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Resumo

Nos painéis fotovoltaicos, o ponto de poténcia méaxima depende dos niveis de irradidncia solar e temperatura.
Determinar o valor de poténcia maxima é uma tarefa complexa, em especial, quando a irradiancia ndo é uniforme, isto
€, quando ha sombreamento parcial no painel. Este trabalho aplica uma rede neural artificial (RNA) para identificacao do
ponto de operacdo com poténcia maxima em painéis fotovoltaicos em diferentes condigées de sombreamento, seja ele
total ou parcial. Utiliza-se como parametros de entrada no treinamento e teste da RNA a irradiancia solar (dada em W /
m2), temperatura (°C) e a tensao de circuito aberto do painel (V). A informacéo buscada na saida da rede neural artificial
€ o valor de tenséo (V) a impor para operar em maxima poténcia. No estudo, por simulacao, foi desenvolvida uma RNA
do tipo MLP (Perceptron de Mdltiplas Camadas) com duas camadas ocultas de 13 neur6nios cada. Foram utilizadas 554
amostras de parametros para o treinamento da RNA, e 92 para comprovacdo, gerados a partir de um modelo
desenvolvido no software Matlab/Simulink®. Os resultados dos testes retornaram uma taxa de erro em torno de 6%,
mostrando que a rede neural artificial com a abordagem proposta pode ser uma solucéo eficiente para deteccdo do

ponto de maxima poténcia em diversas situacdes de sombreamento.

Abstract

In photovoltaic panels, the maximum power point depends on the levels of solar irradiance and temperature. Determining
the maximum power value is a complex task, especially when the irradiance is not uniform, i.e. when there is partial
shading on the panel. This work applies an artificial neural network (ANN) to identify the point of operation with maximum
power in photovoltaic panels under different conditions of shading (solar radiation), total or partial. The solar irradiance
(given in W / m2), temperature (° C) and the open circuit voltage of the panel (V) are used as inputs for training and RNA
testing. The information sought at the output of the artificial neural network is the voltage value (V) to be imposed to
operate at maximum power. In the study, by simulation, an MLP (Multiple Layer Perceptron) type RNA was developed
with two hidden layers of 13 neurons each. For ANN training were used 554 samples of parameters, and 92 for
verification, generated from a model developed in Matlab / Simulink® software. The results of the tests returned an error
rate around 6%, showing that the artificial neural network with the proposed approach can be an efficient solution to

detect the maximum power point in several shadowing situations.
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1. Introducéo

A demanda por energias renovaveis vem se ampliando
com o passar dos anos, trazendo inUmeros beneficios
para o planeta, e a principal fonte de toda essa energia
€ o sol. A energia do sol é responsavel por
praticamente todas as formas de energia conhecidas,
como a biomassa, hidraulica, edlica e fotovoltaica, esta
ultima proveniente da utilizagdo dos painéis
fotovoltaicos. Painéis fotovoltaicos sdo mecanismos
capazes de converter de forma direta a energia
proveniente do sol em energia elétrica. Os painéis
fotovoltaicos sédo compostos por células fotovoltaicas
conectadas em série e/ou paralelo e em seus terminais
surge uma diferenca de potencial quando expostas a
luz. Atualmente as células fotovoltaicas apresentam
uma baixa eficiéncia, algo em torno de 16% [1]. Uma
forma de aumentar a eficiéncia dos sistemas de
energia fotovoltaica é garantir que o painel opere em
seu ponto de maxima poténcia instantanea, fazendo
uso de técnicas denominadas MPPT (Maximum Power
Point Tracking). Essas técnicas atuam de forma a
alterar a resisténcia interna do painel fazendo que o
mesmo opere no ponto onde a poténcia entregue pelo
painel serd a méxima possivel na irradidncia e

temperatura existente [2].

Um dos principais problemas encontrados no
rastreamento dos pontos de maxima poténcia é o
sombreamento, ou seja, uma redugdo no valor da
radiacdo solar, pois este muda as caracteristicas da
curva Tensdo versus Corrente dos painéis
fotovoltaicos. Esse valor da irradiagdo solar pode ser
diferente em varios pontos do painel fotovoltaico,
configurando o que se chama de sombreamento
parcial. Em alguns casos o sombreamento pode ser
inevitavel podendo ser causado por folhas, sujidades
em geral, depdésito de neve, além do préprio movimento
relativo do sol que muda durante o decorrer do ano.
Além disso, quando uma célula se encontra
sombreada, esta atua como uma carga, dissipando a
corrente de entrada e criando os chamados pontos
quentes. De forma a minimizar o efeito do
sombreamento, séo introduzidos os diodos de by-pass,
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gue permitem a passagem da corrente sem danificar a

célula, porém sem produzir poténcia no setor [3].

