XVI CEEL - ISSN 2178-8308

Universidade Federal de Uberliandia
05 a 09 de novembro de 2018

J

CONTROLE MPPT PARA PAINEL FOTOVOLTAICO BASEADO EM REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Luiz Carlos Cardozo Magno*2, Jodo Henrique Miranda Silva2, Rodrigo Silva Santos?, Fabio Vincenzi
Romualdo da Silvat, Adjeferson Custédio Gomes? 2

IFEELT — Universidade Federal de Uberlandia
2DCET — Universidade Estadual de Santa Cruz

Resumo - Muito utilizado em sistemas de geracdo de
energia elétrica por painéis solares, o controlador utilizado
para rastreamento do ponto de méxima poténcia, possui
diversas técnicas consolidadas. Este trabalho tem por
objetivo propor um sistema de controle rastreador do
ponto de maxima poténcia baseado em rede neural
artificial, onde a rede é utilizada para a determinacdo do
ponto de maxima poténcia que € estabelecido por meio de
um conversor Boost controlado por um compensador
Proporcional Integral. Dados climéaticos tipicos de
irradiancia e temperatura de placas solares sao utilizados
para o treinamento da rede. Por meio do ambiente de
simulagdo Matlab/Simulink, o sistema é submetido a
variacGes de irradidncia e carga para sua validacao.
Oscilagdes negligenciaveis em torno do ponto de maxima
poténcia e alta velocidade figuram como vantagens do
sistema proposto.

Palavras-Chave - Inteligéncia Artificial, MPPT, Redes
Neurais, Sistema Fotovoltaico.

MPPT CONTROL FOR PHOTOVOLTAIC
PANEL BASED IN ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Abstract — Very used in electric generation systems
powered by solar panels, the controller used to track the
maximum power point, has several consolidated
techniques. This work objective is to propose a maximum
power point tracking control system based on an artificial
neural network, where the network is used to determine
the maximum power point that is established by a Boost
converter controlled by a integral proportional
compensator. Typical climatic data of solar panel
irradiance and temperature are used for network training.
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Through the Matlab/Simulink simulation environment,
the system is subjected to irradiance and load variations
for its validation. Negligible oscillation around the point of
maximum power and high-speed figure as vantages of the
proposed system.

Keywords - Artificial Intelligence, MPPT, Neural
Networks, Photovoltaic System.

I. INTRODUCAO

As estratégias de rastreamento de ponto de maxima
poténcia (Maximum Power Point Tracking - MPPT) Pertube e
Observe (P&O) e Condutancia Incremental (IC) estdo entre as
técnicas mais difundidas atualmente. Seus pontos negativos
consistem nas perdas envolvidas com a oscilagdo entre o ponto
de maxima poténcia (Maximum Power Point — MPP) [3].
Modificagdes nestas técnicas ja foram propostas para diminuir
a oscilagdo em torno do MPP [1] [2].

Entre as técnicas de busca de ponto de maxima poténcia
classicas e suas modificagbes estdo: beta, P&O, P&O
modificado, IC, IC modificado, IC baseado em controle
Proporcional Integral (PI). Estas técnicas diferem em:
quantidade de energia extraida do painel (Tracking Factor -
TF) em relagdo a poténcia disponivel, ripple de tensao,
resposta dindmica, complexidade de implementacao e tipos de
sensores usados [4]. Todas as técnicas apresentadas utilizam
sensores de tensdo e corrente. A técnica de busca de MPP
proposta no trabalho, serd baseada em sensores de temperatura
e irradiancia.

Algoritmos inteligentes baseados em treinamento, como
por ldégica fuzzy ou redes neurais artificiais, também foram
desenvolvidos com objetivo de aumentar a performance da
busca pelo ponto de maxima poténcia. Controladores
inteligentes Fuzzy PD e Fuzzy PI+PD, mostraram vantagens
em relacdo ao controlador P&O [5]. Além disso, sistema de
controle inteligente hibrido neuro-fuzzy, também apresentou
vantagens em relacdo ao método P&O [6].

