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Abstract: This article presents a study on the application of artificial neural networks as a
maximum power point tracking algorithm (MPPT) in photovoltaic systems. To find the duty
cycle of converters faster and deliver a higher power to the load, a neural network is proposed as
an improvement of the MPPT algorithm. A comparison is made between the use a classic MPPT
and the trained neural network. The PSIM software will be used to simulate photovoltaic systems
and Python for programming and training the artificial neural network. The results show a clear
improvement in performance by the proposed method in comparison to the classic Perturb and
Observe.

Resumo: Este artigo apresenta um estudo sobre a aplicagao de redes neurais artificiais como
algoritmo de rastreamento de ponto de méxima poténcia (MPPT) em sistemas fotovoltaicos
aplicado a um conversor CC-CC Cik. Visando encontrar de forma mais rapida a razao ciclica da
chave de comutagao em conversores CC/CC e entregar uma maior poténcia a carga, é proposta
uma rede neural como melhoria de algoritmo MPPT. E feita uma comparacao entre o uso
de MPPT cléssico e da rede neural treinada. Serd utilizado o software PSIM para simulagao
de sistemas fotovoltaicos e Python para programacao e treinamento da rede neural artificial.
Os resultados mostram uma melhora clara do método proposto quando comparado ao método

classico "Perturba e Observa”.
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1. INTRODUCAO

O crescimento populacional, os avancos tecnoldgicos e as
instalacoes industriais requerem grandes quantidades de
energia elétrica e este niimero se eleva com o passar dos
anos. Segundo o relatério da EPE (2020), a matriz ener-
gética brasileira no ano de 2018 foi composta por fontes
renovaveis (66.6% de Hidrdulica, 8.5% Biomassa, 7.6%
Eodlica e 0.5% de Energia Solar) e nio renovdveis (8.6%
de Gés Natural, 3.2% Carvao e Derivados, 2.5% Nuclear
e 2.4% Derivados de Petréleo). Conforme o relatério, a
principal fonte de energia elétrica brasileira é a hidrica, que
embora seja uma fonte renovéavel, normalmente demanda
grandes dreas de inundacao de florestas para as barragens,
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e estd sujeito ao regime de chuvas varidaveis. Em segundo
lugar tem-se as termoelétricas, usudrias pelas fontes nao
renovaveis, que realizam a queima de combustivel féssil
para geracdo de energia e como consequéncia gera alto
dano ao meio ambiente, especialmente na emissao de COq
(valor aproximado e 88 kgCO/MWh) e/ou na produgao
de lixo radioativo a exemplo das usinas nucleares EPE
(2020). Diversos acordos, a exemplo do Acordo de Paris,
tratados e legislacoes criadas por paises do mundo inteiro
tem o intuito de reduzir as emissoes de C'O3 e o consumo
de fontes de energias nao renovaveis, visando a diminui¢ao
dos impactos ambientais. No entanto a necessidade cres-
cente por energia, fomenta pesquisas e utilizacdo de novas
fontes, em especial as limpas e renovaveis, afirmando o
compromisso com requisitos mundiais de sustentabilidade
e acordos de controle de emissao de CO5 Althof and Ferber
(2017).
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Avaliando as fontes de energia elétrica renovéveis, pode-
se enumerar alguns problemas em relacao a elas, como por
exemplo, a hidrelétrica que necessita de um regime regular
de chuvas a montante da barragem, a biomassa que exige
um alto custo de implementacao e a energia edlica que
necessita de ventos, local especifico e uma area muito maior
que a area requerida pela energia solar por MW gerado. O
parque edlico Osédrio localizado nos municipios de Osério,
Indios e Sangradouro - Rio Grande do Sul, por exemplo,
ocupa uma area de 130 Km? com capacidade de geracao
de 300MW, enquanto que o parque solar de Nova Olinda
no Piauf ocupa apenas 5.3% dessa drea total, com poténcia
de 292 MW. A energia solar depende do sol, mas em con-
trapartida, apresenta uma enorme facilidade de instalacao
e baixo custo de implementagao. Essa fonte de energia
é a grande aposta no cendrio energético brasileiro, pois
somente no ano de 2018 obteve um crescimento de 316.1%
se comparado ao ano anterior, o que é muito maior que
o crescimento observado para a energia edlica que cresceu
apenas 14.4% no mesmo periodo EPE (2020). Observando
esse crescimento, o modelo de geracao distribuida através
da energia solar vem sendo amplamente estudado, princi-
palmente na busca do aumento da eficiéncia no processo
de conversao, nas técnicas de rastreamento de ponto de
méxima poténcia (MPPT), no sombreamento e em outros.