Em condi¢cdes de sombreamento, arranjos série e/ou
paralelo de painéis fotovoltaicos podem apresentar
varios maximos locais em sua curva caracteristica, mas
apenas um deles é maximo global [4]. Como exemplo,
a figura 1 mostra a curva caracteristica, gerada por
simulagdo, do painel fotovoltaico utilizado neste
trabalho sem a presenca do sombreamento e a figura 2
mostra a curva caracteristica do mesmo sistema, mas

com a presenga de sombra na metade do painel.
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Figura 1: Painel fotovoltaico sem sombreamento, com radiagéo solar
igual a 1000W/m2 e temperatura de operacao igual a 25°C.
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Figura 2: Painel fotovoltaico com sombreamento: metade do painel esta

com radiag&o solar igual a 1000W/m? e outra metade com radiagéo

solar igual a 500W/mz2. Temperatura de operacéo igual a 25°C.

Pode-se observar nas figuras a diferenca do
comportamento do ponto de maxima poténcia (que é

exposta com um circulo vermelho na curva). Quando
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ha o sombreamento, a curva caracteristica poténcia-
tensdo pode possuir varios maximos locais. No nosso
caso particular ha dois pontos de maximos como pode
ser observado na figura 2 (parte inferior). Isto dificulta o
rastreamento do ponto de méaxima poténcia por
algumas técnicas convencionais. Por exemplo, no
método Perturba e Observa, o valor da tenséo de
operagdo varia e é analisado se houve ou ndo aumento
no valor da poténcia. Isto pode fazer com o sistema
opere em um minimo local, diminuindo a poténcia
elétrica entregue pelo painel fotovoltaico. Em nossa
opinido, a substituicdo dos algoritmos MPPT
convencionais por uma rede neural, apresenta
vantagem porque informa diretamente o ponto de
méxima poténcia, pois as oscilagbes deixariam de
existir, além de que o sistema convergiria quase que

instantaneamente [1].

Assim, neste trabalho foi utilizado uma rede neural
artificial com a finalidade de identificar o ponto de
operagdo com poténcia méaxima em painéis
fotovoltaicos sob diferentes condicdes de

sombreamento total e parcial.

2. Materiais e métodos

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica de
inteligéncia artificial, inspirada no comportamento do
neurdnio bioldgico, isto é, as RNAs buscam reproduzir
a fisiologia do neurdnio humano [5]. Para a utilizacédo
desta técnica de inteligéncia computacional, nenhum
conhecimento a priori das relagBes fisicas entre as
variaveis do sistema é necessario, sendo o Unico pré-
requisito a existéncia de uma base de dados, grande o
suficiente para garantir o aprendizado da rede neural
artificial contendo os valores de entrada e suas
respectivas saidas, e que seja capaz de representar a
dinamica do processo em questao [6].

A Rede Neural Atrtificial utilizada para a geracao desse
artigo foi a Perceptron de Mdultiplas Camadas (MLP),
representada na figura 3. A sele¢do dos parametros
para essa arquitetura consiste basicamente na
determinacdo do nimero de camadas da rede e do

nimero de neurbnios em cada camada.
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Figura 3: Rede Neural Atrtificial utilizada no trabalho.

O conjunto de dados de treinamento € basicamente
formado por pares de entrada e saida, sendo
caracterizada previamente a saida desejada para um
determinado valor de entrada. O ajuste dos pesos
(representado por w na figura 3) deve modificar o valor
de saida obtida pela RNA de forma a minimizar o erro
relativo a saida desejada. Entretanto, a simples
minimizagdo do erro para os padrdes de treinamento
pode ndo levar a valores satisfatorios. O objetivo dos
algoritmos de treinamento de Redes Neurais Atrtificiais
deve ser o de aproximar as fungbes geradoras dos
dados, ou seja, gerar uma funcdo matematica que
represente o sistema e ndo simplesmente minimizar o
erro do conjunto de dados de treinamento, em outras
palavras, o objetivo do treinamento das redes neurais
artificiais é obter uma rede que produza erros
aceitaveis no conjunto de treinamento e que também
responda apropriadamente a novos padrdes de
entrada. A regularizagdo € um método que busca
melhorar a capacidade de generalizacdo dos
algoritmos de aprendizado por meio de algumas

restricdes durante a fase de treinamento [7].