Diversos métodos de treinamento de redes neurais
artificiais foram desenvolvidos com objetivo de aperfeicoar a
velocidade da busca pelo ponto de maxima poténcia. O



método de busca do ponto de maxima poténcia, Pertube e
Observe, foi utilizado para treinamento de uma rede neural,
gerando uma razdo ciclica étima crescente ou decrescente na
direcdo do ponto de maxima poténcia. [7].

O treinamento também pode consistir na aplicagdo de
irradiancia e temperatura no painel como entradas, obtendo a
tensdo de maxima poténcia como saida ideal e referéncia para
um conversor CC/CC tipo Buck [8]. Alternativamente, as
entradas da rede neural podem consistir na temperatura,
irradiancia e resisténcia de carga, obtendo uma saida 6tima
dada pela razdo ciclica “D” [9].

O trabalho propBe um sistema de busca de ponto de
maxima poténcia baseado em uma rede neural treinada a partir
de temperatura e irradidncia incidentes no painel, onde a rede
é treinada com ajuda do modelo matematico do painel. A rede
tem objetivo de obter valores de corrente de maxima poténcia
para qualquer condi¢do climatica. A corrente obtida serd
referéncia para o controlador Proporcional + Integral (PI) que
controla o conversor CC/CC tipo Boost.

Il. MODELAGEM

A modelagem matématica de uma célula fotovoltaica
inicia-se a partir da Figura 1. Chamado de modelo de 1 diodo,
possui resisténcia, R, que representa as perdas internas e
quedas de tensdo, e Rgy, dependente de caracteristicas da
jungdo semicondutora [10].

Figura 1: Circuito equivalente da célula fotovoltaica.
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A Equacdo (1) representa as correntes do circuito
ilustrado na Figura 1.
I=1, —1;—Isy 1)
Onde a corrente no diodo, I;, € modelada usando a
Equacdo de Shockley para um diodo ideal [11] e ¢é
determinada por:

q(V+Rs!I)
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A corrente no resistor shunt calculada em (3).
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assim a Equacéo (1) torna-se,
V+IRs V + IR
I=1,—1I, [eq( at;) _ 1] - d (5)
Rsh

Onde,
I, — Fotocorrente (A)
I, — Corrente reversa de saturacdo do diodo (A)

q — Carga do elétron (1,6 - 1071°V)

V — E atensdo de saida da célula PV (V)
I — Corrente de saida da célula PV (A)
A — Fator de idealidade do diodo

k — Constante de Boltzman (1,38 - 10723 (é))

T, — Temperatura da célula (K)
R, — Resisténcia série da célula ()
R, — Resisténcia paralela da célula ()

De posse de I},r, Iy, A, Rs € Rgy, cOMo a Equagéo (5) e
uma equacdo ndo linear e recursiva, utiliza-se o método
iterativo de Newton-Raphson, mostrado na Equacéo (6), para
resolvé-la.
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Aplicando as Equacbes (7) e (8) ao método iterativo
representado pela Equacdo (6), obtém-se a solucdo da
Equacéo (5). A solucdo mostra o valor da corrente de saida
para uma determinada tensdo de saida, V, temperatura, T, e
irradiancia, G.

A partir da modelagem matematica, a Tabela 1 mostra os
parametros elétricos presentes na folha de dados do painel
fotovoltaico que sera modelado matematicamente.

As Figura 2 e ilustram as caracteristicas da curva tensdo
vs. poténcia e tensdo vs. corrente, respectivamente,
destacando os pontos onde ocorrem a maxima poténcia para
cada nivel de irradidncia. As curvas foram obtidas a partir da
Equacdo (5), aplicando os valores mostrados na Tabela 1.

Observando a Figura 2 e , pode-se concluir que com o
aumento da irradiancia, aumenta-se a poténcia maxima que o
painel pode fornecer. A tensdo de maxima poténcia, V,,, é
ligeiramente alterada, enquanto a corrente de maxima
poténcia, I, , aumenta significativamente. Observa-se
também que a corrente de curto-circuito varia positivamente,
enquanto a tensdo de circuito aberto é ligeiramente variada.

