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Abstract— This work presents the study and application of an evolutionary algorithm based on Differential Evolution (DE) me-
taheuristic method that is employed for estimation of some parameters needed to represent the equivalent model of the photovol-
taic (PV) cell. The DE algorithm can be used in search of global optimal points with fast convergence time, configuration of few
control variables and accuracy. Since the parameters, such as parallel and series resistances, diode reverse saturation current and
diode ideality factor, are not usually provided by the PV module manufactures, the knowledge of them allows that the photovol-
taic cell and, hence, the photovoltaic modules being represented with more accuracy. The identification of the referred parame-
ters is performed by means of the data, as well as the current-voltage (I-V) characteristic curve provided by the PV module man-
ufactures, which will be used as input of the ED algorithm. The problem formulation has as main objective to minimize the error
between the reference 1-V curve and the |-V curve achieved from the ED algorithm. Simulation results show that, by using the
DE algorithm, the desired parameters are effectively estimated in a small number of iterations and fast convergence time.

Keywords— Differential evolution metaheuristic method, evolutionary algorithms, photovoltaic modules, parameter estimation.

Resumo— Este trabalho apresenta o estudo e aplicagdo de um algoritmo evolutivo (AE) baseado no método metaheuristico
Evolugdo Diferencial (ED) empregado na estimagéo de parametros necessarios para representar o modelo equivalente de uma cé-
lula fotovoltaica (FV). O algoritmo ED pode ser utilizado na busca de pontos étimos globais apresentando rapida convergéncia,
configuracéo de poucas varidveis de controle e precisdo. Uma vez que os pardmetros, representados pelas resisténcias série e pa-
ralela, corrente de saturagdo reversa e fator de idealidade do diodo, ndo sdo fornecidos pelos fabricantes de médulos fotovoltai-
cos, 0 conhecimento dos mesmos permite que a célula fotovoltaica e consequentemente o0 médulo FV, sejam representados com
maior exatiddo. A identificacdo dos referidos parametros é realizada a partir de dados e da curva caracteristica corrente-tenséo
(1-V) de referéncia fornecidos pelos fabricantes de médulos FV, os quais servirdo de entrada do algoritmo ED. A formulagdo do
problema tem como objetivo minimizar o erro entre a curva I-V de referéncia e a curva |-V obtida a partir do algoritmo ED. Re-
sultados de simulagdo mostram que, com a utilizagdo do algoritmo ED, os parametros desejados sdo efetivamente estimados em
um pequeno nimero de iteracdes e rapida convergéncia.

Palavras-chave— Método metaheuristico evolucao diferencial, algoritmos evolutivos, médulos fotovoltaicos, estimacéo de pa-

rametros.

1 Introdugdo

A busca por fontes de energia alternativas e re-
novaveis tem crescido substancialmente nos ultimos
anos em decorréncia do aumento da demanda de
energia elétrica, de possivel esgotamento das reservas
energéticas disponiveis e também pela preocupacédo
com o meio ambiente (Adefarati & Bansal, 2016).

Diante desse cendrio, a energia solar fotovoltaica
tem se consolidado como um potencial investimento
sustentavel para a geragdo de energia elétrica, por ser
considerada uma energia limpa, com baixa degrada-
cao ecoldgica e tecnicamente viavel (Prada-Gil et al.,
2017; Bhattacharya & Mishra, 2016). Isto justifica a
crescente ampliacdo da participacdo da energia solar
nas matrizes energéticas de varios paises.

A produgdo direta de energia elétrica através da
energia proveniente do sol é realizada a partir de pai-
néis ou modulos fotovoltaicos (FV). Por sua vez, um
mddulo fotovoltaico, é constituido por varias células
fotovoltaicas, as quais sdo dispositivos de material
semicondutor que convertem a energia incidente do
sol em energia elétrica (Schonardie & Martins, 2008;

Goetzberger & Hoffmann, 2005). O tipo de material
da celula fotovoltaica estd diretamente relacionado a
sua eficiéncia e, além disso, fatores climaticos como
irradiacdo solar e temperatura podem influenciar as
caracteristicas elétricas de corrente e tensdo de saida
da célula.

Sendo assim, técnicas e métodos de rastreamento
do ponto de méxima poténcia (MPPT — Maximum
Power Point Tracking) sdo frequentemente emprega-
dos nas estruturas de sistemas fotovoltaicos, como
forma de garantir que o sistema esteja sempre ope-
rando em sua maxima eficiéncia (Kivimaki et al.,
2018; Oliveira et al., 2016; Lyden & Haque, 2015).