Os sistemas fotovoltaicos sao dispositivos que convertem a
irradiacdo solar W/m? diretamente em eletricidade, sem a
necessidade de um motor térmico ou uma maquina girante.
Esse sistema nao possui partes méveis, requer minima
manutencgao, ¢ silencioso, possui vida 1util na ordem de 20
anos para o painel solar e nao emite ou sao extremamente
baixos durante seus anos de geracdo. O conversor CC-CA,
também conhecido como inversor, é o dispositivo utili-
zado para converter energia elétrica de corrente continua
em corrente alternada e sua saida sendo esta monofasica
ou trifasica. A classificacao dos inversores é feita através
da sua poténcia, variando de centenas de watts até me-
gawatts. A selecdo do modelo de inversor é realizado pelo
tipo de carga que este alimentard. Sua funcao principal é
manter uma tensao de saida estavel, converter a poténcia
de entrada em saida com a maior eficiéncia possivel e
operar préximo do ponto de maxima poténcia (MPP). O
desempenho do inversor depende do ponto de trabalho,
forma de onda, distor¢ao harmonica, frequéncia, eficiéncia
do painel fotovoltaico, MPPT, sincronizagao com a rede,
aquisicao de dados, transformador e pelo desligamento da
rede por manutencao Teodorescu et al. (2011).

As caracteristicas de nao linearidade e dependéncia & con-
digoes climaticas, tais como, irradiagao solar, temperatura
e velocidade do vento, requerem a implementacao de al-
goritmos MPPT em sistemas de energia solar. As células
fotovoltaicas possuem um ponto de operagao ideal, conhe-
cido por ponto de méxima poténcia (MPP) Singh and
Lalwani (2018). O MPP muda de acordo com condi¢des
climéaticas, envelhecimento do painel, sujeira e outros ele-
mentos externos. Os algoritmos de MPPT utilizam de uma
programacao légica para encontrar o MPP, de maneira a
permitir que o inversor trabalhe com a méaxima poténcia
disponivel e melhore seu funcionamento encontrando a
tensao que maximize a corrente Kalogirou (2016). A tensao
de saida dos conversores CC-CC depende, entre outros
fatores, diretamente da razao ciclica, logo, o algoritmo de

MPPT busca obter a razao ciclica que entregue a maior
poténcia possivel para a carga Sahu and Dixit (2014).

Dentre as mais de 26 técnicas de MPPT apresentadas
por Subudhi and Pradhan (2012), pode-se destacar as
técnicas de P&O (Pertuba e Observa) e IC (Conduténcia
Incremental). A técnica de P&O apresenta as vantagens
de facil implementacao e utilizacao de sensores de tensao
e corrente elétrica. Essa técnica consiste em perturbar o
sistema aumentando ou diminuindo a razao ciclica e avaliar
a poténcia de saida, ou seja, caso ela aumente incrementa
a perturbacao no mesmo sentido, caso contrario inverte
o sentido da perturbagao. E importante ressaltar que
a técnica encontra o MPP apds um certo tempo, mas
com as pertubagoes constantes, perde eficiéncia em busca
de um ponto ja encontrado. A técnica de IC possui
um funcionamento semelhante ao do método P&O, ela
também causa variagoes ao sistema, porém utiliza-se das
derivadas de tensao e corrente para definir o tamanho da
perturbagao, ou seja, passos longos em diregao ao MPP
quando se esta distante e passos menores quando préximo
ao MPP. Em tese essa técnica chega mais rapidamente
ao ponto de MPP, mas em seguida apresenta o mesmo
problema de perturbar um sistema ja otimizado. Tendo em
vista os métodos existentes e suas caracteristicas positivas
e negativas, este trabalho propoe um método MPPT
baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA).

