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RESUMO

LEMES, F. R. PREVISAO DA POTENCIA FOTOVOLTAICA COM
ESTIMACAO DE PARAMETROS INTEGRADA. 2019. . Dissertacao
(Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
2019.

Com a crescente preocupacao com questoes ambientais é grande a procura por fontes
renovaveis, os geradores fotovoltaicos apresentam uma alternativa viavel para a geracao
distribuida sustentavel principalmente devido a grande baixa nos pregos para sua instalagao.
Além disso, devido aos incentivos do governo através de érgaos de fomento e por bancos
privados, o sistema elétrico comegou a ter uma crescente insercao de geradores fotovoltaicos.
Entretanto, a rede elétrica nao esta preparada para receber esse tipo de geracao por se
tratar de uma geracao intermitente; outro fator que se pode destacar é relacionado ao fluxo
bidirecional que esses geradores podem causar no sistema. Com esse cenario o setor comeca
a contar com distirbios que antes nao teria que lidar, necessitando de novas tecnologias
para mitigar esses disturbios e fazendo questao do levantamento de novos paradigmas
para varios ramos de pesquisa. Esta proposta de dissertacao propds uma ferramenta que
auxiliaria os operadores a lidar com a intermiténcia da geragao através da previsao da
poténcia fotovoltaica com um estimador de pardmetros integrado. Uma vez que o operador
saiba a previsao da geragao em um horizonte futuro (uma hora, seis horas ou até 1 dia),
poderd atuar antes que surja um distirbio na rede. Bem como, este operador dispondo
de um modelo do sistema fotovoltaico o mesmo pode conhecer seu comportamento bem
como programar manutencgoes e fazer testes frente a distirbios que este sistema possa vim
enfrentar. A proposta desenvolvida foi um modelo de previsao da poténcia fotovoltaica com
um estimador integrado, que ¢ o resultado da combinagao de um estimador de parametros
com método de previsao das variaveis meteorologicas através de uma rede neural com
atraso no tempo. O modelo desenvolvido mostro um bom comportamento obtendo um erro
absoluto relativo menor que 13% na previsao da poténcia fotovoltaica. Uma problemdtica
deste método é que necessita-se ter medidas reais da planta para serem feitas as validagoes
dos parametros do modelo do sistema fotovoltaico. Entretanto um método que utiliza
apenas informagoes da folha de dados do moédulo fotovoltaico foi apresentado e obtendo
comportamento semelhante ao desenvolvido com medidas reais. A pesquisa foi validada
com medidas reais obtidas de uma planta real instalada no laboratorio da USP obtida
pelo projeto FAPESP N° 2017/09208-4.

Palavras-chave: previsao. geragdo de energia. sistemas fotovoltaicos. modelos mateméti-

cos. estimacao de parametros. MVMO.






ABSTRACT

LEMES, F. R. PREVISAO DA POTENCIA FOTOVOLTAICA COM
ESTIMACAO DE PARAMETROS INTEGRADA. 2019. . Dissertacao
(Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
2019.

With the growing concern about environmental issues, the demand for renewable sources
is great, photovoltaic generators present a viable alternative for sustainable distributed
generation, mainly due to the great drop in prices for its installation. In addition, due to
government incentives through development agencies and private banks, the electricity
system began to have a growing insertion of photovoltaic generators. However, the power
grid is not prepared to receive this type of generation because it is an intermittent
generation; another factor that can be highlighted is related to the bidirectional flow that
these generators can cause in the system. With this scenario, the sector begins to have
disorders that it would not have to deal with before, requiring new technologies to mitigate
these disturbances and making a point of raising new paradigms for various branches of
research. This dissertation proposal proposed a tool that would help the operators to deal
with the generation intermittence through the prediction of photovoltaic power with an
integrated parameter estimator. Once the operator knows the forecast of the generation in
a future horizon (one hour, six hours or even one day), it can act before a disturbance in the
network arises. As well, this operator with a model of the PV system can know its behavior
as well as schedule maintenance and test the disturbances that this system can come to
face. The proposal developed was a model of prediction of photovoltaic power with an
integrated estimator, which is the result of the combination of a parameter estimator with
method of forecasting the meteorological variables through a neural network with delay in
time. The developed model showed a good behavior obtaining a relative absolute error of
less than 13% in the prediction of the photovoltaic power. One problem with this method
is that it is necessary to have real measurements of the plant to make the validations
of the model parameters of the photovoltaic system. However, a method that uses only
information from the datasheet of the photovoltaic module was presented and obtaining
behavior similar to that developed with real measurements. The research was validated
with actual measurements obtained from a real plant installed in the USP laboratory
obtained by the FAPESP project N° 2017/09208-4.

Keywords: prediction. power generation. photovoltaic systems. mathematical models.

parameter estimation.MVMO.






LISTA DE FIGURAS

[Figura 1 — Organizacao deum SEP| . . . . . . . ... ... ... .. ... 17
[Figura 2 — Evolucao da incrementacao anual de poténcia fotovoltaica] . . . . . . . 18
[Figura 3 — Potencia instalada mundialmente 2016 . . . . . . . . . . . . ... ... 19
[Figura 4 — Matriz energetica no Brasil em 2018 . . . . . . . .. ... . ... ... 20
[Figura 5 — Crescimento da poténcia instalada no Brasil| . . . . . . . ... ... .. 20
[Figura 6 — Intermitencia da producao fotovoltaical . . . . . . . . ... . ... ... 21
[Figura 7 — Flutuacoes de potencial . . . . . . . . .. .. ... 22
[Figura 8 — Sistema de distribuicao com conexao fotovoltaica] . . . . . . . . . . .. 23
[Figura 9 — Processo de estimacao de Parametros de Modelos Nao Lineares.| . . . . 26
[Figura 10 — Zona de Convergencial . . . . . . . . . . . . . . . ... 29
[Figura 11 — Regiao de Busca] . . . . . . . .. . . ... ... ... . ... 31
(Figura 12 — Aplicacao de acordo com o horizonte de previsao| . . . . . . . . . . .. 33
[Figura 13 — Tecnicas Previsao da Potencia Fotovoltaical. . . . . . . . . . . .. ... 34
[Figura 14 — Diagrama do sistema montado|. . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 39
[Figura 15 — Folha de dados inversor Fronius| . . . . . . . .. ... ... . ... ... 40
[Figura 16 — Folha de dados do Modulo Fotovoltaicol. . . . . . . . .. ... ... .. 41
[Figura 17 — Folha de dados Piranometro| . . . . . . . . . .. ... ... . ... ... 42
[Figura 18 — Modelo Proposto Com Estimacao com dados Reais| . . . . . . ... .. 49
(Figura 19 — Modelo Proposto Com Estimacao com dados Reais| . . . . . . . . . .. 50
[Figura 20 — Modelo Proposto Com estimacao STC| . . . . . .. .. ... ... ... 51
[(Figura 21 — Resultado da Curva Vxl Obtido Para o Modulo GBR265Wp em STC| . 54
[Figura 22 — Desempenho do MVMO como Estimador de Parametros| . . . . . . . . 55
[Figura 23 — Comparacao Entre os Métodos de Estimacao de Parametros| . . . . . . 56

[Figura 24 — Desempenho da Previsao da Irradiancia das Melhores Topologias Para |

| o mes de Marco 2019 . . . . . . . . ..o 60
[Figura 25 — Desempenho da Previsao da Irradiancia das Melhores Topologias Para |
I omeés de Abril 20190 . . . . ..o 60
[Figura 26 — Desempenho da Previsao da Irradiancia das Melhores Topologias Para |
[ omeés de Maio 2019 . . . . ..o 60
[Figura 27 — Desempenho da Previsao da Temperatura das Melhores Topologias Para [
| omeés de Marco 2019 . . . . . . . . ... 62
[Figura 28 — Desempenho da Previsao da Temperatura das Melhores Topologias Para |
| omeés de Abril 20190 . . . . ..o 63

[Figura 29 — Desempenho da Previsao da Temperatura das Melhores Topologias Para |
| omeés de Maio 20191 . . . . .. 63




[Figura 30 — Desempenho da Previsao da Poténcia Fotovoltaica Para Dados do Mes |

| de Maio Com Parametros Estimados Em Condicoes Reais| . . . . . .. 65

[Figura 31 — Desempenho da Previsao da Poténcia Fotovoltaica Para Dados do Mes |

| de Maio Com Parametros Estimados Em Condicoes STC| . . . . . . .. 65
[Figura 32 — Modelo simplificado de uma celula fotovoltaical. . . . . . . . . . . . .. 7
[Figura 33 — Modelo de um diodo melhorado| . . . . . . . . . ... ... ... .... 79
[Figura 34 — Modelo de dois diodo| . . . . . . . . .. . ... . oo 81
[Figura 35 — Modelo de tres diodo| . . . . . . . . . ... ... ... L. 82
[Figura 36 — Modelo de Com recuperacaol . . . . . . . . . . . . . . ... ... .... 83

[Figura 37 — Associacao de Celulas e Modulos Fotovoltaicos|. . . . . . . . .. . . .. 84




LISTA DE TABELAS

27
53
53
54
55
56
[Tabela 7 — Organizacao das Medidas de Irradiancia e Temperatura Para Serem |
I Usadas Pela RNAl . . . . . . . . . o7
[Tabela 8 — 'lTopologias Considerando Numero de Atrasos e Neuronios por camada |
| Escondida. . . . . . . . 58
[Tabela 9 — Melhores Topologias da RNA Apods o Treinamento Para Irradiancial . . 59
[Tabela 10 — Resultado da Validacao Para Irradiancial . . . . . . . ... ... .. .. 61
[Tabela 11 — Melhores Topologias da RNA Apods o Treinamento Para Temperatura |
| da Ceélulal . . . . . .. 62
[Tabela 12 — Resultado da validacao Para Temperatural . . . . . . . .. . ... ... 64
[Tabela 13 — Desempenho da Previsao Fotovoltaica] . . . . . .. ... ... ... .. 66

[Tabela 14 — Valores tipicos de energia da banda proibidal . . . . . . . ... ... .. 79







SUMARIO

il INTRODUCAO| . . . i ittt e e e e e e e e e e e e e e e 17
11  Cenario fotovoltaico no mundo e no Brasill . . . . . .. ... ... . 18
(1.2 Motivacao e Justificatival . . . . . . .. ... ... L 21
(1.3 Objetivos| . . . . . . . . . 24
(1.3.1 Objetivos gerais| . . . . . . . . . . . 24
(1.3.2 Objetivos especificos| . . . . . . . . . ... 24
(1.4 Estrutura e organizacao| . . . . . . . ... .. ... ... ... 24
2 ESTIMACAO DE PARAMETROS DE MODULOS FOTOVOLTAI- |
I COSl . . e e e e e e e e e e e 25
2.1 Processo de Estimacao de Parametros de Modelos Nao Lineares| . . 25
2.2  Modelos Matematicos do Sistema Fotovoltaicol . . . . . . . ... .. 27
2.3 Modelos de Estimacao de Parametros de Maédulos Fotovoltaicos| . . 28
[2.3.1 Estimacao de parametros baseado em uma abordagem analitica] . . . . . . 28
[2.3.2 Estimacao de parametros baseado em problema de otimizacao| . . . . . . . 29
[2.3.3 Estimacao de parametros com abordagem hibridal . . . . . . . ... .. .. 31
3 PREVISAO DA POTENCIA FOTOVOLTAICAl . . . . ... ... .. 33

(3.1 Modelos de previsao da Potéencia fotovoltaica| . . . . . . . . . . . .. 34




5.2 Estimacao de Parametros de Sistemas Fotovoltaicos| . . . . . . . . . 46
(5.2.1 Estimacao de parametros de sistemas fotovoltaicos usando condicoes STC |
| (Datasheets)| . . . . . . . . . 46
(5.2.2 Estimacao de parametros usando medidas reais| . . . . . . . . . . . .. .. 47
5.3 Previsao das Variaveis Meteorologicas|. . . . . . . .. ... ... ... 48
.4 Modelo Previsao Integrado Com o Estimador| . . . . . . . . . . . .. 50
6 RESULTADOS E DISCUSSOES| . . .................. 53
6.1 Estimador de parametros de sistemas fotovoltaicos| . . . . . . . . .. 53
[6.1.1 Estimacao de parametros de sistemas fotovoltaicos para Condicoes STC| . . 53
(6.1.2 Estimacao de Parametros para Condicoes Reais de Operacaol . . . . . . . . 54
[6.2 Previsao das Variaveis Meteorologicas|. . . . . . . .. ... ... ... 57
621  Previsdo da lrradiancial . . . . . . . . ..o 59
[6.2.2 Previsao da Temperatura da Célula Fotovoltaica. . . . . . . . . ... ... 61
6.3~ Previsao da Poténcia Fotovoltaical . . . . . . .. ... ... ... ... 64
7 CONSIDERAC(?)ES FINAIS E PERSPECTIVAS FUTURAS|. . . .. 67

REFERENCIAS| . . . ... ... . . . 69

IAPENDICES| 73

IAPENDICE A — RESULTADOS OBTIDOS DA PESQUISA| . ... 75

IAPENDICE B — MODELOS DE SISTEMAS FOTOVOLTAICOS| 77
B. 1 Modelos de médulos fotovoltaicos . . . . . . ... ... ... .. ... 77
B.1.1 Modelo de um diodo melhorado (IDM)| . . . . . . . ... ... ... ... 79
B.1.2 Modelo de dois diodos (2DM)| . . . . . . . . ... 80
B.1.3 Modelo de trés diodos (3DM)| . . . . . . . ... 81
B.1.4 Modelo com corrente de Recuperacaol . . . . . . . .. ... ... ... .. 82
B.2 Influencia da Irradiacao e Temperaturana Ceélulal . . . . . . . . . .. 83
B.3 Associacao de Ceélulas e Modulos Fotovoltaicos| . . . . . . . . . . .. 83
B.4 Ponto de maxima poteéencia e Algoritmos MPPT|. . . . . . . . . . .. 85
B.5 Modelos Simplificados| . . . . . . . . ... ... ... ... ....... 85




17

1 INTRODUCAO

Atualmente a energia elétrica tornou-se imprescindivel na vida das pessoas, ou seja,
cada vez mais que a populacao se desenvolve, mais ela se torna dependente do consumo
de energia elétrica. Podemos encontrar essa dependéncia desde os grandes consumidores
como o setor industrial, aos pequenos consumidores residenciais. Uma vez que existe uma
grande demanda por energia elétrica faz-se necessario que exista um sistema elétrico de

poténcia (SEP) para atender a essa demanda.