Todavia, para se desenvolver um sistema de gera-
cdo de energia fotovoltaica e possibilitar as imple-
mentacOes de sistemas de controle e técnicas de
MPPT, é primordial o0 uso de programas computacio-
nais de simulacdo para as devidas analises dindmicas
do sistema (Gow & Manning, 1996).

Desse modo, torna-se necessaria a obtencdo de
um modelo matematico capaz de reproduzir o com-
portamento de uma célula fotovoltaica de maneira
precisa.

Na literatura, sdo mostrados alguns modelos que
representam as caracteristicas elétricas das células
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fotovoltaicas através de circuitos elétricos equivalen-
tes, utilizando parametros que influenciam em seu
desempenho (Huang, et al., 2016; Guo et al., 2012;
Xiao, Dunford & Capel, 2004). Dentre tais parame-
tros, podem ser citadas as resisténcias série e parale-
la, a corrente de saturacdo reversa do diodo e o fator
de idealidade da juncdo p-n, os quais geralmente néo
sdo fornecidos pelos fabricantes, dificultando assim a
caracterizacdo da célula fotovoltaica. Além disso, as
analises matematicas dos circuitos equivalentes apre-
sentam equacdes analiticas ndo-lineares complexas, e
para serem usadas, muitas vezes requerem o uso de
métodos iterativos (Villalva, Gazoli & Filho, 2009).

Algoritmos Evolutivos (AE), como os Algoritmos
Genéticos (AG) tém sido propostos para a solucdo e
determinagdo dos pardmetros de mddulos fotovoltai-
cos (Zhang & Haque, 2016; Maherchandani, Agarwal
& Sahi, 2012; Jervase, Bourdoucen & Al-Lawati,
2011; Moldovan, Picos & Garcia-Moreno, 2009). No
caso do AG, apesar de ser amplamente utilizado na
busca de solu¢Bes em problemas de otimizagdo, o
mesmo apresenta convergéncia prematura e baixa
velocidade de execucéo (Ishaque et al., 2011).

Outra técnica de AE, o método metaheuristico
Evolucéo Diferencial (ED), introduzida por (Storn &
Price, 1995), também tem sido empregada na busca
de melhores resultados e ja foi utilizada em diversas
aplicacbes (Costa et al., 2017; Tang, Dong & Liu,
2015; Yahia, Liouane & Dhifaoui, 2014). O método
ED utiliza uma abordagem diferente das aplicadas
aos algoritmos genéticos e quando comparados entre
si, 0 método ED se destaca apresentando menor tem-
po de convergéncia, configuracdo de poucas varia-
veis de controle e melhor precisdo (Ishague et al.,
2011). Além disso, o método ED apresenta um
esquema de mutacdo, operador genético, baseado na
diferenga vetorial de um ndmero substancial de
vetores; isso reduz a probabilidade do algoritmo se
prender em pontos 6timos locais, sendo a técnica
robusta e eficiente para fungdes ndo-lineares no espa-
¢o continuo (Zhou et al., 2017; Storn & Price, 1995).

Neste trabalho, é apresentado a aplicagdo de um
algoritmo baseado no método metaheuristico Evolu-
cdo Diferencial para estimacdo de pardmetros de um
mddulo fotovoltaico (Sunmodule Plus SW 245 da
SolarWorld). O algoritmo ED, utiliza como referén-
cia de entrada os dados e a curva corrente-tenséo (I-
V) fornecidos no datasheet do fabricante. Em segui-
da, a partir da execucdo do algoritmo, uma funcédo de
analise fornece a corrente gerada pelo modulo fo-
tovoltaico resultando na curva corrente-tensdo (1-V)
com os pardmetros estimados, sem a necessidade de
manipulagBes das equaces matematicas do modelo.
O algoritmo ED se comporta como um aproximador
de funcdo, cujo objetivo € minimizar o erro entre as
curvas 1-V estimada e a de referéncia. Resultados de
simulacdo sdo apresentados com intuito de validar a
aplicacdo do algoritmo e avaliar os desempenhos
englobando aspectos relacionados com a precisdo,
tempo de convergéncia e nimero de iteragfes neces-
sarias.

2 Modelo matematico da célula fotovoltaica

O funcionamento de uma célula fotovoltaica pode
ser determinado através do seu circuito elétrico equi-
valente, representado pelo modelo de um diodo, co-
mo ilustrado na Figura 1. Este modelo apresenta um
desempenho satisfatério e tem sido o mais utilizado
em estudos e aplicacGes que envolvem sistemas fo-
tovoltaicos (Sampaio & Silva, 2017; Oliveira et al.,
2016; Benda, 2014; Guo et al., 2012).
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Figura 1. Circuito elétrico de uma célula fotovoltaica.