A técnica de treinamento supervisionado (quando se
conhece as entradas e suas respectivas saidas)
utilizada nesse trabalho é a Regularizacdo Bayesiana.
Esta técnica visa encontrar o equilibrio entre o erro de
treinamento e a magnitude dos pesos sinapticos,
aumentando consideravelmente a capacidade de
generalizacdo da Rede Neural Artificial proposta. De
um modo geral, o treinamento de RNAs tem como
objetivo a redugdo do somatorio dos erros quadraticos.
Entretanto, a Regularizagdo Bayesiana, acrescenta
alguns pardmetros além do somatério dos erros
quadraticos. Isso faz com que o treinamento com
regularizacdo dispense o uso de um conjunto de dados
para validacéo para determinagdo do valor 6timo dos

parametros de regularizagdo [7].
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Para a montagem da base de dados necessaria para o
treinamento e testes da RNA, foi desenvolvida uma
plataforma utilizando o software MatLab/Simulink®.
Nesta plataforma foram considerados dois painéis
fotovoltaicos, cujas caracteristicas estédo listadas na
Tabela 1, ligados em série, computando assim uma

poténcia maxima de 500W.

O painel foi dividido em 6 partes iguais, onde em cada
parte era possivel variar os valores de irradiancia e
temperatura. Variando as condigbes climaticas foi
possivel determinar os pontos de maxima poténcia
através das curvas caracteristicas PxV e IxV, como
mostrado nas figura 1 e 2, para diversas situagdes,
gerando assim uma base de dados grande o suficiente
para o treinamento da Rede Neural Artificial.

Tabela 1 — Dados do painel utilizado.

STC - 1000 W/m?, AM 1.5, 25°C CS6P-250M
Poténcia Maxima (Pmax) 250 W
Tensdo de Maxima Poténcia (Vmp) 30,4V
Corrente de Maxima Poténcia (Imp) 8,22 A
Tens&o em Circuito Aberto (Voc) 375V
Corrente de Curto Circuito (Isc) 8,74 A
NUmero de Células 60

A base de dados montada para o treinamento da RNA
foi composta pelas entradas: maior valor de irradiancia
dada em W/m?, temperatura dada em °C, e para
identificar o sombreamento a variavel utilizada foi a
Tensdo em Circuito Aberto dado em V. As saidas
foram: Tensdo de Maxima Poténcia dada em V,
Corrente de Maxima Poténcia dada em A e a Poténcia
méxima dada em W, extraidas a partir das curvas

caracteristicas de cada situacdo de entrada.

Variou-se a irradiancia em cada parte do painel e fixou-
se o0 valor da temperatura. Foram coletadas as
informagbes de Tensdo de Circuito Aberto, Tensdo de
Maxima Poténcia, Corrente de Maxima Poténcia e
Poténcia Maxima, para uma variacdo de irradiancia de
200W/m2 até 1000W/m2, com intervalos definidos de
100W/m2. Uma vez que todos os dados com esses
valores de irradiancia foram extraidos, variou-se o valor
da temperatura neste trabalho entre 15°C e 40°C, com
intervalos definidos de 5°C, fazendo todas as variagdes
de irradidncia novamente e coletando os dados,

gerando uma base de dados com 646 medicdes.
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O Modelo utilizado no Matlab/Simulink® para essa
situacdo segue na figura 4, para uma das 646

medigbes efetuadas.

Analisando a figura 4, observa-se que é possivel variar
os valores de irradiancia e temperatura de cada uma
das seis partes no qual o painel foi dividido, gerando as

curvas caracteristicas de inUmeras situacdes.
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Figura 4: Modelo utilizado para geracao das curvas caracteristicas.

Uma vez gerada a base de dados, o préximo passo foi
a configuracdo da Rede Neural Artificial. Como foi
apresentado, a temperatura, a irradiancia e o
sombreamento alteram o0s valores de Tensdo de
maxima poténcia, de Corrente de Maxima Poténcia e
de Poténcia méaxima, portanto foram utilizadas como

variaveis de entrada da Rede Neural Artificial.