111. MODELAGEM DO CONVERSOR

Para satisfazer a faixa de valores de corrente em que se
encontram o ponto de maxima poténcia na saida do painel, ou
entrada do conversor, sera proposto um conversor Boost que é
capaz de elevar a tenséo de entrada.

Tabela 1. Pardmetros elétricos do painel, KC130GT Kyocera Solar,
em condigdes STC (25°C — 1kW/m?) .

PARAMETROS ELETRICOS — KC130GT

Poténcia maxima 130W (+10%/-5%)

Tenséo de poténcia maxima (Vy,y,) 17.6V
Corrente de poténcia maxima (Imy) 7.39A
Tensdo de circuito aberto (V,,.) 21.9v
Corrente de curto circuito (I4.) 8.02A

Coeficiente de temperatura de V. —8.21x1072(V/ °C)

Coeficiente de temperatura de I, 3.18x1073 4/ °C

Figura 2. Curva V x P para diferentes niveis de irradiancia.



Figura 3: Curva V x P para diferentes niveis de irradiancia.
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Figura 4: Curva V x | para diferentes tipos de irradiancia.
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O conversor é alimentado por uma tensdo de entrada
fornecida pelo painel fotovoltaico. A Tabela 2, mostra as
especificacdes para o projeto do conversor.

Tabela 2. Caracteristicas do conversor Boost
Fs A, Av,

5kHz 5% 0.5%

Onde,

Fs — Frequéncia de chaveamento do conversor;

Ai; — Ripple de corrente no indutor;

Av; — Ripple de tensdo no capacitor.

E possivel obter os valores de indutancia e capacitancia
do conversor pelas Equac@es (9) e (10).

V,D

= Rl ©)
Ai

~ 8EAv (10)

Onde,
L — Induténcia do conversor;
C — Capacitancia do conversor.
O ganho no conversor Boost é dado por:

Vout — L (11)
Vin 1-D

Onde,

D — Razédo ciclica de chaveamento do conversor.

A Tabela 3 mostra os parametros obtidos para
dimensionamento do conversor CC/CC Buck.

Tabela 3. Parametros do conversor CC/CC
L[mH] C[uH] D

50 250 0.5
A funcdo de transferéncia para a malha de corrente do
conversor Buck ideal que relaciona pequenas variacdes na
razéo ciclica e pequenas variagdes na corrente de saida [12], é
representado pela Equacédo (12)
i Vo
d~ sL
A partir da Equacdo (12) foi projetado o controlador Pl
para obter uma resposta rapida e com erro nulo em regime
permanente. Os parametros do controlador PI, ajustado, sdo
mostrados na Tabela 4. Pardmetros do compensador Pl

(12)

Tabela 4. Parametros do compensador P

K K,

p

0.9097 5.794

IV. REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais sdo modelos baseados na
estrutura neural do cérebro, que basicamente aprende com a
experiéncia. Esta modelagem cerebral promete uma maneira
menos técnica de desenvolver solucdes. Basicamente todas as
redes neurais tem uma estrutura similar & mostrada Figura 5 .
Nessa estrutura alguns neurénios se comunicam com o mundo
real recebendo entradas, compondo a camada de entrada.
Outros neurbnios fornecem parametros de saida ao mundo
real, compondo a camada de saida. Todos 0s outros neurdnios
se encontram na cama escondida [13]. O processo de
treinamento consiste no ajuste dos pesos que conectam oS
neurbnios, realizando a aprendizagem e melhorando o
desempenho.

Figura 5: Modelo bésico de rede neural artificial
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A. Modelagem e treinamento
A aplicacdo de redes neurais, neste trabalho, tem o objetivo
de estimar a corrente que fornega a maxima poténcia do painel



fotovoltaico em qualquer condicdo de temperatura e
irradiancia.