A corrente gerada pela célula fotovoltaica, pode
ser obtida através da equagdo (1) onde,V el sdo res-
pectivamente tensdo e corrente nos terminais de saida
da celula; 1, € afotocorrente; |, a corrente de satu-

ragdo reversa da célula;R eR sdo respectivamente
as resisténcias série e paralela do circuito equivalen-
te; q é a carga do elétron 1,6.10™, k é a constante
de Boltzmann 1,38.10 %, T é a temperatura em K e
N é o fator de idealidade da jung&o p-n.
V+IR
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A Figura 1 caracteriza a representacdo de uma
Unica célula fotovoltaica. Contudo, os médulos fo-
tovoltaicos comerciais sdo constituidos pela conexao
de vérias células. Sendo assim, a equagdo (1) é ade-
quada a estrutura do médulo fotovoltaico por meio de

(2), onde N, € o nimero de células configuradas em
série.
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Neste trabalho, a equacdo (2) é utilizada como
funcao de andlise do método ED e, sua solugdo resul-
ta na curva caracteristica corrente-tensdao (I-V), a
qual é considerada como um dado de comparagdo na
funcgéo objetivo do problema. A solugdo do problema
fornece assim, os pardmetros desejados do modelo do
mddulo fotovoltaico.



3 Formulacéo do Problema

Os parametros a serem estimados pelo algoritmo
ED podem ser descritos por um vetor conforme mos-
trado em (3).

o =[R, R, I, n] 3

Durante a execucéo do algoritmo, é realizada uma
avaliacdo da aptidao dos vetores, através de uma fun-
cao objetivo, para a solucdo do problema. A funcéo
objetivo utilizada neste estudo esta mostrada em (4),
e representa o erro quadratico médio (J) calculado a

partir da diferenca entre a corrente |, obtida com os

parametros estimados por simulacdo, e a corrente |,
obtida por meio do datasheet do fabricante.

J=§Xh-'J2 (4)

n=1

Um valor pequeno de J implica em um desvio
pequeno entre a corrente estimada a partir do modelo
e a corrente do modulo fotovoltaico. Idealmente, é
desejado que J seja nulo.

4 Método Metaheuristico Evolugdo Diferencial

No método metaheuristico Evolucéo Diferencial,
as populacdes de individuos sao criadas e submetidas
aos operadores genéticos: mutacdo, cruzamento e
selecdo. Estes operadores utilizam uma indicacdo da
qualidade de cada individuo como solugdo do pro-
blema (avaliacdo) e geram um processo de evolugdo
natural destes individuos, que possivelmente devera
gerar um individuo que caracterizara uma boa solu-
¢do, ou a melhor solucdo possivel, para um determi-
nado problema (Coelho & Mariani, 2006).

4.1 Inicializacdo

Seja uma populacao inicial, gerada aleatoriamen-
te na geracdo G, com NP vetores, cobrindo todo o
espaco de busca:

X, 1=12,.NP ©)

Onde, X; s sdo denominados vetores targets e o nu-

mero de elementos de tais vetores, é equivalente ao
ndmero de parametros a serem estimados pelo algo-
ritmo.

4.2 Mutacao

No processo de mutagdo, novos vetores de pa-
rametros sdo gerados através da adicao da diferenca

vetorial ponderada entre dois vetores da populacdo a
um terceiro vetor.

A equacdo (6) é utilizada para a obtencédo do ve-
tor mutado V;,,, onde trés vetores distintos
(X;. 61X, 61X, ) S0 selecionados aleatoriamente
no intervalo [1, NP]. O vetor X, 5 € chamado vetor
base e os indices I,1,,I, I, sdo inteiros e distintos

entre si; F é uma variavel de controle do algoritmo,
tipicamente definida no intervalo [0,2] e determina a

ponderacdo da diferenca vetorial (sz,G —Xp G ).
Vi =Xp6 +F(X 6 =X, 6) ©)

A Figura 2 apresenta a representacdo gréfica do
processo de mutagdo no algoritmo ED.
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Figura 2. Representagdo grafica do processo de mutagdo do méto-
do Evolugdo Diferencial.