Um sistema elétrico de poténcia como mostrado na ¢é geralmente constituido
por um sistema de geracdo, transmissao e distribuicao. A geracao esta atrelada ao recurso
disponivel da regiao em que se ¢ implantada a unidade geradora, bem como a sua viabilidade
técnica e econdmica levando em conta aspectos ambientais. Os sistemas de transmissao
e distribuicao fazem o trabalho de transportar essa energia para o consumidor, além de
outros papéis como de prover uma maior confiabilidade ao sistema, fazendo a interligacao

com outras fontes geradoras, criando assim um sistema interligado.
Figura 1 — Organizacao de um SEP
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Fonte: (LOPES, 2015)

O uso da energia pode ser de forma direta ou indireta, além do mais tem o papel de
desempenhar o intercambio entre as fontes de energia, pois em poucos casos a eletricidade
é usada de forma direta no consumidor final, sempre convertida em outro tipo de energia,
como mecanica, térmica, luminosa, entre outras. No mesmo sentido a eletricidade pode ser
gerada por varios mecanismos que utilizam de diferentes fontes primarias de energia, ou
seja, a fonte primaria tem uma forte relacdo com disponibilidade do recurso da regidao em
que se encontra a unidade geradora, podendo assim gerar grandes impactos ambientais.
Hoje, com um novo cenério em que se necessita de sustentabilidade, cada vez mais se busca
por fontes renovaveis, a producao de energia elétrica se tornou um foco importante no que

tange a producao renovavel, por se tratar de um recurso essencial para humanidade.

A produgao de energia elétrica renovavel pode ser definida como a geracao através

de tecnologias cuja fonte primaria é um recurso renovavel, como biomassa, vento, irra-
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diancia solar, hidrica, marés, célula combustivel e outras. Na atualidade, muitos paises
se comprometeram em renovar suas matrizes com energia limpa, por meio de diversos

incentivos aos seus consumidores e produtores de energia.

Na aposta por energia limpa tem-se uma grande exigéncia de estabelecer um
equilibrio de pregos e incentivos para que os produtores tenham valores de mercado com
tarifas competitivas. Com isso as fontes renovaveis tém recebido uma grande atencao por
parte do governo e consumidores, refletindo em um grande crescimento de sua importancia

econdmica e ambiental.

1.1 Cenario fotovoltaico no mundo e no Brasil

Na crescente busca por fontes renovaveis, a que teve o maior crescimento nos tultimos
anos foi a fotovoltaica. Estima-se que em 2012 houve o marco inicial de sua exploragao e
expansao no Brasil. A Alemanha hoje é um pais referéncia no que diz respeito as instalacoes
fotovoltaicas, contando com mais de 1.5 milhdes de instalagdes fotovoltaicas. A China se

encontra como outro pais que vem crescendo em ritmo exponencial; estima se que 2016 ela

aumentou em 14 % sua produgao fotovoltaica em apenas trés meses (Fraunhofer Institute,

2016).

Figura 2 — Evolugao da incrementagao anual de poténcia fotovoltaica
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Um dos fatores que permitiu esse grande crescimento foi o baixo custo dos equi-

pamentos fotovoltaicos, bem como novas politicas de incentivos a instalagao das unidade

geradoras fotovoltaicas (International Energy Agencyl 2013). Em um levantamento re-

alizando por (Solar Power Europe, 2016) em que se mostra o crescimento de unidades
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geradoras por ano, apresentado na pode-se ver que a quantidade de unidades gerado-
ras novas vem com um crescimento exponencial iniciando em 2008, e que a China sozinha

se mostra o pais que mais incrementa unidades novas por ano.

Dados de Internacional Renewable Energy Agency (IRENA) do ano de 2016 mos-
tram que a capacidade instalada de unidades geradoras fotovoltaicas era de um total de
290 GW,, e como esperado China tem a maior poténcia instalada do mundo, seguida de
Japao e Alemanha, podendo ainda ver que esses trés paises juntos detém a maior parcela

de poténcia instalada do mundo (IRENAJ 2017)). Esse contexto é bem representado na

Figura 3 — Poténcia instalada mundialmente 2016

¥ China
® Japao
m Alemanha
m EUA
m ltalia
Reino Unido
®m [ndia

B Franca

' ® Australia
m Coréia do Sul
® Espanha

B Demais paises

Apesar do Brasil possuir um grande potencial de irradiancia total por ano, em
comparagao aos maiores produtores do mundo esse bem ainda nao é muito explorado como
visto na [Figura 3| Hoje o Brasil nao representa um parcela significativa na cooperacao
mundial de instalacoes fotovoltaicas tendo apenas 1.3 GW,,, ou seja, uma contribuigao de
0.44% no mundo. Segundo dados da (ANEEL, |2018)) no Brasil temos hoje apenas 0.77%
de poténcia fotovoltaica instalada em comparagao com a matriz total. Na[Figura 4] pode-se

ainda ver que existe uma grande dependéncia das hidrelétricas, e uma participagao muito

grande da edlica em relacgao a fotovoltaica.
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Figura 4 — Matriz energetica no Brasil em 2018
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Mesmo nesse cenario, o Brasil segue o mesmo ritmo de crescimento mundial

apresentado na | 31al Segundo o Brasil vem crescendo ano apés ano, desde
d 31lal S do (ANEEL] 2018) o Brasil d 5 desd

2012 e alcangou no primeiro trimestre de 2017 cerca de 104,6 MW de poténcia instalada.
Esse crescimento pode ser visto na Um motivo pelo qual se teve o crescimento em
2012 foi a resolu¢do normativa (RN 482/2012) logo depois atualizada pela (RN 687/2015)
em que o governo incentivou a inclusao de fontes alternativas de energia, entre elas a

fotovoltaica. A expectativa é que até 2025 se tenha quase 1 milhdo de novas ligacoes.

Figura 5 — Crescimento da poténcia instalada no Brasil
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A geracao fotovoltaica mostra-se uma solugao promissora as questoes de susten-
tabilidade. Como mostrado anteriormente, o cenario tanto mundial e nacional vé um

grande crescimento nos ultimos anos, tornando-se uma alavanca de boas perspectivas de
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uma continuidade do crescimento para os proximos anos. No entanto, com esse grande
numero de fontes sendo interligadas a rede, comeca a surgir uma nova problematica para a
operacao e manutencao do sistema, assim necessitando de uma busca por ferramentas para

que o funcionamento das novas unidades nao prejudique na operacao segura do sistema.

1.2 Motivacao e Justificativa

O sistema elétrico de poténcia deve sempre operar de forma ininterrupta e confiavel,
de forma a garantir sempre energia disponivel e com qualidade ao consumidor. O sistema
conta com indices de qualidade e limites de operagao, como valor de tensao, frequéncia,
fator de poténcia e indices de qualidade de energia (QEE), tudo isso para atender de forma
confiavel e estavel o consumidor. Com o grande avango das fontes renovaveis interligadas
no sistema elétrico de poténcia, ele comega a passar por novos paradigmas e estes precisam

ser elucidados de forma a garantir a operacao do sistema (CHAGAS| 2016)).

A maior problematica em se inserir fontes renovaveis no sistema é que muitas delas
usam recursos meteorolégicos como vento no caso da edlica e a irradiancia no caso da
solar. Esses recursos tém como caracteristica em comum a intermiténcia, ou seja, nao sao
constantes ao longo de um periodo de tempo, e mudam sua intensidade com facilidade. No
caso da energia solar fotovoltaica, que vem ganhando espago, pode-se ver na que
ela depende primordialmente da irradiancia. Os valores de poténcia flutuam diretamente
com a variagao da radiacao incidente, e a rede recebe essas flutuacoes podendo sofrer sérios

problemas operacionais.

Figura 6 — Intermitencia da producao fotovoltaica
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Fonte: (ALMEIDA| [2017)

A produgao de energia fotovoltaica como é demostrado na em termos

percentuais depende principalmente da incidéncia de irradiancia solar nos médulos foto-
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voltaicos. Na pode-se ver que a irradiancia nao é uniforme ao longo do tempo
fazendo assim com que a poténcia gerada seja também nao uniforme durante o mesmo
periodo. Com essa caracteristica de ter uma variabilidade e incerteza em gerar energia os
geradores fotovoltaicos evidenciam a principal problematica em se integrar esses tipos de

geradores na rede, pois estes poderao atuar de forma negativa no sistema.

Uma parte das incertezas associadas a intermiténcia sao deterministicas e explicadas
pelos movimentos rotacionais e translacionais da Terra em relagdo ao Sol. Porém existem
mudancas inesperadas na quantidade de irradiancia solar que chega a superficie terrestre,
devido principalmente a presenca de nuvens que sao processos estocasticos dando assim

um maior grau de incertezas na geracgao fotovoltaica.

As flutuacoes de poténcia podem ser vistas na . A medida que uma nuvem
passa sobre diferentes tamanhos de usinas, podemos ver seu efeito, sendo que onde se
tem uma usina com maior porte, ou seja, uma area de médulos fotovoltaicos instalados
maior, havera uma rampa de descida de poténcia mais suave em relacao a uma usina de
menor porte. Uma usina fotovoltaica permanece gerando mesmo na ocorréncia de um

sombreamento pois ainda resta uma parcela da irradiancia difusa.

Figura 7 — Flutuagoes de poténcia
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Fonte: (ALMEIDA| 2017)

A crescente conexao de geradores fotovoltaicos a rede de distribuicao leva a uma
série de desafios, uma vez que as redes convencionais foram projetadas e dimensionadas
para alimentar as cargas com fluxo de energia unidirecional. Como pode ser observada na
uma rede de distribuicao com geracao fotovoltaica pode apresentar um fluxo
bidirecional entre a barra 1 e 2, dependendo do momento, o que vai determinar o fluxo

vai ser a demanda da carga e geracao disponivel, podendo em algum momento do dia
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ocasionar esse fluxo bidirecional (EFTEKHARNEJAD et al 2013). Antes da instalacao a
barra 2 era uma barra de carga. Com a inclusao do gerador fotovoltaico passa também a

ser uma barra geradora.

Figura 8 — Sistema de distribui¢do com conexao fotovoltaica
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O fluxo bidirecional traz outra preocupacgao que seria relacionada a protecao do
sistema, uma vez que esse fluxo bidirecional poderia influenciar na coordenacao e operagao
dos equipamentos de protecao e nos sistemas de regulagao de tensao como nas barras 1 e
2 da [Figura 8 O sistema de protegao deve atuar mesmo na presenca de fluxo bidirecional.
Dessa forma deve ser observada a possibilidade em quais ramais podera ocorrer o fluxo
reverso e nesses fazer a correta parametrizagdo dos equipamentos de modo a garantir que

eles atuarao de forma adequada.

Além da protecgao, que é um fator essencial do sistema elétrico de poténcia, outro
fator crucial é a qualidade da energia elétrica. Normalmente os inversores dos sistemas
fotovoltaicos sao projetados para operar em condigoes padroes da qualidade de energia, ou
seja, regulacao de tensdo, frequéncia, fator de poténcia e distor¢ao harmoénica. Considerando
que o inversor entregue fator de poténcia dentro da norma préximo de 1, fornecera a carga
poténcia ativa, sendo esta consumida de forma total ou parcial, mas a poténcia reativa
continuara sendo fornecida pela rede ocorrendo assim uma reducao no fator de poténcia
do ponto de conexao. Outro fator que pode influenciar na qualidade de energia sao as
variagoes de tensao ocasionadas pelos geradores fotovoltaicos, devido a sua intermiténcia

devido a sombreamentos como mostrado |[Figura 7|

Desta forma, tendo em vista todos os impactos negativos que a intermiténcia dos

sistemas fotovoltaicos pode causar na segurancga, na confiabilidade da rede e principalmente
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na sua gestao e operacao, o sistema deve contar com ferramentas adequadas para lidar
com qualquer tipo de cenario que venha enfrentar, pois encontra-se em um patamar
de diversas mudancas e novos paradigmas. Porém o setor elétrico sempre contou com
constantes mudangas, e sempre vem superando essas mudangas quando sao necessarias e
fundamentais. Assim é de vital importancia a existéncia de um método de previsao da
poténcia fotovoltaica, de modo a permitir o efetivo e preciso gerenciamento da rede e

planejamento de operacoes sobre ela.