Os dados necessarios para gerar 0 modelo da rede neural
sdo obtidos utilizando a modelagem matematica do painel
fotovoltaico. As entradas consistem em valores aleatérios de
irradiancia, G, e temperatura, T. A Equacdo (5) mostra a
modelagem matematica da celula solar e serd usada para obter
valores de referéncia para a saida da rede neural [8].

O trabalho propde uma rede neural feed-foward
backpropagation que é usada com 1 camada escondida
possuindo 10 neurdnios, como ilustrado naFigura 6. O
algoritmo  Levenberg-Marquardt  foi utilizado para
treinamento. O treinamento da rede neural é dado de forma
supervisionada , utilizando 306 pares de valores de irradiancia
e temperatura, onde 92 pares foram utilizados para validacéao.
A rede deve obter valores de corrente de saida que forneca a
méaxima poténcia aos dados utilizados para validacdo. A
melhor performance de validacdo, dada pela medida de erro
MSE (mean squared error), é encontrada em 0.00012972 com
232 iterac0es.

A rede neural é utilizada como um controle inteligente do
valor de referéncia fornecido ao compensador Pl para
controlar o conversor Boost. Os beneficios desta estratégia
estdo no menor esforco computacional e em ndo utilizar
sensores de tensdo e corrente.Dessa maneira, a rede torna-se
capaz de estimar a corrente de maxima poténcia para qualquer
valor de irradiancia e temperatura fornecido.

Figura 6: Modelo de rede neural para estimag¢do da corrente de
maxima poténcia
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V. ESTRATEGIA DE CONTROLE MPPT

O sistema proposto consiste em obter o valor da corrente de
maxima poténcia a partir de uma rede neural previamente
treinada, servindo de corrente de referéncia para um
compensador PI, como ilustrado na

Figura 7. Desta maneira, o controlador, através do
conversor Boost, estabelecerd a corrente e, portanto, a tensdo
de maxima poténcia na saida do painel fotovoltaico.

Figura 7: Estratégia de controle MPPT utilizando redes
neurais
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VI. RESULTADOS

Utilizou-se os ambientes de simulagio, MATLAB/Simulink
e 0 PowerSystems toolbox, para simular o sistema ilustrado na

Figura 7. Um painel fotovoltaico de 130 W, modelo
KC130GT, junto ao conversor Boost, compensador Pl e
modelo de rede neural, foram utilizados na simulac&o.

O controlador seguidor do ponto de maxima poténcia deve
operar com precisdo em qualquer condi¢do de temperatura,
irradiancia e carga. Visto que a variacdo desses parametros
implica na variacdo do ponto de méxima poténcia, como
ilustrado na Figura 2 e . Dessa maneira, sera analisado o
comportamento do sistema diante de varia¢fes de irradincia
e carga resistiva.

Os fatores utilizados para analisar o desempenho do
algoritmo MPPT sdo tempo de acomodacdo e overshoot. O
primeiro se refere ao tempo em que o sistema atinge o regime
permanente, neste caso, 0 tempo para atingir o ponto de
maxima poténcia. O segundo se refere ao quanto o valor da
variavel ultrapassa o valor em regime permanente em um
periodo transitério.

A. Variacdo de irradiancia

A Figura 8, Figura 9 e Erro! Fonte de referéncia néo
encontrada. mostram o comportamento na saida do painel
fotovoltaico diante das variagdes de irradiancia impostas
mantendo a temperatura constante, T=25 °C, e uma carga de
R =500 Q. A curva de corrente, mostrada na Figura 8, indica
um baixo tempo de acomodagdo, ou resposta rapida, com
baixo overshoot, ou resposta suave. Enquanto a curva de
tensdo, Figura 9, se mostra rapida com resposta transitoria
menos suave, mas com valores aceitaveis.

Comparando a Figura 8 e a Figura 9 com a Figura2 e a,
percebe-se que, com o0 aumento da irradiancia, a tensdo de
maxima poténcia tem pouca variagdo, enquanto a corrente tem
variacéo significativa. Como esperado, valores de corrente e
tensdo nas figuras sdo similares nos casos de 600W/m2,
800W/mz e 1000W/m?z , mostrando que obteve-se um bom
modelo de rede neural para a busca do ponto de maxima
poténcia.