A rede estruturada utiliza a configuragdo Multicamadas
MLP de duas camadas ocultas, com 13 neurdnios
cada. O restante da rede é composta por 3 entradas e
3 saidas, como mostrado na figura 3. Encontrar o valor
da Tensdo de Maxima Poténcia é o objetivo principal
desta Rede Neural Artificial, mas notou-se que com
mais dados de saida (no caso a corrente e a poténcia),
o resultado da rede foi visivelmente melhor, por isso
também foram utilizadas na etapa de treinamento da

Rede Neural Artificial.

Todos os dados de entrada e saida foram normalizados
com valores entre zero e um, para um melhor
desempenho da rede neural. A fungdo de ativacao
utilizada foi a funcdo logistica, a matriz de peso foi
inicializada com valores aleatérios e o numero de
épocas de treinamento igual a 1000. Foram utilizadas

554 amostras para o treinamento da RNA e 92
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amostras para posteriormente realizar os testes, sendo
gque o método de treinamento utlizado foi o de
Regulariza¢do Bayesiana.

3. Resultados e Discussoes

O ndmero de amostras utilizadas se mostrou suficiente
para uma boa generalizagdo durante o treinamento da
RNA, e os resultados dos testes sdo apresentados na
figura 5. Esta figura faz uma comparagdo com o0s
valores previamente conhecidos das tensdes de
maxima poténcia e os valores provenientes do
processamento da Rede Neural Artificial. E importante
reforcar que os dados utilizados para o teste da Rede
Neural Artificial ndo foram utilizados durante o

treinamento da rede neural.
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Figura 5: Comparacdo dos valores normalizados das tensdes reais
conhecidas e os valores normalizados das tensfes obtidas do
processamento da Rede Neural Atrtificial.

O erro individual de cada amostra é visualizado na
figura 6. Esta figura representa a diferenca entre o valor
conhecido, que fora extraido a partir da curva
caracteristica do arranjo de painéis, e o valor
encontrado pelo processamento da rede neural
artificial. Observa-se que em apenas alguns casos o

erros foram maiores do que 20%.

O valor do erro quadratico médio foi de 0,0037, que
retorna um erro médio de 6%. A comparacdo entre a
poténcia maxima conhecida e a poténcia que o sistema
entregaria se a tensdo utilizada como tensdo de
méxima poténcia fosse a tensdo retirada do resultado

do processamento da Rede Neural Artificial treinada é
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mostrado nas figuras 7 (gréafico de linhas) e 8 (grafico
de colunas).

Erro RNA

2800

Valor Normall

Amastra
Figura 6: erro normalizado de cada amostra de teste.

E possivel perceber, analisando as figura 7 e 8, que o
desempenho da rede é satisfatério na maioria dos
casos, fazendo com que o valor da poténcia entregue
pelo painel (poténcia proveniente do valor de tensao
retirado do processamento da rede neural) seja
proximo do valor maximo esperado (poténcia maxima
conhecida). Somente em alguns poucos casos houve
perdas consideraveis no valor de poténcia, e isso
acontece quando ha uma variagdo muito grande na
curva caracteristica, ou seja, o valor do maximo global

€ muito préximo do valor de um minimo local.
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Figura 7: Comparagédo entre a poténcia maxima conhecida
e a poténcia proveniente do valor de tensdo retirado do
resultado do processamento da RNA.
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Figura 8: Comparagao entre a poténcia maxima conhecida e a poténcia

proveniente do valor de tenséo retirado do resultado do processamento

da RNA.

4. Conclusoes

A partir dos resultados mostrados conclui-se que uma
Rede Neural Artificial bem treinada, ou seja, com
grande capacidade de generalizacdo e com as
consideracdes adequadas, pode representar a funcdo
gue maximiza a poténcia de saida de um painel
fotovoltaico. As informagBes empregadas para
treinamento da rede se mostraram suficientes para
identificar a tensdo de operacao com maxima poténcia.
O erro de identificacdo na maioria das situacdes foi
pequeno, podendo ser desprezado. O numero de
amostras da etapa de treinamento cujo erro foi maior

gue 20% néo se apresentou significativo.

Mostrou-se, portanto, que RNA s&o capazes de atuar
como método de rastreamento de pontos de maxima
poténcia (MPPT) em sistemas de energia solar
fotovoltaica submetida a condigbes de sombreamento
parcial ou total. O tempo de resposta € praticamente
instantaneo, com menos oscilagdes do que as técnicas
convencionais de rastreamento de pontos de maxima

poténcia.
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