1.3 Objetivos

A proposta deste trabalho como contribuicao cientifica é a contemplagao dos

objetivos geral e especificos listados a seguir:

1.3.1 Objetivos gerais

O objetivo geral proposto neste trabalho é o desenvolvimento de um modelo de

previsao da poténcia fotovoltaica com um estimador de parametros integrado.

1.3.2  Objetivos especificos

O trabalho contard com os seguintes objetivos especificos:

Proposta de um método de estimacao de parametros;

Previsao de variaveis meteoroldgicas;

Modelo de previsao da Poténcia fotovoltaica;

Coleta de dados de uma planta real;

1.4 Estrutura e organizacao

O trabalho é composto de sete capitulos que estao distribuidos da seguinte forma:
no capitulo 1 ¢é feita uma breve introducao e contextualizacdo da temética e descritos
os objetivos do trabalho, ja no capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica dos métodos
de estimacao de parametros de sistemas fotovoltaicos, no capitulo 3 é realizado um
levantamento sobre as principais técnicas de previsao da poténcia fotovoltaica, no capitulo
4 ¢é apresentado como foi montada o sistema fotovoltaico monitorado para aquisicao dos
dados utilizados neste trabalho, no capitulo 5 apresentamos o modelo de previsao da
potencia fotovoltaica com estimagao integrada. No capitulo 6 sao discutidos os resultados
obtidos neste trabalho, e por fim no capitulo 7 sao realizadas as consideracoes finais e

sugestao de trabalho futuros.
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2 ESTIMACAO DE PARAMETROS DE MODULOS FOTOVOLTAICOS

O uso de modelos matematicos que representem adequadamente um sistema foto-
voltaico torna-se fundamental quando é necessario conhecer o comportamento, eficiéncia
e o desempenho de sistemas fotovoltaicos. Na literatura foram propostos varios tipos de
modelos de mddulos fotovoltaicos. Um levantamento destes modelos é apresentado no
[Apéndice B| Porém, o modelo é aceitével se apenas os parametros forem determinados de
forma satisfatoria. Neste sentido, a principal preocupacao relatada na comunidade cientifica
é que os parametros fornecidos pelos fabricantes nas folhas de especificagoes dos méodulos
(datasheets) podem nao corresponder as reais condigdes de operacao e comportamento dos
modulos em algumas aplicagoes, bem como alguns parametros nao sao fornecidos pelos
fabricantes, e por isso surge uma necessidade de estimar os parametros. Os parametros dos
modulos fotovoltaicos podem ser estimados usando métodos de estimacao de pardmetros
que sera demonstrado nesse capitulo, para obter um sistema que represente de forma

satisfatéria a realidade de operacao dos sistemas fotovoltaicos.

2.1 Processo de Estimacao de Parametros de Modelos Nao Lineares

O processo de estimacao de parametros pode ser representado como é visto na
igura 9. O processo consiste em quatro etapas fundamentais, e cada uma serd discutida
a seguir dando um enfoque maior ao método de estimagdo de pardmetros (técnicas de

estimacao) que é um dos objetivos deste trabalho.

1. O processo de aquisicao de medidas faz parte da primeira etapa da identificacao
de sistemas. Esses dados advém de ensaios, de sensores ou de bancos de dados do
proéprio sistema a ser estudado. Um critério importante é que as medidas devem
sempre ter informacoes suficientes para se obter as respostas desejadas do sistema,
uma vez dependendo da informacgao alguns parametros podem ser estimados ou
nao, o processo de obtencao de dados utilizados neste trabalho é apresentado no
(Capitulo 4] os dados adquiridos sao separados em dois grupos, um que sera utilizado

na etapa trés (estimagdo) e outro na etapa quatro (validagao).

2. No segundo momento define-se o modelo do sistema, que deve ser expresso de forma
a atender a aplicacao em estudo. Este topico pode ser visto com maior detalhes no

[
Apend sl

3. O terceiro passo que € realizada a estimagao dos parametros do modelo em estudo, a
qual consiste em encontrar um conjunto de parametros que melhor ajusta o modelo
matematico ao sistema real estudado, portanto, é usado um método(técnica) de

estimagao de parametros.
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4. Por ultimo, a validacao do modelo, este processo utiliza o segundo conjunto de dados
que serve para testar a eficicia do modelo em representar o sistema real, utilizando
alguma métrica de medicao de ajuste, seja o erro absoluto, erro quadratico médio
entre outras. Se o erro nao for satisfatério deve retornar aos passos anteriores e fazer

0s ajustes necessarios.

Em resumo o processo de estimacao de parametros é um conjunto de técnicas que
envolvem desde a coleta de medidas, escolha do modelo, método de estimagao e métrica
de identificacao de erro. Na escolha do modelo pode trazer complicagoes na estimacao dos
parametros, a escolha de modelos simplificados ajuda na determinacao dos parametros e

sao validos na maioria das aplicacgoes.

Figura 9 — Processo de estimacao de Parametros de Modelos Nao Lineares.
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A validagao é uma etapa que também requer cuidados, pois estd avaliard se o
modelo esta adequado para ser usado. A estimacao dos pardmetros é encontrar um conjunto
de parametros que melhor represente o sistema modelado ao sistema real, alguns desses
valores podem ser comprados com o datashett, mas outros como Ry, e Ry sdo valores que
nao se encontra nos datashetts, estes valores sao ajustados de acordo com o erro desejado,

ou através de testes feitos com o modulo fotovoltaico obtendo o valor real.
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2.2 Modelos Matematicos do Sistema Fotovoltaico

Seguindo o passo a passo do processo de estimac¢ao apresentado na |Figura 9|
a modelagem ¢é o segundo passo deste processo. O modelo matemético tem um papel
importante nos estudos de sistemas fotovoltaicos, pois com ela pode realizar simulac¢oes
computacionais para entender as caracteristicas de saida, eficiéncia e desempenho e analisar

como o sistemas se comporta frente as variagoes da irradiancia e temperatura. Os modelos

de sistemas fotovoltaicos podem ser vistos na

Para formalizar o processo de estimagao de parametros, sera considerado o seguinte
sistema onde a saida e dada pela [Equacao 2.1} onde essa saida pode representar um sistema

dindmico composto por estados, ou apenas fungoes analiticas.

Ym = h(z,u,c,p) (2.1)
Sendo que:

h representa uma funcao qualquer;
Ym Tepresenta o vetor de saidas;
x representa o vetor de estados ou a variavel;
u representa o vetor de entradas;
c representa o vetor de constantes;
p representa o vetor de parametros;
Na ¢ apresentado um resumo dos modelos existentes, mostrando as

variaveis de entrada, saida, constantes e parametros. Estas informacoes sdo fundamentais

para realizar o processo de estimagao.
Tabela 1 — Modelos Fotovoltaicos

Modelo | Varidve | Entradas Constantes Parametros
Ideal | [Tout,Voutl | [G,T] | [AK, Gref stcs Tref,stcsNes,Neps Nms, Nmp] [Isc, Voc,an,a,B,Ion]
IDM | [Tout,Voutl | [G,T1 | [A K, Gref,stcs Tref,stcr NesiNepy Nms, Nmp] | Tscs Vocs@n,Rsh,Rs,a,B,Io,n]
2DM | Mout,Vout] | [G,T]1 | [A K, Gref stc, Tref,stcrNes,Neps Nms, Nmp] | [Isc, Voc,@n,Rsh,Rs,a,B,10,n]
3DM | [out,Vout] | [G,T] | [A K, Gref stc, Tref,stcs/Nes;Nep, Nms,Nmp] | [Lsc,Voc,an,Rsh,Rs,a,B,1o,n]
1IDR | [Tout,Vout] | [G,T] | [AK, Gref stc) Tref stecsNes,NepsNms, Nmp] | [Isc;Voc,@n,Rsh,Rs,a,B,1Ion]
MS1 [Pout] G,T] [Pmp,stcs Gref stc, Tref stc] [v]
MS2 [Pout] [G,T] [Pmp,stcs Gref ste, Tref stc] v, H]
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O vetor de parametros e constantes, de cada modelo podem sofrer alteragoes
conforme a abordagem do estudo, ou seja, certos parametros podem ser considerados
constantes e assim diminuindo o niimero de parametros a serem estimados. Um exemplo
e o parametro I,,, pode ser estimado ou encontrado de forma analitica, conforme as

equagoes do modelo.

2.3 Modelos de Estimacao de Parametros de Médulos Fotovoltaicos

A estimacao de parametros é dada por um processo iterativo ou evolutivo. Sendo
assim, necessita ter um conjunto de pardmetros iniciais(Fp), que dard inicio ao processo
de estimacao, e a sequéncia de parametros seguintes pi, po,...,p, ¢ dada via ajuste ou
mutacao mediante ao método de estimacao escolhido. O processo de estimagao tem parada
determinada quando uma condi¢do de avaliagdo do erro é atendida, essa métrica de
avaliagao depende de qual método estd se empregando, pois faz parte da formulagao
especifica de cada método. Com essa motivacao nos proximos tépicos sao apresentados
os principais métodos encontrados na literatura para estimar parametros de méodulos

fotovoltaicos.

2.3.1 Estimacao de parametros baseado em uma abordagem analitica

Na estimagao de parametros de forma analitica é necessario conhecer os pontos ca-
racteristicos dos moédulos fotovoltaicos tais como: V., Ise, Vinpps Lmpp, @ € 5. Os parametros
sao estimados de equagoes obtidas a partir da das curvas V-1 dos moédulos fotovoltaicos,
nas condigoes de circuito aberto, curto-circuito e maxima poténcia. As técnicas usadas para
estimar os parametros nesta abordagem podem ser métodos nao-lineares (Newton-Raphson,
gradiente e outros), ajuste de curvas ou sendo diretamente a partir das equagées do modelo
fazendo algumas consideragoes. Estes trabalhos podem ser vistos em (CHAN| [1986) em
que o autor faz uma andalise comparativa de um o método analitico usando a curva V-1
obtida dos dados do fabricante, um método analitico direto e um método de ajuste de
curva para determinar os parametros do médulo fotovoltaicos, e em (LAUDANTI et al.,
2013) é feita uma consideragao no modelo, que é reduzido de cinco para dois pardmetros.
Com esse resultado o dominio de atragao do espago das solugoes ¢ definido analiticamente,

o que garante aos métodos numéricos fornecerem uma solucao correta.

Ainda sobre método graficos, (VILLALVA| 2009) faz uma abordagem diferente das
ja encontradas na qual ao invés de usar a curva V-I é usada a curva V-P para determinar
os parametros Ry e Ry, por um método de aproximagao numérica. Nessa abordagem ¢é
garantida que a poténcia maxima do modelo seja igual a poténcia maxima do datasheet. Os
parametros, I, e Iy sdo obtidos através de simplificacoes analiticas do modelo do médulo

fotovoltaico, entretanto termo a; é estimado de forma empirica.

A dificuldade na implementacao da estimacao analitica dos parametros dos médulos
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fotovoltaicos esta em dois problemas principais. O primeiro esta na solu¢do numérica dos
modelos, e o segundo se encontra na dificuldade de obter uma boa condicao inicial do
problema. Ainda podemos ressaltar que devido as simplificagoes e consideragdes podem

tornar baixa a precisao da estimativa dos parametros (JORDEHI| 2016).

Uma ilustracdo de como funciona a zona de convergéncia e apresentada na [Figura 10}
como podemos ver uma condigao inicial p iniciada dentro dessa regido, existe uma sequéncia
de fatores que leva o processo de estimacgao a convergéncia. Logo qualquer ponto dentro
desta regiao tem a convergéncia garantida.

Figura 10 — Zona de Convergéncia
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Agora se tomar o exemplo da condigao inicial p3, esta se encontra fora da zona de
convergeéncia, logo o processo nao convergira ou o mesmo sera interrompido por algum

critério de parada, mas este ponto nao representard a solucdo do sistema.

2.3.2 Estimacao de parametros baseado em problema de otimizacao

A abordagem da estimacao de pardmetros por algoritmos de otimizacao é a mais
comum em ser utilizada. O processo de estimacao por otimizacao geralmente consiste em
comparar uma saida de um sistema denominado "real"com uma saida obtida do modelo
matematico. Esta comparacao ¢é feita usando um funcional ou uma funcao objetivo que
mede a proximidade entre ambas as saidas. O processo de estimacao é formulado como um
processo de minimizagao do funcional no espaco dos parametros. As técnicas usadas para
estimar os parametros nesta abordagem focam-se basicamente em métodos nao-lineares e
métodos heuristicos. Diversos métodos de otimizacao ja foram propostos na literatura, e

como referéncia alguns destes serdes apresentados a seguir.
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Em (ASKARZADEH; REZAZADEH, 2012) realiza-se um algoritmo de busca
global, baseado em busca por uma harmonia para a estimacao dos parametros. Esta busca
por uma harmonia ¢ semelhante a afina¢do de um instrumento. Ja em (COSTA| 2010)) é
proposto um modelo linear de primeira ordem para médulos fotovoltaicos, e para estimagao

dos parametros ¢ utilizado o método da evolucao diferencial.

Um estudo realizado por (MA et al., [2013) compara dois métodos, um denomi-
nado cuckoo search em relagdo a um algoritmo genético para obter a estimativa dos
parametros. Os resultados apresentados mostram que o método cuckoo search obteve
melhor desempenho em relagao ao algoritmo genético. Este mesmo resultado foi encon-
trado em (ASKARZADEH; REZAZADEH, 2012) quando comparou-se o método proposto
com algoritmos genéticos. O grande diferencial dos algoritmos genéticos em relagdo aos
outros métodos estd na sua forma de lidar com as condi¢Oes iniciais, uma vez que os
outros métodos tém uma forte dependéncia a seus valores inicias devido a problemas de

convergencia.