Observando a curva de poténcia, mostrada na Erro! Fonte
de referéncia ndo encontrada., percebe-se um tempo de
acomodacdo rapido, seguido de um pequeno overshoot. A
comparagdo coma Figura 2 mostra, mais uma vez, que o ponto
de maxima poténcia € atingido pelo sistema



A Figura 11 mostra uma aproximacao da Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada. no tempo de 2 segundos para
mostrar 0 comportamento da resposta transitoria. Percebe-se
uma resposta suave com tempo de acomodagdo menor que
20ms, caracterizando um excelente comportamento,
comparado a 30ms ilustrado em [7] e 200ms ilustrado em [8].
O Sistema mantém o ponto de maxima poténcia apo6s a
mudanca no ponto de referéncia. Também é possivel perceber
um baixo valor de overshoot. Observa-se também um baixo
valor de ripple de poténcia, uma das vantagens da estratégia
proposta.

Nebulosidade é um fator que afeta instantaneamente a
irradiancia no painel e que, por sua vez, afeta o ponto de
méxima poténcia [14]. Senso assim, a velocidade com que o
algoritmo encontra o ponto de maxima poténcia tem
importancia significativa na eficiéncia do sistema. Revelando
um beneficio do sistema proposto.

B. Variacdo de carga

Um sistema elétrico alimentado por painel fotovoltaico
pode apresentar variagcdes na sua carga elétrica. Dessa forma,
o0 sistema de MPPT deve operar no MPP independente da
carga alimentada. Para analisar o comportamento do sistema
nessas condicOes, serd realizada a variagdo da carga elétrica
alimentada e observada a curva de poténcia fornecida pelo
painel. A Figura 12 mostra o comportamento em termos de
poténcia com a variagdo da resisténcia de carga aplicada ao
sistema MPPT, mostrada na Tabela 5.

Percebe-se que o periodo transitério dura em média 500ms,
porém registra uma transicdo suave com baixo overshoot de
poténcia. Também ha regulagdo no valor de poténcia maxima,
ou seja, 0 sistema continua operando no ponto de méaxima
poténcia. Isso acontece porque, como mostra a Equacéo (5), a
resisténcia de carga ndo influencia na curva de corrente do
painel fotovoltaico.

Figura 8: Comportamento da corrente com a variagdo da irradiancia
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Figura 9: Comportamento da tensdo com a varia¢do na irradiancia.
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Figura 10: Comportamento da poténcia com a variagdo na irradiancia
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Figura 11: Zoom no comportamento da poténcia com a variacéo na
irradiancia.
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Tabela 5. Variagdo de carga em funcédo do tempo.

Tempo (s) 0 1 2 3 4
Carga () 500 167 100 167 500




Figura 12: Zoom no comportamento da poténcia com a variacéo de
carga imposta.

135 b

Poténcia (W)
[
IS

120 b L 5 i L L . L L 1
1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Tempo (s)

VII. CONCLUSAO

Um método inteligente, baseado em redes neurais, de busca
do ponto de méxima poténcia foi simulado e testado,
utilizando o ambiente Matlab/Simulink. A rede neural foi
treinada para obter a corrente que forneca a maxima poténcia
idependente das condi¢des climaticas de temperatura e
irradiancia impostas. Obteve-se bons resultados em relacéo as
especificacdes definidas de overshoot e tempo de
acomodacdo. O atendimento as especificagdes qualifica a
estratégia a aplicacdo real, pois temperatura e irradiancia
variam instantaneamente nestas condicdes. Além disso, foi
obtido o baixo valor de oscilagdo em torno do ponto de
maxima poténcia, principal problema das estratégias MPPT
atualmente. Por fim, a resposta do sistema para variacOes de
carga mostrou-se satisfatoria, mantendo o ponto de maxima
poténcia independente das variacbes de carga elétrica
conectada ao sistema.
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