A técnica de RNA encontra o MPP de forma mais eficiente
utilizando de medigoes de irradiagao solar e temperatura,
definindo o ponto de méaxima poténcia através de uma
operacao matemadtica e nao apenas perturbando o sistema,
o que causa perda de eficiéncia apds encontrar o MPP
Bahgat et al. (2005).

Uma caracteristica muito importante da RNA é sua gene-
ralizacao que consiste em avaliar como o modelo se com-
porta para dados nao vistos no conjunto de treinamento,
ou seja, quao proximo serd a resposta da rede para uma
situacdo nao apresentada previamente. Ainda, espera-se
que o modelo apresente uma boa generalizagao, isto é, se
aproximar ao maximo da resposta esperada Haykin (2007).

2. PROBLEMA PROPOSTO
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Figura 1. Circuito Equivalente

O circuito da Figura 1 modela o funcionamento de uma
célula fotovoltaica Essefi et al. (2014), em que a corrente
de saida é obtida através da analise de circuito, gerando a
equacdo 1, onde V representa tensdo, I corrente, I, foto-
corrente, I, corrente de saturagao reversa da célula, n fator
de qualidade da juncao p-n, k constante de Boltzmann, ¢
carga do elétron, T.r temperatura ambiente em kelvin,
R, resisténcia em série e Ry, resisténcia em paralelo.
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As Figuras 2 e 3 apresentam as curvas caracteristicas
de um painel fotovoltaico, demonstrando que o MPP se
encontra em um ponto de equilibrio entre as grandezas de
tensao e corrente elétrica, além disso, a Figura 3 mostra
a dependéncia direta da poténcia em relagao as condigoes
climéticas.
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Figura 2. Curva tensao vs. corrente do painel solar
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Figura 3. Curva de poténcia vs. tensao do painel solar

A instabilidade e impossibilidade de controle das condigoes
climéticas fazem com que o MPP varie ao longo do tempo.
Assim, surge a problemédtica de conseguir atingir o mais
rapido possivel o MPP de maneira a entregar a méxima
poténcia disponivel a carga em diferentes condicoes climéa-
ticas.

3. METODOLOGIA

A RNA utilizada é do tipo Multi Layer Perceprton (MLP)
apresentada na Figura 4. Ela é baseada na estrutura cere-
bral e se destaca em resolver problemas complexos e que
nao possuem um algoritimo conhecido Learning (2017).
O treinamento da RNA consiste em utilizar os dados de
entrada e saida conhecidos de um determinado problema,
chamado por conjunto de treinamento, e encaminhar para
aprendizado em uma determinada arquitetura. Sua regra
de aprendizado consiste em atualizar o peso de ligagao
entre os neuronios, fazendo com que os valores de saida
da rede sejam os mais préximos possiveis dos valores de

saida do conjunto de treinamento Hiyama and Kitabayashi
(1997). Para adquirir um boa generaliza¢do o conjunto de
treinamento é divido em grupo de treinamento e grupo de
validacao. A selecao da arquitetura da rede neural é feita
de forma aleatoria através do método de tentativa e erro
em que a melhor rede é aquela que apresenta o menor erro
médio quadrético Hiyama and Kitabayashi (1997).

hidden layer

Figura 4. Exemplo de uma Multi Layer Perceptron
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Figura 5. Fluxograma de treinamento RNA