Os algoritmos genéticos lidam melhor com os problemas das condig¢oes iniciais,
pois trabalham com uma zona ou regiao de convergéncia. O processo de busca é realizado
em uma faixa, entretanto ainda nao ha um consenso em relagdo a definicao dessa faixa.
Por exemplo em (JIANG; MASKELL; PATRA| 2013)) utilizou uma zona de seis vezes o
valor dos pardmetros. O grande problema se encontra em se ter uma faixa (P42, Pnin)
nao restrita para busca, pois quanto mais se aumenta a faixa, mais tempo leva para o

algoritmo convergir.

A regiao de busca pode ser exemplificada de uma forma simples como é mostrado
na |[Figura 11} onde ¢ considerado um algoritmo evolutivo populacional. Primeiramente
inicia-se uma familia com n individuos, e cada individuo é avaliado com um critério,
normalmente uma funcao custo, e a proxima populagao ¢é criada com base no individuo
com melhor desempenho, até o processo convergir, mesmo em que algum momento algum
individuo sai fora da zona de convergéncia este e classificado como péssimo e nao é utilizado

para as futuras geragoes.
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Figura 11 — Regiao de Busca
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Um fator importante para a convergéncia da estimacao, e que a zona de convergéncia
esteja dentro da regiao de busca, uma vez a regiao de busca nao contenha a zona de
convergéncia o método continuara evoluindo, mas nao conseguira achar uma solucao para
o problema em questao. Esse fato pode ser visto na onde se tem duas zonas
de busca em uma o método consegue encontrar a soluc¢ao, ja na regiao de busca dois o
método ficara evoluindo acharda uma solucao que representa o 6timo local daquela regiao,

mas que nao representara uma solugao ao problema.

2.3.3 Estimacao de parametros com abordagem hibrida

Uma alternativa seria usar um método hibrido que consiste em utilizar as duas
abordagens, em que na grande maioria utilizam-se inicialmente os algoritmos heuristicos,
logo em seguida sao utilizados outros métodos nao-lineares. A virtude desse processo se
deve na uniao das caracteristicas de cada algoritmo, como os algoritmos heuristicos nao
necessitam ter seus valores inicias proximos do real, sao usados inicialmente, e logo em

seguida o método de nao-linear é utilizado para refinar o valor e diminuir o erro.

Um exemplo da aplicagao hibrida é proposto em (ISHAQUE; SALAM, 2011)), em
que o autor faz uma abordagem mista entre os algoritmos. Em um primeiro momento
os parametros I, e I, sao estimados pelo método analitico e os parametros restantes do
modelo s@o estimados usando o método evolugao diferencial. J& em (YOON; GEEM, 2015)
os parametros sao inicialmente apresentados a um algoritmo genético e logo em seguida

refinados pelo método nao-linear que utiliza gradiente descendente.
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3 PREVISAO DA POTENCIA FOTOVOLTAICA

Neste capitulo é feito um levantamento bibliografico dos algoritmos de previsao de

poténcia fotovoltaica relatados na literatura.

Do ponto de vista do uso pratico, sao encontrados na literatura diferentes algoritmos
de previsao, com diversos objetivos. A construcao de um algoritmo de previsao se baseia
nos objetivos a serem alcangados. O horizonte de previsdao é uma variavel importante na
determinacao o modelo, pois para cada horizonte podemos encontrar uma aplicacao do
algoritmo de previsdo. Em (WAN et al., 2015)) é feito um diagndstico das principais aplica-

¢oes dos algoritmos de previsao de acordo com o horizonte de previsao. Esta organizacao

pode ser vista na |Figura 12|

Figura 12 — Aplicagdo de acordo com o horizonte de previsao
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Fonte:(WAN et al., |2015)

Como mostrado na [Figura 12] para cada horizonte de previsao existe uma tomada
de decisao. No entanto, em operagoes e gerenciamento de energia em redes inteligentes
e sistemas de energia convencionais sao utilizados os algoritmos de previsao de curto e
médio prazo. Em particular sdo tteis para atividades de gerenciamento como operagoes de
paradas e manutencao em plantas fotovoltaicas, agendamento de unidade em tempo real,
controle de armazenamento, e para mercados de energia. Segundo (WAN et al 2015) a
maioria dos estudos vém sendo concentrados no desenvolvimento de modelos avancados
para algoritmos de previsao de curto e de médio prazo. Sendo assim, nos proximos tépicos

serao discutidos assuntos relacionados a estes algoritmos.
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3.1 Modelos de previsao da Poténcia fotovoltaica

O objetivo principal da previsao da poténcia fotovoltaica é conhecer a poténcia
fotovoltaica injetada na rede dentro de um horizonte futuro desejado. Existem varias
técnicas para realizar essa previsao, e a escolha da mais adequada depende da aplicacao
final e das informagoes disponiveis. As técnicas podem ser divididas em, basicamente, dois

grandes grupos:

o A abordagem paramétrica requer informagoes detalhadas sobre as caracteristicas e o
comportamento de cada componente relevante do sistema fotovoltaico, ou seja, da

planta fisica.

« J4 a abordagem nao paramétrica nao pressupoe qualquer conhecimento das ca-
racteristicas internas e dos elementos que compoem o sistema fotovoltaico fisico,

necessitando apenas de dados historicos da planta.

Além destes dois grupos existem ainda as técnicas hibridas. As técnicas hibridas
sao técnicas que utilizam uma combinagdo das técnicas paramétricas ou nao paramétricas,
quando se utiliza técnicas paramétrica é hibrida-paramétrica, e quando se utiliza técnicas
apenas nao paramétrica é hibrido nao-paramétrica. A demonstra a distribuigao
de como esta o uso das técnicas de previsao da poténcia fotovoltaica. Esta distribuicao foi
obtida por (ANTONANZAS et al 2016]) em uma revisdo criteriosa dos algoritmos até

entao publicados. assuntos relacionados a estes algoritmos.

Figura 13 — Técnicas Previsao da Poténcia Fotovoltaica
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Segundo (BIZZARRI et al 2013)), a selecdo de variaveis de entrada e horizonte

de previsao afeta diretamente a precisao do algoritmo de previsao. As bases de dados
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podem ser obtidas de: medidas histéricas de uma planta ja existente, medi¢oes historicas
de varidveis meteorologicas, e previsoes de 6rgaos ja reconhecidos. Como o algoritmo de
previsao depende destas medidas que sao susceptiveis a erros ou até perda de informacao,

os resultados muitas vezes podem ficar comprometidos.

Os horizontes de previsao nao sdo um consenso comum entre os autores, mas em
(ALMEIDA]| 2017) podemos definir os horizontes de previsdao como:

o Intra-horério (curtissimo prazo): Inclui previsdes com horizontes inferiores a 1 h;
o Intra-didrio (curto prazo): Inclui previsoes com horizontes entre 1 e 6 h.

 Didrio (médio prazo): Inclui previsdes com horizontes superiores a 6 h e podendo

estender-se para mais de um dia.

3.1.1 Técnicas Nao-Paramétricas

As técnicas nao-paramétricas sao caracterizadas pelo uso de técnicas estatisticas,
séries temporais, inteligéncia artificial, entre outras técnicas. Desta forma, as técnicas nao
paramétricas nao necessitam de nenhuma informacao interna do sistema para modelé-
lo, ou seja, trabalham com o modelo de forma "caixa preta', necessitando apenas de
informagoes de entrada e saida. Para isso essa abordagem ¢é baseada em dados histéricos
que possibilitam extrair relacoes para descrever o comportamento da planta. Assim,
modelos nao paramétricos estao ligados diretamente com a qualidade dos dados historicos
obtidos, portanto sdo determinantes para uma previsao com baixo erro. Ao contrario da
abordagem paramétrica, na abordagem nao paramétrica um grande conjunto de dados
historicos é necessario como medigoes meteorologicas e de poténcia, sendo assim crucial
que a usina ja esteja implantada e operando hé algum tempo que venha a configurar um

banco de dados adequado para aplicacao.

A escolha de um conjunto de dados para treinamento de forma a representar o
modelo, ou a obter os resultados de forma coerente, ¢ um fator importante que ja vem sendo
observado pelos autores. Em (ALMEIDA; PERPINAN:; NARVARTE, 2015) e feita uma
analise a respeito do conjunto de treinamento para previsao de irradiancia intra-diaria para
o dia a ser previsto e para cada dia do conjunto de dados. A anélise concluiu que a melhor
combinagao para o conjunto de treinamento foi a selegdo de 30 dias. Ja outros autores
encontraram resultados classificando conjuntos de treinamento em relacdo a condigoes
climaticas (MELLIT; Massi Pavan; LUGHI, 2014) (BOUZERDOUM; MELLIT; Massi
Pavan|, 2013).

Ainda sobre a abordagem nao-paramétrica pode-se citar a previsao probabilistica
que é bastante utilizada por nao fornecer um valor tinico e sim uma faixa com uma

distribuicao de probabilidades para a variavel de interesse. Este tipo de previsao é de
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especial interesse para a geracao fotovoltaica, pois a natureza estocastica da irradiancia
faz com que a incerteza associada a uma previsao deterministica seja significativa. Os
modelos mais utilizados na literatura sao regressao, redes neurais artificiais (RNA), técnicas
aprendizagem de maquinas (SVM), arvores de regressao (RF), classificacdo e regressao
(KNN), como apresentado em (ANTONANZAS et al., 2016).

3.1.2 Técnicas Paramétricas

A técnica paramétrica pode ser descrita como a conversao fisica da irradidncia obtida
de um modelo de previsdao meteorolégica. Um dos mais utilizados ¢ o NWP (Numerical
Weather Prediction) em poténcia elétrica pelo modelo da planta, ou seja, a conversao em
si ndo é uma técnica de previsao, pois o esforco de previsao ja foi feito na previsao de

irradidncia e outras variaveis de entrada do modelo na etapa do algoritmo NWP.

A abordagem paramétrica requer informacgoes detalhadas sobre as caracteristicas
e o comportamento de cada componente relevante do sistema fotovoltaico. Entretanto
a principal vantagem do método paramétrico sobre o nao-paramétrico é que, como o
método é baseado no modelo fisico, ndo se tem a necessidade de nenhum dado histérico
da planta. Assim, é possivel obter uma previsao da geragao de poténcia de uma planta
antes mesmo de sua construgao. A principal problematica dos modelos paramétricos e a
alta dependéncia de modelos NWP que nao tém resolucao espacial e temporal suficiente
para produzir um baixo erro na previsao, dependendo da aplicacado como demonstrado em
(DOLARA; LEVA; MANZOLINI, 2015).

As ferramentas NWP sao muito tteis para o avango dos modelos de previsao
de geracao de poténcia elétrica que utilizam recurso renovavel. Os modelos NWP tem
como fungao fornecer informagdes meteorologicas para uma determinada escala de tempo.
Existem praticamente dois modelos de NWP, que sao os modelos globais e modelos de
mesoescala. Os modelos globais modelam as caracteristicas meteoroldgicas para uma escala
mundial, enquanto que o modelos de mesoescala modelam as caracteristicas meteoroldgica
para uma area limitada, isto é, continentes, paises e regioes. Os modelos NWP sao
baseados em sistemas de equagoes diferenciais, que sao resolvidas por métodos de integracao

numeérica.

3.1.3 Técnicas Hibridas

Técnicas de previsao da poténcia fotovoltaica, como mencionado, tanto paramétricas
e nao paramétricas possuem desvantagens e vantagens entre si. Entretanto existem técnicas
denominadas modelos hibridos que fazem a combinac¢ao de técnicas para contornar as
desvantagens individuais. Os modelos podem ser combinados de diversas maneiras, com o
principio de acentuar os pontos fortes de cada técnica, aumentando assim a precisao do
modelo em questao. Na literatura, segundo (ANTONANZAS et al., [2016), existem duas
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abordagem do tipo hibrida, e elas sdo as hibrido-nao paramétrica que é a juncao de duas
ou mais técnicas nao-paramétricas, ¢ a hibrido-paramétrica que é a jungao de técnicas

nao-paramétricas com a técnica paramétrica.
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4 SISTEMA FOTOVOLTAICO MONITORADO

O banco de dados é uma etapa importante para a estimacao de parametros e
previsao da poténcia fotovoltaica como demonstrado nos capitulos [2e 3] Uma vez que toda
informagao do sistema de estudo pode ser analisada através dos dados adquiridos. Um
maior detalhamento sobre o sistema de aquisicao de dados é mostrado no presente capitulo,
explicando sua configuragdo e implementacao, bem como a forma que os dados foram
adquiridos e organizados. O sistema em estudo ¢ um minigerador fotovoltaico de 3kWp.
Para complementar os dados uma estacao meteoroldgica foi montada para armazenar os
dados meteoroldgico. A representacao do sistema pode ser vista na O sistema
esta montado nas instalacoes do departamento de engenharia elétrica e de computacao
da Universidade de Sao Paulo de Sao Carlos. As medidas obtidas deste sistema foram

utilizadas na parte de resultados deste trabalho.

Figura 14 — Diagrama do sistema montado
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O centro de monitoramento esta localizado no laboratério de andlise computacional

em sistemas elétricos de poténcia (LACOSEP), os arquivos das medias podem ser obtidos
no link (Dados).

