, €) 80 % e f) 100 %.
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Figura 6.8 — Curvas do IAE entre as correntes estimadas e as correntes medidas para o SDM e DDM para as
diferentes PSC: a) 0 %; b) 20 %; c) 40 %; d) 60 %; €) 80 %; f) 100 %.
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Capitulo 7

7. Consideracoes Finais

De todas as fontes renovaveis de energia elétrica, a energia PV é aquela que apresenta uma maior
margem de crescimento, estando previsto que se torne na principal fonte renovavel de energia
elétrica até 2050. No entanto, devido as caracteristicas intrinsecas da energia PV, i.e., a
imprevisibilidade e variabilidade, é fundamental o desenvolvimento de modelos mateméticos
adequados que permitam caracterizar/simular uma célula ou um painel PV com precisao. Estes
modelos matematicos sdo essenciais para realizar uma estimagio/previsdo da producao de
energia PV, proporcionando estudos de dimensionamento e viabilidade técnica ou econémica

com confiabilidade e precisdo.

Na literatura especializada, existem diversos modelos matematicos que permitem caracterizar o
comportamento de uma célula ou um painel PV, diferendo em termos de complexidade, custo
computacional, precisdo e popularidade. Os modelos mais utilizados na literatura sdo o SDM e

DDM. O modelo a um diodo (SDM) ¢ caracterizado por 5 parametros PV: I,,, Iy, n, Rs, R,. J4 0

modelo a dois diodos (DDM) ¢é caracterizado por 7 parametros PV: L, Iy1, Ipz, N4, N2, R, Ry,.

Porém, devido a natureza implicita e nao linear das equacoes matematicas que caracterizam estes
modelos mateméticos, a estimacio dos parametros PV é um problema complexo e multimodal. A
informacdo disponivel condiciona a abordagem adotada na estimacdo dos paridmetros PV,
associados a cada modelo matemaético. Os respetivos parametros PV podem ser estimados através
de duas abordagens: informacao disponibilizada nos datasheets fornecidos pelos fabricantes ou

através da curva caracteristica I-V medida experimentalmente.

Na abordagem cléssica, i.e., através da informacao disponibilizada pelo fabricante, os parametros
PV s3o determinados por métodos analiticos. Os métodos analiticos utilizam os pontos
caracteristicos da curva I-V disponibilizados no datasheet: o ponto de curto-circuito (SC), o ponto
de circuito aberto (OC) e o ponto de poténcia maxima (MPP). Na outra abordagem, os parametros
PV sdo estimados através de métodos numéricos e utilizam os dados da curva caracteristica I-V
medidos experimentalmente. Contrariamente aos métodos analiticos, os métodos numéricos
consideram todos os pontos da curva caracteristica I-V medida experimentalmente. Estes
métodos sao formulados como uma problema de otimizagcdo cujo objetivo consiste na
minimizacao do erro entre os dados medidos experimentalmente e os dados estimados. Os
métodos numéricos sdo normalmente divididos em métodos deterministicos, particularmente
eficientes numa procura local, e métodos metaheuristicos, baseados num conjunto de populacio
que através de mecanismos de intensificagdo e diversificacdo cooperam em conjunto para

alcancar um objetivo comum.
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Nesta dissertacdo foi proposto um algoritmo metaheuristico inspirado em redes neuronais
artificiais (ANN) e no sistema nervoso humano hibridizado com mapas caoéticos, o Chaotic Neural
Network Algorithm. Os mapas ca6ticos foram integrados no algoritmo para permitir uma maior

diversificacao e aleatoriedade na construcao de novas solucées.

A eficiéncia e o rendimento de uma produc¢do PV podem ser condicionados negativamente por
varios fatores. Um fator critico sdo as condi¢bes de sombreamento parciais, que podem ser de
caracter temporario quando se trata dos agentes tipicos de sombreamento: folhas, sujidade,
dejetos de aves, poeiras, nuvens, cabos elétricos, antenas, entre outros. Para mitigar este
problema sdo utilizados diodos de bypass que além de atenuar o problema do impacto das PSC
no rendimento de uma producao PV evitam também a criacio de pontos quentes e no limite danos
irreversiveis no sistemas PV. Quando um diodo de bypass é diretamente polarizado, a poténcia
produzida pelo sistema PV sofre uma diminuicao e, verifica-se também, alterac¢Ges significativas

nas curvas caracteristicas I-V e P-V.