Neste trabalho, a RNA é composta por trés camadas sendo
elas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida.
As camadas de entrada e saida tem véarios neurdnios, um
para cada dado de entrada ou saida de informagao da
rede, e a camada oculta pode se dividir em diversas cama-
das com varios neuronios cada Hiyama and Kitabayashi
(1997). Os neurénios da camada de entrada recebem a
informacao dos elementos sensores. Os neurdnios das ca-
madas seguintes recebem o valor de bias e o somatério
de cada neur6nio da camada anterior multiplicado pelo
peso de ligagao, o valor final é submetido a uma funcao
de ativacao, obtendo o valor resultante do neurdnio. A
propagacao dos valores de entrada pela rede até chegar
ao neurénio de saida é chamado de feedfoward, e é re-
petida para cada valor do conjunto de treinamento. A
diferenca entre o valor calculado e o valor desejado é
chamado de erro médio quadratico, esse erro é propagado
proporcionalmente pela rede em sentido contrério, indo
da camada de saida até a camada de entrada, ajustando
os valores dos pesos de ligagao entre os neurdnios, esse
método é conhecido por backpropagation. Considera-se que
a rede aprendeu a resolver o problema, quando erro médio
quadratico do conjunto de treinamento apresenta um valor
abaixo do parametrizado na arquitetura para treinamento
da rede Haykin (2007).

Para o treinamento da RNA apresentada na Figura 5 foi
utilizado o compilador Python juntamente com a biblio-
teca scikit-learn. A arquitetura selecionada é do tipo MLP
e a configuracdo da camada oculta e funcdo de ativacao
sao feitas através do método de tentativa e erro, e a melhor
configuracao encontrada contempla dois neurdnios na ca-
mada de entrada, duas camadas ocultas, sendo a primeira
com dez neurdnios e a segunda com quatro neuronios e
um unico neurénio na camada de saida. A classe ML-
PRegressor treina usando retro propagagao sem fungao de
ativacao na camada de saida e oferece suporte a regressao
linear multipla. Além disso, utilizou a funcdo de ativagao
logistica. Pedregosa et al..

O banco de dados das condicoes climéaticas foi formado
de 81.907 registros de irradiacao solar e temperatura, aos
quais foram submetidos ao algoritmo de calculo da razao
ciclica ideal programado em Python, utilizando da equagao
de ganho estatico, equagao 2 e equagao de célculo de
corrente de saida equacao 1. Para encontrar a razao ciclica
ideal do conjunto de treinamento da rede foi utilizado uma
carga fixa de 10 Ohms. Os dados da base de treinamento
sao apresentados na Figura 6, ela mostra a quantidade
de registros com uma determinada grandeza. Ao analisar
a imagem ¢ possivel notar existem aproximadamente 4000
registros de temperaturas préximas a 29 °C. O histograma
apresenta os dados de irradiagao solar, temperatura e
razdo ciclica representados por W/m?, degC e D respecti-
vamente.

A Figura 7 demonstra a relagdo entre os atributos exis-
tentes na rede RNA. Nota-se a relagdo mais forte entre
os atributos de irradiacao solar e a razao ciclica. A razao
ciclica esta fortemente correlacionada a irradiagao. Ainda,
a temperatura tem correlacao com a razao ciclica, porém
fraca.

A Figura 8 representa a relagdo entre os atributos respon-
saveis pela razao ciclica do conversor CC-CC. As cores de
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Figura 6. Histograma do conjunto de treinamento
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Figura 7. Relagao entre atributos

azul a vermelho representam a temperatura que variam de
0 a 60 °C, na horizontal temos a irradiacao solar e na verti-
cal a razao ciclica com variacoes de 0.30 a 0.80. Verifica-se
que para mesma irradiagao solar temos diferentes razoes
ciclicas, isso ocorre em funcao do efeito da temperatura
na geracao de energia, desta forma esta figura apresenta o
comportamento da razao ciclica em funcao da juncao dos
seus atributos irradiagao solar e temperatura.
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Figura 8. Relacao entre razao ciclica, irradiagao solar e
temperatura

Apés o treinamento da RNA, 0.57% dos registros apresen-
tam uma saida contendo um erro maior que 0,009 entre o
valor da resposta definida pela rede e o valor da base de
treinamento. A Figura 9 é o resultado do treinamento da
rede neural para os dados de validacao, a linha vermelha
representa a relagao entre a predicao da rede neural e os
valores reais, os pontos de azul representam a resposta
da rede para determinada entrada de dados, sendo assim
quando mais proximo a linha vermelha, melhor estd o
comportamento da RNA. Repare que a RNA proposta esta
com uma baixa taxa de erro, ou seja, atende o nivel de
precisao necessario para aplicagao.