4.1 Minigeracao Fotovoltaica Instalada

O gerador fotovoltaico instalado, estd de acordo com a norma (RN687/2015) que
permite a autogeracao e esta seja conectada a rede de distribuicao. O sistema de geragao

é um gerador fotovoltaico de 3.1kWp, que tem apenas fins de estudos, uma vez que


http://www.sel.eesc.usp.br/cursosolar/?page_id=3028
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essa poténcia nao ¢é suficiente para atender o Departamento. Nos proximos tépicos serao

discutidos todos os itens que o compoem.

4.1.1 Inversor Fronius

O inversor é o responsavel de converter a energia dos modulos fotovoltaicos de
corrente continua para corrente alternada. No projeto do departamento foi utilizado o

inversor da fornius. O equipamento tem poténcia nominal de 3.0kW, mais detalhes podem

ser visto na folha de dados apresentada na

Figura 15 — Folha de dados inversor Fronius

TECHNICAL DATA FRONIUS PRIMO (3.0-1, 3.5-1, 3.6-1, 4.0-1, 4.6-1)

INPUT DATA PRIMO 3.0-1 PRIMO 3.5-1 PRIMO 3.6-1 PRIMO 4.0-1 PRIMO 4.6-1
Number of MPP trackers 2

Max. array short circuit current (MPP1/MPP; ) 18.0A;18.0 A
Feed-in start voltage (Uqc start) 80V

2+2
OUTPUT DATA PRIMO 3.0-1 PRIMO 3.5-1 PRIMO 3.6-1 PRIMO 4.0-1 PRIMO 4.6-1

Number of DC connections

AC nominal output (Pac,) 3,000 W 3,500 W 3,680 W 4,000 W 4,600 W
AC output current (Iac nom) 13.0 A 152 A 16.0 A 174 A 20.0 A
Frequency (frequency range) 50 Hz / 60 Hz (45 - 65 Hz)
Power factor (cos gac,r) 0.85- 1 ind. / cap.
PRIMO 3.0-1 PRIMO 3.5-1 PRIMO 3.6-1 PRIMO 4.0-1 PRIMO 4.6-1
Dimensions (height x width x depth) 645 x 431 x 204 mm
Degree of protection IP 65
e
Overvoltage category (DC/AC) " 2/3
T e
Inverter design Transformerless
Installation Indoor and outdoor installation
Permitted humidity 0-100 %
L e
DC connection technology 4x DC+ and 4x DC- screw terminals 2.5 - 16 mm?*

DIN V VDE 0126-1-1/A1, IEC 62109-1+-2, IEC 62116, IEC 61727,
AS 4777-2, AS 4777-3, G83/2, G593, CEI 0-21, VDE AR N 4105

Certificates and compliance with standards

EFFICIENCY PRIMO 3.0-1 PRIMO 3.5-1 PRIMO 3.6-1 PRIMO 4.0-1 PRIMO 4.6-1
Max. efficiency 98.0 % 98.0 % 98.0 % 98.1 % 98.1 %
MPP adaptation efficiency

PROTECTIVE DEVICES

DC insulation measurement

DC disconnector

INTERFACES PRIMO 3.0-1 PRIMO 3.5-1 PRIMO 3.6-1 PRIMO 4.0-1 PRIMO 4.6-1
WLAN / Ethernet LAN Fronius Solarweb, Modbus TCP SunSpec, Fronius Solar API (JSON)

USB (A socket)? Datalogging, inverter update via USB flash drive

Signalling output ? Energy management (potential-free relay output)

External input ? SO-Meter Interface ; Input for overvoltage protection

! According to IEC 62109-1.
2 Also available in the light version.
Further information regarding the availability of the inverters in your country can be found at www.fronius.com.

Apenas um inversor foi utilizado, e as duas entradas MPPT do inversor sendo

ocupadas pelos dois circuitos montados pelos médulos fotovoltaicos.
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4.1.2 Mobdulos Fotovoltaicos

O modulo fotovoltaico é outro elemento do sistema, o médulo utilizado foi da
global Brasil sendo o modelo de referéncia GBR265Wp os dados referentes ao médulo sdao
apresentados na Estes dados serdo utilizados no Cap [0}

Figura 16 — Folha de dados do Mdédulo Fotovoltaico

Mddulo Fotovoltaico de Silicio Policristalino

Caracteristicas

Célula: 60 Células - Policristalina - 156x156mm

Tamanho: 1640 x 990 x 40mm

Peso: 19kg

Vidro: 3._2mm - Tempe_rado - Baixo Tgor__de Ferro
Prismatico - Anti-Reflexo - Antisujidade

Moldura: Aluminio Anodizado Fosco

Caixa de Jungdo: Weidmidiller - 3 Diodos - IP67

Cabos: TUV 4mm2 - 800mm

Conectores: Weidmiller - Compativel MC4

Filme de Protegdo: Backsheets de alta durabilidade com filmes fluorados Kynar Film® by ARKEMA

Performance Elétrica

Poténcia Nominal Maxima (Pmax) 250W 255W 260W 265W
Tensdo de Poténcia Maxima (Vmp) 30.0v 30.16V 30.24V 30.65V
Corrente de Maxima Poténcia (Imp) 8.35A 8.46A 8.60A 8.65A
Tensdo de Circuito Aberto (Voc) 37.5v 37.56V 37.65V 37.90v
Corrente de Curto-Circuito (Isc) 8.92A 9.07A 9.11A 9.15A
Eficiéncia do médulo 15,39% 15,70% 16,05% 16,40%
Temperatura de Operagao -40°C a + 85°C

Tensdo Maxima do Sistema 1000 V DC (IEC)

Corrente Maxima por Fusiveis em Série 20A

Tolerancia de Poténcia 0~+5W

Producdo Média Mensal de Energia 31,25 kwWwh 31,88 kWh 32,50 kWh 33,13 kWh
Cédigo BNDES FINAME 3242940 3251257 3251263 3251270
Cédigo MDA (Programa Mais Alimentos) T17134301 T17134309 T17134317 T17134312

Condigdo padrdo de teste STC: temperatura ambiente de 25°C e irradiancia de 1000W/m?2.

Caracteristicas de Temperatura

Coeficiente de Temperatura da Pmax -0,43%/°C
Coeficiente de Temperatura da Voc -0,34%/°C
Coeficiente de Temperatura da Isc 0,065%/°C
Temperatura Nominal de Funcionamento da Célula (NOCT) 45+2°C

Um total de 12 médulos foram utilizados, sendo divididos em dois circuitos com 6

cada, e cada um sendo conectado a uma entrada MPPT do inversor.



42 Capitulo 4 Sistema Fotovoltaico monitorado

4.2 Estacao Meteoroldgica Instalada

Com o objetivo de obter as variaveis meteoroldgicas que influenciam na geracao
fotovoltaica foi instalada uma estacao meteorologica junto aos modulos fotovoltaicos. No

préximo topico serao discutidos todos os itens que a compoem.

4.2.1 Piranometro

A irradiancia é a variavel meteoroldgica que mais influencia na geracao fotovoltaica.
Devido a essa importancia nos sistemas fotovoltaicos um pirémetro foi montado na mesma
inclinacao dos modulos fotovoltaicos para ser realizadas as medigoes de irradiancia. O

modelo escolhido foi da campbell scientific CS300L, mais informagoes pode ser visto na

igura

Figura 17 — Folha de dados Piranémetro

Specifications

} Light Spectrum Waveband: 360 to 1120 nm (wavelengths } Temperature Response: -0.04 +0.04% per °C
where response is 10 % of maximum) } Long-term Stability: < 2% per year
} Measurement Range: 0 to 1750 W m™ (full sunlight =1000 W m™) } Operating Temperature Range: -40° to +70°C
} Absolute Accuracy: +5% for daily total radiation } Relative Humidity Range: 0 to 100%
} Sensitivity: 5W m? mV' (0.2 mV W' m?) } Diameter: 2.4 cm (0.9 in)
} Cosine Correction Error: +5% at 75° zenith angle; 2% at 45° } Height: 2.5 cm (1.0 in)
zenith angle ¥ Weight: 65 g (2.3 02)

} Response Time: <1 ms
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Apenas um sensor foi montado proximo aos moédulos como pode ser visto no
diagrama da |Figura 14}
4.2.2 Sensor de temperatura de contato

A temperatura é uma varidavel meteoroldgica de importancia para os sistemas

fotovoltaico, uma vez que esta altera os valores de tensdo. Um sensor de temperatura de
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contato foi colocado para medir a temperatura da célula fotovoltaica. O sensor escolhido
foi da 6mega RTD de 100 € classe B.

4.3 Sistema de Monitoramento e Armazenamento de Dados

O sistema de armazenamento e monitoramento de dados conta com dois datalogger
um microcomputador. O sistema ainda nao tem um sistema SCADA implementado, mas
¢ um objetivo futuro. Cada sistema opera de forma isolada e independente, as informagoes

de cada um pode ser vista nas proximas secoes.

4.3.1 Sistema de Monitoramento do inversor

A Fronius em seus inversores fabricados por ela, integram junto uma placa datalogger
que permite coletar os dados via o proprio repositério da empresa, bastando apenas
configurar o inversor e conectarmos em uma rede Wi-Fi. As variaveis medidas sao corrente
(cc e ca) e tensdo (cc e ca), estas medidas sdo amostradas a cada bmin registradas no

datalogger e estes dados sdo enviados a um e-mail cadastrado apds um dia de aquisicao.

4.3.2 Sistema de Monitoramento da Estagdo Meteorologica

A coleta de dados meteorolégicos realizada pelos sensores (pirdmetro e temperatura)
e monitorada pelo datalogger da campbell scientific modelo CR300, este armazena e envia
os dados para um microcomputador em tempo real. O sistema faz uma amostragem a

cada bSmin.
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5 SISTEMA DE PREVISAO DA POTENCIA FOTOVOLTAICA COM ESTIMA-
DOR DE PARAMETROS

Neste capitulo é proposto um método de previsao da poténcia fotovoltaica com
um estimador de parametros integrado. O método é uma aplicagdo de uma rede neural
que executa a parte de previsao das variaveis meteorologicas e um algoritmo heuristico
para a estimagao dos parametros em condigoes reais de operagao. Um modelo de predigao
utilizando dados STC (standard test conditions) sera desenvolvido em paralelo, com o
propoésito de mostrar as vantagens e desvantagens de se utilizar dados reais em um processo
de identificacao e predi¢ao da poténcia futura bem como outras aplicagoes. A proposta
pode ser resumida em: apresentar os dados historicos coletados na estacao meteoroldgica
desenvolvida de irradiancia e temperatura da célula, para uma rede neural que gerara uma
saida que é uma estimativa da previsao da irradiancia e temperatura da célula em um
horizonte futuro. Posteriormente, os dados meteorolégicos previstos servirao de entrada
para o modelo matematico do sistema fotovoltaico, sendo que este modelo seus parametros
ja foram estimados tanto em condicOes reais e em STC. A estimativa da poténcia gerada
serd realizada apds a conclusao destas duas etapas. Lembrando que os dados utilizados
como entrada do modelo estimado sao dados oriundos de uma previsao, logo a saida
também serd uma previsao da poténcia. Os topicos seguintes serdao discutido com mais

detalhes cada parte integrante deste processo antes de chegamos ao modelo desejado.

5.1 Modelo do Sistema fotovoltaico

O modelo do sistema fotovoltaico a ser utilizado nesta pesquisa serd o modelo de

um tnico diodo melhorado (I DSM) as equagoes que descrevem este modelo pode ser visto

na [kquagao 5.1}

Iy = [ph - [D1 - [Rsh
G
-[ph = G (Isc,stc -+ OK(TC - Tref,stc))
ref,stc
[(%ut + Rslout)‘|
Ip, = Ioaqe aVy —1

(5.1)
‘/;)ut + [outRs
sh Rsh

(Isc,stc + a(TC - Tref,stc))
’ (%qstc + 5 (Tc - Tref))
e —1

an ‘/;fn
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O sistema de [Equacao 5.1| pode ser escrito como:

Ym = h(z,u,c,p) (5.2)
Sendo que:

Ym representa o vetor de saida do modelo [I,);
x representa o vetor de varidveis do modelo [Lous, Vout;
u representa o vetor de entradas do modelo [G,T,|;
c representa o vetor de constantes do modelo [q, k, Gref.ste, Tref.ste):

p representa o vetor de parametros do modelo [Is., Vi, a1, Rgp, Rs, o, B];

Como pode-se observar a saida do modelo I,,; também é a variavel do mesmo, isto
caracteriza uma func¢ao implicita em [,,;. E a solucao desta equacao requer a resolucao
numérica da equacgao [Equacao 5.2 utilizando o método de Newton-Raphon.

5.2 Estimacao de Parametros de Sistemas Fotovoltaicos

Neste topico mostrara as duas abordagens de estimagao adotadas nesta pesquisa.
Uma abordagem é a estimativa dos parametros em condi¢oes STC, este ponto de operagao
pode ser obtido na folha de dados do moédulo fotovoltaico. O erro de trabalhar com
parametros obtidos em STC, é que foi considerado apenas uma condicao de operagao, com
isso um segundo método de estimacao foi desenvolvido e apresentado como uma solugao

para estimar os parametros em condigoes de operacao.