Analisando as alteracoes nas curvas caracteristicas I-V do sombreamento horizontal de uma
célula PV é possivel concluir: para PSC inferiores a 60 % verifica-se uma deslocacao horizontal
para a direita do MPP; para PSC superiores a 60 %, verifica-se uma diminuicao dos niveis de
tensdo e um aumento da corrente no MPP, provocando uma deslocacao horizontal para a
esquerda do MPP.

Ja nas curvas caracteristicas P-V é mais visivel o impacto das diferentes percentagens de
sombreamento horizontal de uma célula PV. Para PSC superiores a 20 % existe uma diminuicao
do MPP e uma alteracdo significativa na curva caracteristica P-V. Além disso, verifica-se a
presenca de um 6timo local e um 6timo global. No entanto, para o caso de condi¢oes de operacao
de PSC superiores a 70 % o impacto é mais evidente, existindo uma troca entre o 6timo local e o
otimo global. Ja para condicoes de operacao com PSC inferiores a 20 %, a alteracdo da curva

caracteristica P-V ndo é significativa, verificando-se apenas uma ligeira diminuicdo do MPP.

Para avaliar o impacto do sombreamento vertical num sistema PV foram realizados 3 ensaios. No
ensaio 1, pode-se concluir que as alteracGes nas curvas caracteristicas I-V sao semelhantes as
alteracgOes provocadas pelo sombreamento horizontal de uma célula PV. J4 no caso do ensaio 3, a
natureza deste sombreamento afeta drasticamente a producio de energia elétrica do painel PV.
Analisando as alteragdes produzidas por este sombreamento nas curvas caracteristicas P-V, o
ensaio 1 resulta numa quebra de 50.0662 % do MPP. Ja nos ensaios 2 e 3 verificam-se quebras

de 83.7507 % € 98.8589 % do MPP, respetivamente.

Além disso, na seccio 5.2 é analisada a evolu¢do da temperatura e da poténcia dos diodos de
bypass referentes ao primeiro e ao segundo conjunto de células PV (ensaio 2). Devido a passagem

de corrente nos diodos de bypass, observa-se um aumento da temperatura. O aumento da
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temperatura para ambos os diodos de bypass é similar, sendo cerca de 3 © C e 4 ° C,

respetivamente.

Posteriormente, para validar os resultados experimentais, estes foram comparados com os
resultados obtidos através dos modelos matematicos (SDM e DDM). Em termos de RMSE, em
média, é possivel concluir que o DDM permite caracterizar com maior precisao e fiabilidade o
comportamento de uma célula ou um painel PV sob diferentes condi¢Ges de operagio. O DDM
apresenta melhor desempenho para quatro casos de estudo (PSC de 20 %, 60 %, 80 % e 100 %).
Ja para a condicdo de operacao de PSC a 40 % o SDM apresenta um melhor desempenho. No
entanto, para a condicdo de operacdo sem sombreamento (PSC a 0 %) ambos os modelos
apresentam desempenhos similares. Em termos de desvio padrido, o DDM apresenta também um
desempenho ligeiramente superior, tendo menores valores de desvio padrao em trés casos de
estudo (PSC a 40 %, 60 % e 100 %). J4 o0 SDM apresenta melhor desempenho nas condicoes de
operacao de PSC a 20 % e 80 %. Tal como no RMSE, o desempenho do desvio padrao para a PSC

a0 % é similar.

Analisando o custo computacional de ambos os modelos matematicos podemos concluir que o
SDM apresenta, em média, um menor nimero de iteracoes e, consequentemente, um menor
tempo de simulacido. Uma vez que, o DDM apresenta um maior grau de complexidade possuindo
parametros PV extra desconhecidos. Estes parametros PV extra permitem alcancar uma maior
precisdo na caracterizacdo/simulacdo das curvas caracteristicas I-V e P-V sob diferentes
condi¢cbes de operacdo. No entanto, o maior grau de complexidade resulta num custo
computacional bastante mais significativo, sendo mais do que o dobro para as PSC de 0 %, 80 %

€100 %.

As curvas de convergéncia de ambos os modelos matemaéticos apresentam um comportamento
inicial semelhante. No entanto, com o decorrer das iteracoes, verifica-se que o DDM consegue
alcancar menores valores de RMSE. Além disso, para ambos os casos de estudo, o DDM apresenta
também menores valores de IAE (entre as correntes estimadas e as correntes medidas
experimentalmente). Através do estudo realizado nesta dissertacao, foi possivel concluir que o

desempenho do DDM ¢é superior para condigoes de operagido com PSC.
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