MLP Regres - r*2 = 99.82%
Erro médio quadratico = 0.35% - Acuracia = 99.91%
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Figura 9. Curva de treinamento

4. APLICACAO
4.1 Painel Solar

Para aplicagao e comprovacao do método de MPPT-
RNA utilizou-se um conversor CC-CC Cik, tendo como
fonte de alimentacao um painel fotovoltaico Yingli modelo
YL150P-17B cujas caracteristicas sao descritas na Tabela
1.

Os dados do painel foram inseridos no modelo de simulagao
de painéis solares do software PSIM, representado na
Figura 10. Este software permite a simulacao de circuitos
eletronicos, com a possibilidade de insercao de cédigo
C e de simulacao em diferentes cenarios de aplicagao,
tornando possivel a analise comparativa das diferentes
técnicas acimas citadas.

Condicoes Padroes STC

Poténcia de Saida Pmax 150 W
Eficiéncia n 15 %
Tensao em Pmax Vmpp 18.5 Vv
Corrente em Pmax Impp 8.12 A
Tensao em circuito aberto Voc 22.9 \%
Corrente em curto-circuito Isc 8.61 A
Coef. Temperatura para Voc B -0.37 | %/°C
Coef. Temperatura para Isc «a 0.06 | %/°C
Numero de Células 36

Tabela 1. Dados do painel - YL150P-17B
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Figura 10. Painel Solar no software PSIM

4.2 Rede Neural Artificial

O método MPPT-RNA consiste em coletar informacoes
de climéticas em tempo real e definir a razao ciclica do
conversor conforme fluxograma apresentado na Figura 11
e em Figura 12.
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Figura 11. Utilizacao de RNA para definicdo de Razao
Ciclica

4.8 Conversor CC-CC

O Conversor Cuk apresentado na Figura 13 é um conversor
CC-CC que tém encontrado aplicagbes em sistemas foto-
voltaicos, por suas caracteristicas do tipo fonte de corrente



Componente Valor
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Figura 12. Técnica MPPT-RNA

na entrada e saida, e neste caso nao isolado e com apenas
um interruptor de poténcia comandado pela razao ciclica
D, que em conjunto com indutores e capacitores controlam
o fluxo de energia elétrica. Dentre os capacitores presentes
no conversor Cuk, o C; é o componente responsavel pela
transferéncia de energia entre a fonte F;, e a carga Fs
Martins and Barbi (2006).
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Figura 13. Representacao simplificada de um conversor
Cuk

Dados de projeto:

Parametro Valor
Ey 18.5V
Pg 150W
Po 150W

R 10Q2

Es —38.729V
Air, 5%
Air, 1%
A’Ucl 10%
A’l}02 5%

f 100K},

Tabela 2. Parametros de projeto

De posse dos valores de projeto, calcula-se os valores
dos valores componentes utilizados na Tabela 3, onde
operando-se a chave de comutagao a uma frequéncia de
100 khz é possivel obter uma eficiéncia de 94.5% de Souza
et al. (2015).

Tabela 3. Valores dos Componentes

O ganho estatico deste conversor é definido por:
D

1-D

E>, = FE; (2)
Onde D é a razao ciclica definida pela RNA para as
diferentes condicoes climaticas.

Sabe-se que o conversor cuk permite que a tensao de saida
possa ser menor, igual ou maior que a tensao de entrada,
para isso deve-se aplicar uma razao ciclica < 0.5, 0.5 ou
> 0.5, respectivamente. Outra caracteristica interessante é
que a tensao de saida tem polarizagao invertida em relagao
a entrada de tensao Martins and Barbi (2006).

Os cenarios para avaliagao do método estao apresentados
na Tabela 4.