5.2.1 Estimagdo de pardmetros de sistemas fotovoltaicos usando condigoes STC (Da-
tasheets)

Na estimacao em STC,é necessario estimar apenas os valores de Ry, Rs e a;. Uma
vez que os outros valores do vetor de pardmetros como |[Iy., Vi, @, ] sdo fornecidos pela
folha de dados. Entao se tem o trabalho apenas de resolver as equagoes do modelo
e explicitar os 3 parametros. Em (Mendalek; Al-Haddad, 2017)) o autor desenvolve estas

equagoes que sao apresentadas a seguir:

Vurepsre + Rs(Inppsre — Isc.sTe)

—Ivppsre + Iscste —

Rsh
\% Y RsI v
7 Voc,src — Relscsre MERSLCZe PRS0 "0C.S1IC
— |\ {sc,sre — e : =0 (5.3)
Rsh
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1 + M(R37 Rsh7 al)

Inppstc — Virppsto—2 =0 (5.4)
1+ Ri; + RSM(RS7 Rslu al)
1
1 =— + N(Rs, Rgp, a
Rsh 1+ ﬁ‘FRsN(RS,RSh,al)

Sendo que:

M(R..R (ISC’,STC - VOC’SIC;{R}LSISC’STC) VMPP,STc+RsEMPP,S)TC*VOC,STC 56
fr S a1 (NesV, .

( sy Llsh, al) al(NCSVLSTc) e 1 1 ( )

RsIyppsTC

N(RsaRshval) = M(R&Rshaal)e_ a1(NesVi1) (57)

Com as equagoes ([5.3)) a (5.5)), se tém um sistema nao linear de 3 equagoes com 3
variaveis, bastando apenas utilizar um solver numérico para estimar os valores de Ry, R

e ap nas condicoes STC.

5.2.2 Estimacao de parametros usando medidas reais

A proposta de estimar parametros com medidas reais foi resolvida adequando um

método de otimizacao a sistemas fotovoltaicos. O método escolhido funciona de forma

similar como explicado nasubsecao 2.3.2l O método escolhido para este trabalho é baseado

em mapeamento de média e variancia (MVMO). Este método foi escolhido porque para

populagoes pequenas o método é mais rapido comparado com outros algoritmos tradicionais

como (PSO) e (AG) (ERLICH; VENAYAGAMOORTHY; WORAWAT], 2010)).
No método MVMO proposto em (ERLICH; VENAYAGAMOORTHY; WORAWAT),

2010)), inicialmente sdo determinadas as faixas em que se deseja fazer a busca para o valor
de cada pardmetro (Pmaz, Pmin) € estes sdo normalizados, pertencendo ao intervalo de 0
a 1. Dessa forma, as solugoes ficam confinadas nessa regiao, o que reduz a chance de
divergéncia. A cada iteragdo do método, é gerada uma populagao de n individuos (vetores
de pardmetros) e estes sdo classificados de acordo com os respectivos erros. Também é

calculada a média, z;, e a varidncia v;, de cada um dos parametros x; dentro da geragao,

seguindo as equacoes (5.8) e (5.9).

Ty ==y wi(j) (5.8)
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J
vi=—> (:(j) - ;) (5.9)
1
A selecao pelo individuo mais apto se da por aquele que apresenta menor erro.
Este é usado como base para gerar a préoxima populagao, feita por meio das operagoes de
selecao, mutagao e crossover. Primeiramente, sdo selecionados os genes (parametros) que
sofrerdo mutacao e quais permanecerao sem alteracao. A selecdo pode ser feita de maneira

aleatoria ou por meio de uma janela mével.

Selecionados os genes, sao entao gerados valores aleatérios para cada um deles
dentro do intervalo de 0 a 1, aqui chamados de x; Estes valores passarao por uma
transformacao calculada com base na média e na variancia obtida na populagdo anterior,
resultando nos valores dos parametros x; da nova geracao. Essa transformacao é dada
por (5.10), onde h, = h(u; = x;), ho = h(u; = 0) e by = h(u; = 1). A fungio h (também
chamada de fungao de mapeamento) é descrita em .

z; = hy + (1 — hy + ho) ; — hy (5.10)
h (i’z, Sﬂ, SZ‘Q, UZ) = ZZ‘Z (]_ — 6(_ui5il)) + (]. — Zfl) 6([1_%]&1) (511)

Os fatores de forma S;; e S;o possibilitam focar a busca em determinadas regioes
do intervalo [0,1]. Caso os fatores sejam iguais, o enfoque é dado na regiao préxima ao
valor de x;. Entretanto, se os fatores forem diferentes, hda um enfoque maior nas regioes
acima ou abaixo do valor médio. Para o calculo dos fatores de forma, é utilizada a equacao
(5.12), onde f,, chamado de fator de escala, possibilita que seja feita uma busca global em

todo o intervalo ou mais focada em uma certa regiao.

s; = —fsIn(v;) (5.12)

Feitas as mutacoes, inicia-se o crossover. Nesta etapa os genes que nao sofreram
modificagoes sao herdados diretamente do individuo mais apto da geragdo anterior e entao
combinados com os que sofreram mutagoes. Os individuos gerados sao entao classificados
de acordo com seu erro e o ciclo se inicia novamente, até que seja atingido um nivel de

erro menor do que o pré-definido.

5.3 Previsao das Variaveis Meteorolégicas

Diversos algoritmos sao utilizados para fazer a previsao em um horizonte futuro, para

este trabalho as redes neurais artificiais foram escolhidas. As redes neurais artificiais (RNA)
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sao sistemas que simulam a forma de aprendizado e de processamento de informagoes
do cérebro humano. Utilizando neurdnios artificiais, a rede desenvolve capacidade de

generalizacao e passa a conseguir solucionar problemas inéditos que lhe sao apresentados.

Para o problema proposto aqui, propoe-se uma PMC (perceptron muiticamadas)
como pode ser visto na [Figura 18 Esta que serd utilizada para prever valores futuros de
variaveis climaticas que influenciam diretamente na producao de poténcia fotovoltaica. A
escolha destas variaveis a serem estimadas levou em consideragao o nivel de influéncia
que proporcionam no sistema fotovoltaico alterando de forma direta a poténcia produzida,

desta forma foram escolhidas a temperatura (T) e a radiagdo global (G).

Figura 18 — Modelo Proposto Com Estimagao com dados Reais
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Para esta aplicacao, a rede PMC proposta operard com a configuragao TDNN
(Time delay neural network). Nesta configuragao, a estimagao dos valores de saida futuros
(a partir de t(tempo) é feita com base em pardmetros passados, desta forma a rede possui
a seguinte relacdo entre entradas (x) e saidas (y) (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, [2010):

y(t) = f(z(t —1),z(t — 2),z(t — 3),...,2(t —ny)) (5.13)

Onde n, é o tamanho da janela que serd considerada na predicao, ou seja, ¢ o
numero de amostras passadas que serdo consideradas para se prever a amostra no instante
t. Para o funcionamento correto da rede, deve ser feito um tratamento sobre os dados
de entrada de modo que estes mesmos dados sejam utilizados como as saidas desejadas,
para o aprendizado supervisionado. Desta forma, o funcionamento da rede ocorre da
seguinte maneira: para n, amostras de entrada, a saida n, + 1 serd estimada, esta entao

¢ comparada com a saida desejada da rede. Esta saida desejada é dada pela amostra de



50 Capitulo 5 Sistema de Previsdo da Poténcia Fotovoltaica com Estimador de parametros

entrada n, + 1. Posteriormente, a janela se desloca em uma posi¢ao, de modo que um
novo conjunto de amostras de entrada (incluindo a amostra de entrada n, + 1) seja lido
pela rede, com isto, a rede retornard um valor de saida n, + 2. Este serd comparado com o
valor de saida desejado dado pela amostra de entrada n, 4+ 2. O processo deve se repetir
até que se esgotem as amostras de entrada (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2010)).

5.4 Modelo Previsao Integrado Com o Estimador

Apds apresentado todas as partes que compdem a previsao fotovoltaica com
estimador de parametros. Vamos Descrever como todas as partes se interagem e forma

junta o modelo proposto.

Primeiro passo é a defini¢gdo do modelo do sistema fotovoltaico, o segundo passo é
realizar a estimacao de seus parametros usando medidas reais, em paralelo a esse passo, é
executada a previsao das variaveis meteorologicas, como a irradiancia e a temperatura
sao preditas pela rede neural, entao estes dados sao apresentados ao modelo ja com os

parametros estimados, obtendo assim a predi¢do da poténcia fotovoltaica. Estes passos
podem ser vistos na

Figura 19 — Modelo Proposto Com Estimacao com dados Reais
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Uma observacao importante é que este modelo requer que se tenha dados histéricos
da planta fotovoltaica para que o estimador consiga ajustar os parametros, por isso que se
pode fazer uma aproximagcao dos dados de operacao real, para os dados de operacao em
STC, uma vez que estes dados podem ser obtidos consultando apenas a folha de dados
dos médulos. Por este motivo o modelo apresentado na ¢ desenvolvido, como

uma alternativa quando nao se tem dados histéricos da planta fotovoltaica.



5.4 Modelo Previsao Integrado Com o Estimador

G,T

Com os modelos desenvolvidos, agora se tem embasamento para que nos proximos

Figura 20 — Modelo Proposto Com estimagao STC
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capitulos sejam apresentados os resultados bem como as discussoes.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sera apresentado os resultados obtidos e discussoes desta pesquisa.
No primeiro momento serd mostrado os resultados da estimacgao de parametros de sistemas
fotovoltaicos em STC e em condigoes reais de operacao. Posteriormente é apresentado a

previsdo de varidveis meteorolégicas (G, T), e finalmente a previsao da poténcia fotovoltaica.

6.1 Estimador de parametros de sistemas fotovoltaicos

O processo de estimagéo foi baseado em dois métodos, o primeiro método utilizando-

se apenas dos dados do datasheet, ja o segundo utiliza-se de medidas reais.

6.1.1 Estimacao de parametros de sistemas fotovoltaicos para Condi¢oes STC

A estimagao de parametros foi realizada para o médulo GBR265Wp da empresa

Global Brasil que pode ser visto na [subsecao 4.1.2] Para realizar a estimacao utilizou as

caracteristicas apresentadas na [labela 2| estas informagoes sdo necessarias para utilizar o

método proposto na [subsecao 5.2.1] Uma vez que estes valores sao conhecidos apenas os

valores de Ry, R, e a; serao estimados.

Tabela 2 — Valores das Caracteristicas STC do Médulo GBR265W

Parametro | Folha de Dados
Vipe 379V
Vinp 30.65 V
I.. 9.15 A
Iy 8.6 A

o 0.0059475 A/ K
15} -0.12886 V/K

Os parametros sao obtidos com base nas equagoes apresentadas na [subsecao 5.2.1}

e usando a fungao ”fsolve” do MATLAB para resolver o sistema. Os valores estimados e

valores iniciais podem ser vistos na [labela 3|

Tabela 3 — Valores Estimados

Parametro | Condigao inicial | Valor Final
Rgp, 3000 12194.2049

R, 1 0.293847

ay 1 1.048977




54 Capitulo 6 Resultados e Discussoes

A curva V — I do médulo fotovoltaico usando os parametro estimados pode ser
vista na [Figura 21} Uma observagao importante é notar que os valores de I,,,, = 8.65A e
Vinp = 30.65V presentes no datasheet se preservam, para uma irradiancia de G = 1000w /m?

e uma temperatura de T = 25C', que sao os valores tipicos executados em tetes STC.

Figura 21 — Resultado da Curva VxI Obtido Para o Médulo GBR265Wp em STC
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6.1.2 Estimagao de Parametros para Condi¢oes Reais de Operagao

A estimacao de parametros para situacao real de operacao faz uso das medidas
coletadas como foi apresentado no Relembrando o processo de estimagao em
que se necessita de dois conjuntos de medidas um para o processo de estimagcao e outro
para a validacao. Atendendo ao que foi proposto, entao foi escolhido como o conjunto de
medidas para estimacao de dois dias (dia 1 e dia 2) e o segundo conjunto de medidas para
valida¢ao de um dia (dia 3), sendo assim, formando os dois conjuntos necessarios para
fazer a estimacgao. Na estimacgao em condigoes reais de operagao foram estimados todos

os sete parametros do modelo [Iy., Vo, a1, Rsh, Rs, @, 8]. A regido de busca (pmin, Pmaz) foi

definida como apresentado na [Tabela 4]

Tabela 4 — Valores Méaximo e Minimos dos Pardmetros Para Mddulo Fotovoltaico

Parametro | pomin | Pmaz

I 8 10
Voe 30 40
ai 0.75 1.5
Rgp, 100 | 15000
Ry 0 1

(8%
3 01 0
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O método MVMO apresentado [subsecao 5.2.2 foi usado para estimar os valores

dos parametros do modelo fotovoltaico delimitado com a regiao de busca apresentada na
[Tabela 4] Para a estimacao foi utilizado as medidas dos dias 1 e 2. O método foi executado
20 vezes para um numero de mutagoes igual a 3 e a média dos resultados é apresentada
na [Tabela 5 Os pardmetros convergiram para uma regiao préxima, com uma média de

1000 geragoes e um tempo médio de 180s para um processador 5 — 7400 3.00GHz.

Tabela 5 — Parametros Estimados Para as Medidas do Dia 1 e 2

Parametro Dia 1 Dia 2 Média
I 8.7660 8.7209 8,74345
Vipe 35.0963 34.2806 34,68845
ay 1.0261 1.0759 1,0510
R, 6640.0403 | 6282.4840 | 6461,2622
R, 0.0042 0.0168 0.0105
« 0.0171 0.0346 0,0259
15} -0.0459 -0.0195 0,0327
J(p) 2.9381e7° | 2.9955e¢° -

Com os valores dos parametros estimados, agora inicia-se o processo de validacao.
A validagao foi feita utilizando as medidas do dia 3. A saida do modelo foi comparada
com os valores reais medidos para o dia 3. Na Figura ¢ mostrado o valor real
medido, e o valor simulado utilizando o conjunto de parametros estimados utilizando os
dados dos dias 1 e 2.