4.3 Cruzamento

O cruzamento € introduzido no método ED para
aumentar a diversidade dos individuos que passaram
pelo processo de mutagdo. Sendo assim, os elementos

dos vetores mutados V; 5., , sdo combinados com 0s

elementos de outros vetores, X; s, gerados anterior-

mente de forma aleatdria. Essa combinagdo ira resul-
tar nos vetores tentativas U, 5.,, de acordo com a

equacdo (7), onde Cr é denominada taxa de cruza-

mento e é definida no intervalo [0,1].
A obtencdo do vetor tentativa pode ser represen-
tada de acordo com a ilustragdo da Figura 3.

4.4 Avaliacdo e selecéo
Caso o vetor tentativa U, ;,, apresente melhor

aptidao que o vetor target X; ; no processo de solu-

cdo do problema, o vetor tentativa sera o primeiro
vetor target da geracdo seguinte. Essa é a etapa de
selecdo dos individuos, e pode ser descrita por (8),
onde J é a fungdo objetivo a ser minimizada no algo-
ritmo.
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Figura 3.llustragdo do processo de cruzamento no método Evolu-
céo Diferencial, considerando vetores com 4 pardmetros.

4.5 Pseudocddigo

Os algoritmos evolutivos podem ser descritos
como um procedimento continuo dos ciclos de evo-
lucdo até que o critério de parada estabelecido no
algoritmo seja atingido.

Neste caso, o pseudocddigo para implementagao
do algoritmo Evolucdo Diferencial, é descrito como
segue:

1. Definir as variaveis NP, C;, F e G;

2. Gerar aleatoriamente a populagdo inicial;

3. Awvaliar a aptiddo de cada individuo na fun-

cdo objetivo;

4. Prosseguir com o processo de iteracdo até o

critério de parada, onde:

Para cada individuo:

a) Escolher vetor target e vetor base;

b) Escolher dois individuos da populagéo de for-
ma aleatdria;

c) Computar o vetor de diferenca ponderada;

d) Adicionar ao vetor base e ao de cruzamento
com o vetor target para obter o vetor tentativa;

e) Selecionar o vetor tentativa com melhor solu-

cdo para o problema;

Fim para cada individuo

5. Fim.

5 Resultados

Neste trabalho, a estimacdo dos parametros do
médulo fotovoltaico é realizada considerando as
condicbes padronizadas de teste, denominada STC
(Standard Test Conditions), com radiacdo solar igual
a 1000 W/m? e temperatura de 25°C.

O modulo fotovoltaico em estudo, pertence a fa-
bricante SolarwWorld® cuja especificagdo é SW 245

Mono. A curva caracteristica I-V do mddulo PV foi
considerada como parametro de entrada do algoritmo
ED, o qual foi implementado utilizando o software
MATLAB®.

A Figura 4 apresenta a curva de entrada do algo-
ritmo, enquanto que as especificagdes do maédulo
fotovoltaico se encontram na Tabela 1.
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Figura 4. Curva |-V do médulo fotovoltaico, sinal de entrada no
algoritmo Evolugdo Diferencial.

Tabela 1. Parametros do médulo fotovoltaico SW 245 Mono So-
larWorld.

Parametros do mddulo fotovoltaico SW 245 Mono SolarWorld

Poténcia maxima 245 Wp
Tensdo de circuito aberto 37,7V
Corrente de curto-circuito 8,25 A
Numero de células em série 60

As variaveis de controle definidas no algoritmo
ED estdo apresentadas na Tabela 2. N&do h& uma re-
gra para estabelecer os valores de tais variaveis, po-
rém, na maioria dos casos, o fator de mutacéo € esco-
Ihido como sendo F > 0,4 (Storn & Price, 1995). Ja
para a taxa de cruzamento, um valor alto intensifica a
diversidade da populagdo, melhorando a convergén-
cia. Além disso, é desejavel que C, seja alto pois os
pardmetros a serem estimados estdo altamente relaci-
onados entre si (Ishaque et al., 2012). A definicdo de
NP e G depende das caracteristicas e complexidade
do problema e podem ser selecionados de forma em-
pirica, entretanto, quanto maior o valor NP, maior o
tempo de convergéncia do algoritmo.

Tabela 2. Variaveis de controle definidas no algoritmo ED.

Variaveis de controle do algoritmo ED Valor
Tamanho da populacdo (NP) 20
Fator de ponderacéo (F) 0,8
Taxa de cruzamento (Cy) 0,9
NUmero maximo de geragoes (G) | 100

No algoritmo ED, também foi estabelecido um
critério de parada atribuindo um valor inferior a 0,01
para a funcéo objetivo. Isso significa que o algoritmo
é executado por consecutivas repetigdes até que um
erro menor que 1% entre as curvas I-V simulada e a
de referéncia, seja atingido.