, . Irradiacao Solar | Temperatura
Cenério
W/m2 °C
1 700 20
2 600 40
3 400 35
4 900 55

Tabela 4. Cenérios

5. RESULTADOS

O sistema apresentado foi simulado para os trés métodos
de MPP: P&O, IC e RNA. A Figura 14 apresenta os re-
sultados de poténcia em funcao do tempo para os métodos
de P&O, IC e RNA, contemplando diversos cenérios. Note
que o MPPT-RNA utilizado como método de controle de
razao ciclica em algoritmos de MPPT é superior aos outros
métodos testados, conseguindo de maneira mais rapida
atingir o MPP disponivel no painel solar.

Em uma andlise mais detalhada da Figura 14, a cor preta
representa a maxima poténcia disponivel do painel foto-
voltaico de acordo com os cendrios definidos na simulagao
e, conforme ele varia, as técnicas tendem a se adequar as
novas condigoes, com valor de poténcia préximo a 96W
no intervalo de 4ms. Em azul observa-se a curva obtida
pelo algoritimo de P&O, com poténcia entorno de 89W. E
possivel notar que ela demora 3.75ms para atingir o MPP
no primeiro cendrio, 1.25ms no segundo cenério, 2.5ms no
terceiro cendrio e 3.13ms no ultimo cendrio, isso ocorre
devido o tempo de perturbagao do sistema e da avaliagao
da resposta. A cor vermelha representa a técnica de 1C.
Observa-se que esta técnica no primeiro cendrio efetua
passos largos e consegue chegar mais rapido que a técnica
P&O ao ponto de MPP, no primeiro cenério 1.87ms, no
segundo cendrio 0.4ms, 2.5ms no terceiro cenario e 3.1ms
no ultimo cendrio totalizando 91W de poténcia. Em la-
ranja tem-se a técnica de MPPT-RNA. Ela nao efetua
pertubagoes ao sistema, utiliza da RNA para calcular a
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Figura 14. Comparativo de técnicas de MPPT

razao ciclica ideal de acordo com os dados de irradiagao
solar e temperatura, se ajusta nos cenarios diminuindo o
tempo de busca pelo MPP chegando ao valor de 1.2ms
no primeiro cendrio, 0.4ms no segundo cenério, 0.6ms no
terceiro cendrio e 0.8ms no ultimo cenério, aumentando a
eficiéncia dos conversores CC-CC e extraindo uma maior
poténcia disponivel se comparada as demais técnicas, con-
templando valores préximos a 93W, correspondendo a 97%
da geracgao.

6. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma alternativa para MPPT em
sistema fotovoltaico relevante na area de fontes de energias
renovaveis, com enfoque maior em MPPT aplicados a con-
versores instalados em painéis fotovoltaicos. Foi proposto
um método utilizando RNA que busque encontrar mais
rapidamente o MPP entregando uma maior poténcia a
carga.

Visando o aperfeicoamento do sistema de aplicagao de
painéis fotovoltaicos, em especial na técnica de MPPT
aplicada a conversores, este trabalho teve por objetivo pro-
por um método que utiliza o RNA de maneira a encontra
mais rapido o MPP e entregar uma maior poténcia a carga.
Para isso, foi implementada uma aplicacdo utilizando si-
mulagao numérica no software PSIM obtendo resultado
para os diferentes cendrios propostos. A RNA mostrou
sua superioridade em relacao aos métodos de P&O e IC.
Apesar de necessitar elevados recursos em processamento
para treinamento da rede e para a coleta de dados na
montagem da base de treinamento, a técnica MPPT-RNA
apresenta-se vantajosa por entregar uma maior poténcia a
carga com um tempo menor na busca do MPP. Além disso,
caso treinada corretamente pode comprovar sua eficdcia
em resolugao de problemas de MPPT.

A evolucao tecnoldgica emergente em andlises computaci-
onais buscando a resolugao de problemas através de inteli-
gencia artificial, possibilita a este trabalho implementagoes
futuras, seja por melhoria da técnica MPPT-RNA ou para
diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais.
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