Figura 22 — Desempenho do MVMO como Estimador de Parametros
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O resultado evidéncia o bom comportamento do modelo em representar o sistema
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real na maior parte do dia. Apenas em alguns pontos pode ser observada alguns valores
fora do erro médio, que podem ter ocorridos por erros de medidas ou interferéncias externas

entre outros.

Com todos os parametros estimados, como apresentado na [labela 6| Pode-se notar

a diferenca entre os pardametros em condigoes reais e em condigoes STC.

Tabela 6 — Resultados Obtidos nos métodos STC e MVMO

Parametro STC MVMO
L. 9.15 8,74345
Ve 37.9 34,68845
ay 1.0490 1,0510
R, 12194.2049 | 6461,2622
R, 0.2938 0.0105
« 0.0059475 0,0259
I6] -0.1289 -0,0327
Erro (%) 3.1416 3.1275

A estimacao em condicoes reais obteve um comportamento melhor que a estimagao
em STC, este fato se da pelo erro absoluto relativo. Mas na pode-se ver o

comportamento de ambos os métodos comparados com o valor real medido.

Figura 23 — Comparacao Entre os Métodos de Estimacao de Parametros
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A diferenga entre os conjuntos de pardmetros estimados a STC e usando (MVMO)
que representa o modelo, pode ser explicada que quando se estima em condigoes STC,

leva-se apenas em consideragdo um ponto de operacio (G = 1000W/m? e T = 25C),
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enquanto que em condigoes reais o MVMO considera a variagao que se tem em um dia,

obtendo um conjunto de parametros 6timos que atenda a todos os pontos de operacao.

Com os parametros estimados agora serao apresentados os resultados da predicao

das variaveis meteorologicas.

6.2 Previsao das Variaveis Meteorolégicas

A previsao fotovoltaica depende das variaveis meteorolégicas que estao diretamente
relacionadas com a producao de poténcia. Para este trabalho apenas a irradiancia e a
temperatura da célula serao consideradas. As medidas foram coletadas conforme apresen-
tado no [Capitulo 4] mas na ¢ mostrado como estas medidas foram tratadas para
serem posteriormente usadas para previsao da irradiancia e temperatura da célula pela

rede neural.
Tabela 7 — Organizacao das Medidas de Irradidncia e Temperatura Para Serem Usadas

Pela RNA
Més | Amostas por Dia | Amostras Para Treinamento | Amostras Para Teste
Margo 133 2793 (21) 665 (5)
Abril 133 2793 (21) 665 (5)
Maio 133 2793 (21) 665 (5)

O namero de amostras por dia tém 133 medi¢oes. Em um processo envolvendo
redes neurais é um consenso o uso de 70% das amostras para treino e 15% para teste e
15% para validacao, com esta separacao os dados foram organizados em trés sub conjuntos,
cada subconjunto foi considerado um més, e foram considerados apenas trés meses. O
motivo de se ter poucos dados para analise e nao se fazer outras separacoes para analise
dos dados é que a estacao meteorologica foi recentemente implementada, por isso tendo
poucos dados a serem analisados. Considerando um més de 30 dias temos que 75% dos
dias equivalem a 2793 medigoes (21 dias) enquanto que 15% representa 665 medigoes (5
dias) e por fim restando 4 dias para a validagdo. Um tratamento muito utilizado nas redes
neurais e a normalizacao dos dados, no caso da irradiancia foi normalizada pela irradiancia

a céu claro (G,.; = 1366W/m?) e para temperatura T,.; = 100C.

A proposta de previsao da irradidncia e da temperatura da célula foi utilizar uma
rede neural artificial com atraso no tempo como apresentado no [secao 5.3 Foi realizada
uma analise para encontrar a melhor topologia para determinar o niimero ideal de amostras
n, da camada de entrada e o nimero de camadas escondidas e quantidades de neurdnios
em cada. A camada de saida é apenas um neurdnio desde que é apenas uma variavel que
estd sendo predita (vide [Figura 18). Foram consideradas quatro atrasos temporais para a

camada de entrada com n, igual a 37; 73; 133; 266 amostras (que corresponde a 3h; 6h;
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11h e 22h, respectivamente). Além disso foram testadas nove configuragdes de camada

escondida, variando de uma a trés camadas. No total foram geradas 36 topologias como é

apresentado na [Tabela &l

Tabela 8 — Topologias Considerando Niimero de Atrasos e Neur6nios por camada Escon-

dida.
Topologia Camada de Entrada | Camada Escondida (Nimero de Neurdnios)
Numero de Atrasos n, | Camada 1 | Camada 2 Camada 3
T1 37 5 0 0
T2 37 15 0 0
T3 37 25 0 0
T4 37 5 5 0
T5 37 10 5 0
T6 37 5 10 0
T7 37 5 5 5
T8 37 5 10 5
T9 37 10 5 5
T10 73 5 0 0
T11 73 15 0 0
T12 73 25 0 0
T13 73 5 5 0
T14 73 10 5 0
T15 73 5 10 0
T16 73 5 5 5
T17 73 5 10 5
T18 73 10 5 5
T19 133 5 0 0
T20 133 15 0 0
T21 133 25 0 0
T22 133 5 5 0
123 133 10 5 0
T24 133 5 10 0
T25 133 5 5 5
T26 133 5 10 5
T27 133 10 5 5
T28 266 5 0 0
T30 266 25 0 0
T31 266 5 5 0
T32 266 10 5 0
T33 266 5 10 0
T34 266 5 5
T36 266 10 5 5
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O treino da rede foi realizado um para cada més e o teste e validacao para dias do
mesmo meés. Nos proximos tépicos sera apresentado os resultados obtidos pelo treinamento

e validagao da rede para os dados apresentados a rede.

6.2.1 Previsao da Irradiancia

Apos a execucao de todos os treinamentos, foi selecionado dentre as 36 topologias
as cinco melhores, e logo em seguida as cinco topologias foram ranqueadas e mostradas
na [labela 9, este ranqueamento foi feito para cada més em especifico para o seu proprio

banco de amostras de irradiancia.

Tabela 9 — Melhores Topologias da RNA Apds o Treinamento Para Irradiancia

Més | Topologia Camada ij Entrada gzlxmag; De %a;da Erro Classificagao
T29 22 1510 0 5.1854¢ 703 1
T36 22 105 5 5.4196e 3 2
Marco T30 22 251 0 0 5.7656¢ 3
T34 22 515 5 6.3426¢ 03 4
T21 11 251 0 0 6.6960e =93 5
T30 22 25 1 0 0 3.3706e~%3 2
T36 22 1005 5 3.6132¢7 %3 3
Abril T29 22 5] 0 0 4.2355¢7 93 1
T34 22 515 5 4.4666e~3 4
T12 6 251 0 0 4.4900e~03 5
T29 22 1510 0 2.4088¢ 3 1
T27 11 1005 5 2.7488¢7 03 3
Maio T32 22 10] 5 0 3.0355e %3 4
T30 22 251 0 0 3.2393¢ %3 2
T35 22 5 |10 5 3.2786e 3 5

Na [Tabela 9 pode ser verificado que a melhor topologia é a T29, uma vez que a
mesma conseguiu representar a previsao de dois meses (Margo e Maio) com um erro de

treinamento menor. Agora na etapa de validacao as 5 topologias foram comparadas com

a medicao do dia seguinte. Esta comparacao é apresentada nas [Figura 24} |[Figura 25| e
Figura 20|
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Figura 24 — Desempenho da Previsao da Irradiancia das Melhores Topologias Para o més

Irradiancia [W/m?]

de Marco 2019
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Figura 25 — Desempenho da Previsao da Irradidncia das Melhores Topologias Para o més

Irradiancia [W/m?]

de Abril 2019
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Figura 26 — Desempenho da Previsao da Irradiancia das Melhores Topologias Para o més

Irradiancia [W/m?]

de Maio 2019
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Com o teste da validacao pode-se ver na [labela 10| que as redes que teve melhor
desempenho nao foram as mesmas obtidas no treinamento, e nao teve uma topologia em
comum em todos os meses analisados. Mas todas as topologias tiveram bom desempenho

com um erro absoluto relativo menor que 10%.

Tabela 10 — Resultado da Validacao Para Irradiancia

Més | Topologia Camada Sj Entrada g?mag; De Sca?ida Erro (%) | Classificagao
T29 22 151 0 0 9.8671 5
T36 22 10 | 5 5 8.4021 3
Marcgo T30 22 25 | 0 0 8.9518 4
T34 22 5 5 5 8.1483 2
T21 11 25 1 0 0 6.0581 1
T30 22 25 |1 0 0 7.0392 2
T36 22 10| 5 5 7.6229 3
Abril T29 22 151 0 0 6.6737 1
T34 22 5 5 5 7.8285 4
T12 6 25 | 0 0 8.6204 5
T29 22 151 0 0 6.7370 3
T27 11 10 | 5 5 5.6988 1
Maio T32 22 10 | 5 0 6.5935 2
T30 22 251 0 0 7.8646 5
T35 22 5 10 5 7.3818 4

Agora estas topologias estdo aptas para serem utilizadas na previsao fotovoltaica,
mas antes o mesmo processo sera refeito para temperatura com o objetivo de selecionar as

melhores topologias para serem usadas com os resultados obtidos da irradiancia.

6.2.2 Previsao da Temperatura da Célula Fotovoltaica

Assim como realizado para irradiancia a [Tabela 11 mostra os 5 melhores desem-
penhos dos treinamentos realizados para o banco de dados da temperatura da célula

fotovoltaica.



62

Capitulo 6 Resultados e Discussoes

Tabela 11 — Melhores Topologias da RNA Apdés o Treinamento Para Temperatura da

Célula

Més | Topologia Camada Sj Entrada (Cj?maéi; De Scaglda Erro (%) | Classificagao
T31 22 515 0 2.2653¢ = 2
T30 22 25 ] 0 0 2.4933e701 1

Marco T36 22 10] 5 5 2.7997¢-%4 3
T34 22 515 5 2.8040e~* 4
T29 22 5] 0 0 2.8324¢~ % 5
T29 22 5] 0 0 1.3725¢ 94 1
T28 22 510 0 1.6074e7%1 2

Abril T32 22 10| 5 0 1.6258¢ %1 3
T31 22 515 0 1.7695¢%% 4
T23 11 10 | 5 0 1.8129¢7% 5
T32 22 10| 5 0 5.3336e~%° 2
T30 22 25 ] 0 0 9.5816e 1

Maio T36 22 10 | 5 5 1.0810e~%1 3
T31 22 515 0 1.1278¢ %1 4
T34 22 515 5 1.3500e%% 5

Na pode ser verificado que a melhor topologia é T30, uma vez que a

mesma conseguiu representar a previsao de dois meses (Margo e Maio) mesmo nao tendo

um erro de treinamento melhor que as topologias T31 e T32, mas esta apresentou um

bom desempenho em ambos os meses. Agora na etapa de validagao as 5 topologias foram

comparadas com a medi¢ao do dia seguinte. Esta comparacao é apresentada nas [Figura

[Figura 28| e [Figura 29|

Figura 27 — Desempenho da Previsao da Temperatura das Melhores Topologias Para o
més de Marco 2019
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Figura 28 — Desempenho da Previsao da Temperatura das Melhores Topologias Para o
més de Abril 2019
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Figura 29 — Desempenho da Previsao da Temperatura das Melhores Topologias Para o
més de Maio 2019
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O mesmo comportamento avaliado na validacao da irradiancia pode ser observado
na validacao da temperatura, entretanto os valores da valida¢do da temperatura foram
melhores. As topologias selecionadas apresentaram um erro absoluto relativo menor ou

igual a 2.0% mostrado na [Tabela 12| mostrando o bom desempenho da Rede Neural em
prever o comportamento futuro da temperatura da célula fotovoltaica.



64

Capitulo 6 Resultados e Discussoes

Tabela 12 — Resultado da validacao Para Temperatura

Més | Topologia Camada Sj Entrada g?maéi; De Scagda Erro (%) | Classificagao
T31 22 5 5 0 1.9906 3
T30 22 251 0 0 2.0137 5
Marco T36 22 10 | 5 5 1.7644 1
T34 22 5 5 5 1.8572 2
T29 22 151 0 0 2.0000 4
T29 22 15 0 0 1.5351 4
T28 22 5 0 0 1.5285 3
Abril T32 22 10 | 5 0 1.4793 2
T31 22 5 5 0 1.5393 5
T23 11 10 | 5 0 1.2240 1
T32 22 10 | 5 0 1.3750 5
T30 22 251 0 0 1.2606 3
Maio T36 22 10 5 5 1.3415 4
T31 22 5 5 0 1.2422 2
T34 22 5 5 5 1.1810 1

Agora com as topologias da temperatura da célula selecionadas e validadas, podemos

fazer a validacdo do método de previsao da poténcia fotovoltaica com estimador de

parametros.