Os parametros estimados através da execucao do
algoritmo estéo apresentados na Tabela 3. J& a Figura
5 mostra o grafico da comparacdo das curvas caracte-
risticas I-V simulada adotando os parametros estima-
dos, e a de referéncia. Além disso, as curvas caracte-
risticas de poténcia-tensdo (P-V) também foram obti-
das e estdo mostradas na Figura 6.

De acordo com o grafico mostrado na Figura 5, é
possivel observar que o algoritmo ED converge para
uma solucdo factivel que aproxima a curva I-V de
referéncia da curva I-V simulada.

Tabela 3. Pardmetros estimados pelo algoritmo ED.

namero de iteragBes. A precisdo esta relacionada ao
erro, ou seja, ao valor final obtido na funcdo objetivo
utilizada no algoritmo. Esse erro representa a quanti-
ficacdo da diferenca entre as curvas analisadas na
Figura 5. Ja4 o tempo de convergéncia esta relaciona-
do ao tempo que o algoritmo leva para detectar a
melhor solucdo do problema, enquanto o ndmero de
interacGes indica a quantidade de repeticGes consecu-
tivas da execucdo do algoritmo para se chegar ao
resultado do problema. A Tabela 4 apresenta os as-
pectos de desempenhos analisados neste trabalho.

Tabela 4. Pardmetros de desempenho do algoritmo ED.

Pardmetros de desempenho do ED Valor

Erro quadratico médio (J) 0,00158757292
Tempo de convergéncia (t;) 0,058511 s
NUmero de iteragdes (Ni) 2

Parémetros estimados pelo algoritmo ED Valor
Resisténcia série (Rs) 0,00245223 Q
Resisténcia paralela (Rp) 17,4014456 Q
Corrente de saturacéo reversa (Ir) | 1,19734e-08 A
Fator de idealidade (n) 1,1104331
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Figura 5. Curva I-V simulada com os parametros estimados pelo
algoritmo ED e curva |-V de referéncia do médulo fotovoltaico.
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Figura 6. Curva P-V simulada com os parametros estimados pelo
algoritmo ED e curva P-V de referéncia do médulo fotovoltaico.

O desempenho do algoritmo pode ser avaliado
em aspectos de precisdo, tempo de convergéncia e

Analisando o valor da funcdo objetivo, o erro
quadratico médio J foi 0,00158757292, o que indi-
ca um resultado préximo entre a curva I-V simulada
com os pardmetros estimados e a curva I-V de refe-
réncia. Neste caso, a solugdo foi identificada pelo
algoritmo ED em um tempo de convergéncia de
0,058511 segundos em apenas 2 iteragdes executa-
das.

O tempo de convergéncia e 0 nimero de itera-
¢Bes do algoritmo, os quais variam de acordo com o
nimero da populacéo inicial NP, sdo considerados
satisfatorios para esta aplicacdo

6 Conclusao

Este trabalho apresentou o estudo e aplicacdo de
um algoritmo evolutivo baseado no método metaheu-
ristico Evolugdo Diferencial empregado na estimagao
de parametros do modelo de um médulo fotovoltaico,
representado por um circuito elétrico equivalente.
Tais parametros, como as resisténcias série e parale-
la, a corrente de saturacdo reversa do diodo e o fator
de idealidade da juncdo p-n, geralmente ndo séo for-
necidos pelos fabricantes, dessa forma, a obtencéo
dos mesmos é fundamental para a caracterizacdo de
uma célula fotovoltaica bem como do mddulo fo-
tovoltaico.

Para a identificacdo dos referidos pardmetros, o
algoritmo ED utilizou como referéncia de entrada os
dados e a curva corrente-tensdo (I-V) de referéncia
fornecida pelo datasheet do fabricante do mddulo
fotovoltaico.

Com base nos resultados obtidos, é possivel ob-
servar que a curva caracteristica I-V simulada com os
parametros estimados é muito préxima a curva 1-V de
referéncia fornecida pelo fabricante. Isso significa
que o algoritmo ED é capaz de estimar os parametros
citados. O mesmo é observado para as curvas P-V.

O algoritmo baseado no método ED apresentou
bom desempenho e a técnica se mostrou viavel para




tal aplicacdo, pois dispensa a necessidade de manipu-
lacBes das equacBes matematicas do modelo do mé-
dulo fotovoltaico. Além disso, o algoritmo converge
para uma solucdo factivel apresentando um tempo de
convergéncia satisfatério e pequeno ndmero de itera-
cOes.
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