6.3 Previsio da Poténcia Fotovoltaica

Todos os passos feitos até aqui serviram para construir o método de previsao

da poténcia fotovoltaica com estimador de parametros integrado. Primeiro passo foi a

obtengao de um banco de dados(medidas), segundo passo foi a valida¢do do modelo do

sistema fotovoltaico em paralelo com a previsao das varidveis meteorologicas (G,T). Todos

esses passos ja foram executados nos topicos anteriores, restando agora a ultima parte do

método que é a previsao da poténcia fotovoltaica para um horizonte futuro.

Foram realizadas duas abordagens: uma previsao fotovoltaica utilizando parametros
obtidos por estimagao em condigdes reais (MVMO) mostrado na [Figura 30| e outra com

parametros estimados em condi¢oes em STC mostrado na [Figura 31
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Figura 30 — Desempenho da Previsao da Poténcia Fotovoltaica Para Dados do Més de
Maio Com Parametros Estimados Em Condigdes Reais
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Figura 31 — Desempenho da Previsao da Poténcia Fotovoltaica Para Dados do Més de
Maio Com Parametros Estimados Em Condicoes STC
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Nas [Figura 30| e [Figura 31| é apresentado o desempenho da previsao da poténcia

fotovoltaica para ambos os casos. Pode-se notar o bom comportamento da previsao da
poténcia fotovoltaica para os dois modelos, um fator importante que se pode comentar é
que o bom desempenho da previsao fotovoltaica esta ligado a boa previsao das variaveis
meteorologicas, uma vez garantido que o modelo esta representando o sistema fotovoltaico.

Na mostra o desempenho da previsao calculando o erro absoluto relativo.
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Tabela 13 — Desempenho da Previsao Fotovoltaica

Previsio Topologia Erro(%)
Irradidncia | Temperatura | Con. Reais | STC
P1 T29 T32 10.5858 10.9933
P2 T27 T30 12.6076 12.9980
P3 T32 T36 11.7261 12.1329
P4 T30 T31 12.1159 12.1721
P5 T35 T34 12.1673 12.7314

Um fator importante de se notar é que a previsao com modelo fotovoltaico com
parametros estimados com medidas reais teve um melhor desempenho em relagao ao
modelo em STC. Mas quando nao se tem dados de medidas reais a estimativa com
modelo em STC se torna uma ferramenta importante pois esta obteve o comportamento
do sistema fotovoltaico com um baixo erro, e podendo servir para plantas que ainda
nao foram implantadas, e podendo fazer um bom planejamento da poténcia que sera
produzida no local escolhido. J& com o modelo obtido com medidas reais pode ser usado
no gerenciamento de manutencao e deteccao de falhas entre outros testes de manutencao e

seguranga.



67

7 CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS FUTURAS

Neste trabalho foi desenvolvido um método de previsdo da poténcia fotovoltaica
com um estimador de parametros integrado. Foi apresentando duas alternativas uma
quando nao se tem o sistema fotovoltaico implementado, e podendo usar os dados do folha
de dados para poder estimar os parametros e modelando a planta, e obtendo uma previsao
com boa precisao. A segunda é aplicada quando se tem um sistema fotovoltaico instalado e
se conhece as medias de entrada e saida do mesmo. Esta segunda alternativa apresento um
melhor desempenho. Uma observagao importante que para ambos os modelos é necessario
que se conhega as variaveis meteorologicas, estas desempenham um papel importante pois
a qualidade da previsao vai depender da qualidade do banco de dados que se disponha.
Mesmo que o modelo represente o sistema de forma da melhora forma, se nao estiver
uma boa previsao das variaveis meteorolégicas o modelo apenas replicara estas grandezas
convertendo os valores de irradiancia e temperatura para os valores proporcionais de

poténcia.

As principais perspectivas futuras e extensoes deste trabalho podem ser feitas nos
quatro pontos que compoes este trabalho: Modelagem de sistemas fotovoltaicos, estimagao
de parametros, previsao de varidaveis meteorolégicas e método de previsao de poténcia

fotovoltaica.

Na modelagem podem ser considerados outros modelos, ou até fazer a modelagem

completa do sistema considerando o inversor.

No método de estimacgao de parametros foi utilizado um modelo heuristico e um
modelo analitico para resolver o mesmo problema com diferentes abordagens como ja
mencionado. No modelo analitico que utiliza apenas pontos da folha de dados podem ser
feitas outras consideracoes para obter outro conjunto de equagoes bem como utilizar um
sistema que estime os valores que mesmos conhecidos possam ser estimados encontrando
outros valores que sejam 6timos para o conjunto de equagoes. Ja no problema heuristico
pode-se integrar neste um método nao-linear que acelere a convergéncia, exemplo como o
método de sensibilidade de trajetéria, pois o MVMO tem uma taxa decida muito rapida
mas depois demora muito convergir. Entao seria utilizado o MVMO apenas para encontrar

uma estimativa inicial para o método nao-linear é assim acelerando o processo de estimagao.

Para a previsao de varidveis meteorologicas recomenda-se utilizar um banco de
dados maior. Uma sugestao é que seja de pelo menos um ano. Pois com um ano tem-se
a possibilidade de fazer uma classificacdo por estagoes do ano, e posteriormente fazendo
uma subclassificagdo em temos de céu limpo e nublado. Outro potencial de melhoria seria

considerar mais duas variaveis o indice de nebulosidade e a umidade relativa do ar.
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No modelo de previsao adicionar um modelo de previsao de incertezas e fazer esta
correcao, bem como adicionar um fator que considere as outras duas variaveis adicionadas

ao modelo de previsao de varidveis meteorologicas.
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APENDICE B - MODELOS DE SISTEMAS FOTOVOLTAICOS

O estudo de sistemas fotovoltaicos depende muito de sua abordagem e qual é o
objetivo final do estudo, pois em alguns casos se faz necessario ter o modelo matemaético
para que se possa entender o comportamento do sistema independente de qual tipo de
rede esteja conectado (ongrid ou offgrid). O modelo matemdtico permite implementar
uma simulagado computacional, pois em um ambiente computacional podem ser realizados
diversos testes e problemas em que este sistema real possa vir a enfrentar. Para isso é
primordial que se tenha um modelo que represente o sistema real da maneira mais atenda
ao estudo em questao. Com base nessa necessidade diversos modelos sdo encontrados
na literatura, neste apéndice pretende trazer uma breve revisao dos principais modelos

encontrados.

B.1 Modelos de médulos fotovoltaicos

A modelagem mateméatica de médulos fotovoltaicos sempre considera células como
componentes fundamentais dos moédulos, uma vez que eles sao constituidos de um arranjo
de varias células. Desse modo, primeiro serd feita a andalise para células individuais para

assim serem expandida para médulos contendo um arranjo de células e modulos.

De acordo com (LASNIER] 1990), a célula mais basica que se pode considerar na
literatura pode ser representada por uma fonte de corrente em paralelo com um diodo,

fazendo assim um circuito como mostrado na [Figura 32|

Figura 32 — Modelo simplificado de uma célula fotovoltaica

] out
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1
Iph D l o

r \Vi -

No modelo apresentado tem-se que a corrente de saida da célula I,,; é a soma das
correntes I, que é a corrente fotogerada, e Ip a corrente do diodo. A corrente de saida do

modelo é dada em corrente continua (CC). Sendo expressa pela equagao (B.1)).
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]out = Iph - ]Dl (Bl)

A corrente fotogerada I, pode ser representada pela equacao (B.2), sendo que G
¢ radiacao de entrada, G,es st radiacao de referéncia em STC, I 4. corrente de curto
circuito em STC, « constante de temperatura de corrente de curto circuito, 7, temperatura

da célula e T}y 5 temperatura de referéncia de STC.

I G

ph — Gi ([sc,stc + a(Tc - Tref,stc)) (BQ)
ref,stc

O termo restante da equacao (B.1)), Ip, refere-se a corrente do diodo que pode ser
expressa pela (B.3)), em que ¢ é a carga do elétron, a; é o fator de idealizagdo do diodo, k
¢ a constante de Boltzman, V,,; € a tensao terminal da célula, e V;, é a tensao térmica da

juncao p — n.

‘/out

Ip, = Iy [e®Ve —1 (B.3)
KT,

Vi, = p (B.4)

A corrente de saturagdo do diodo Iy; pode ser expressa pelas equacoes (B.5]) e
, sendo V,. s a tensao de circuito aberto.

, [(q%)( 1 1)]
TT‘G stc B
IO,lzfonJ( T“) el @k A\Trepue Tc (B.5)
-[SCSC
2 (B.6)

[on,lz V .
e<a1v21 ) -1

O termo E, ¢é a energia da banda proibida (band gap). Segundo (De Soto; KLEIN;
BECKMAN]| 2006), cada material construtivo dos médulos possui um E, ., especifico.
Na podem-se encontrar alguns valores tipicos de cada material utilizado na

construcao das células fotovoltaicas.
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Tabela 14 — Valores tipicos de energia da banda proibida

Tipo de Painel E; crleV]
Filme fino de Silicio 1.12

Mono Cristalino 1.12
Poli Cristalino 1.14
Armofo 1.6

Ainda sobre a energia da banda proibida, segundo (De Soto; KLEIN; BECKMAN|
2006) temos ela sofre uma variagao de acordo com a temperatura da célula. A equacao

(B.7) denota essa variacdo em fungao da temperatura.

Ey = Eypes (1 —0.0002677 (T, — Thesste)) (B.7)

A célula fotovoltaica representada na equagao (B.1)) é uma célula ideal, mas na
pratica encontramos fatores que devem ser considerados, como perda por corrente de
fuga e quedas de tensao interna. Para prever estes efeitos secundérios é adicionado ao
modelo uma resisténcia em paralelo Ry, que considera os curtos-circuitos parciais devido
as impurezas e nao linearidades do material semicondutor, e uma resisténcia em série
R, que representa os contatos metalicos e a resisténcia do material. Na literatura sao
encontrados algumas alteragoes do modelo, como a inclusao de mais diodos, ou modelos
que acrescentam uma fonte de corrente extra denominada corrente de recombinagao. Nos

topicos a seguir serao apresentados estes modelos.

B.1.1 Modelo de um diodo melhorado (1DM)

O modelo da célula com o acréscimo das resisténcias pode ser visto na [Figura 33|
Agora as equagoes (B.1)) a terao a adicao dos termos que envolvem as resisténcias,

resultando nas equagoes (B.8) a (B.11).

Figura 33 — Modelo de um diodo melhorado

lIDl lIRsh )

D
Iph XZ RSh Vout

A equacao (B.1)) terd o acréscimo do termo referente a resisténcia paralela Ry,

desta forma temos como e apresentado na equacao (B.8)).
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Iout = Iph - IDl - IRsh (BS)

As equagoes do diodo também sofrem alteragoes, mas apenas duas delas precisam

ser alteradas, a saber, as equagoes ([B.3]) e , que passam a ser expressas pelas equagoes
BI) ¢ (B-10).

[(%ut - Rslout)]
IDl = 1071 (& al‘/;'l —1 (Bg)
(Isc,stc - Vg,8t0>
ol (B.10)

[on 1=
’ ( %c,stc)
a1 Vy
e\t /)
Por fim, o termo que trata da corrente da resisténcia paralela I , pode ser expresso

pela equagao (B.11)).

I o ‘/out - IoutRs B.11
g = o ot (B.11)
sh
Os modulos fotovoltaicos sdo afetados pela temperatura. A variavel que mais sofre
variacao é a tensao, que varia quase de forma linear com a variacao da temperatura.
Entretanto, como visto na modelagem, o modelo considera a temperatura da célula, para

isso é necessario fazer uma correcao da temperatura ambiente para temperatura da célula

que é mostrada na equacgao (B.12]).

G
T =Ty + —" (Txoor — 20) (B.12)
Gref,noct
‘/oc - V;)c,stc + B (Tc - Tref) (Blg)

B.1.2 Modelo de dois diodos (2DM)

O modelo de dois diodos é obtido adicionado mais um diodo ao modelo de um
diodo melhorado, originando assim um modelo com dois diodos, pois no primeiro caso nao
sao consideradas as perdas de corrente que acontecem na junc¢ao p — n. Este modelo é
mostrado na , onde se acrescenta na equagao (B.8) mais um termo referente a

corrente do diodo 2, Ip,.



B.1 Modelos de maodulos fotovoltaicos 81
Figura 34 — Modelo de dois diodo

A expressao da corrente do diodo 2 sucede da (B.9)), mudando apenas os pardmetros
de idealizacao do diodo que pode ser representada nas equagoes (B.14) a (B.16]).

Ip, = Ipadlel Ve (B.14)
(gE) (1 1
Trefstc ’ CLQk T, f,st _?
]0,2 = Icm,2 ( T7 ) € res,sie ¢ (B15)
Vooe,ste
(]sc,stc R7 ! )
sh (B.16)

B.1.3 Modelo de trés diodos (3DM)

Em alguns casos ainda ¢ incluido um terceiro diodo no modelo para fazer uma
analise dos efeitos que os materiais do modulo causam e compreender o efeito da corrente
de fuga nestes (SARKAR)], [2016). Este modelo é mostrado na [Figura 38|, onde se acrescenta
a equagao mais um termo referente a corrente do diodo 3, Ip,.
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Figura 35 — Modelo de trés diodo

IR Rs Iout
—_—A\\N\
D lDl Dy lIDQ Ds lIDS URM

A expressao da corrente do diodo 3 pode ser representada nas equagoes (B.17)) a
(B19).

[(%ut - Rs[out>]
Ip, =1Ipzqe€ a3V, -1

, (B.17)
, l(q&)( 1 1)1
Tre stc . -
10,3:10,%3( 71”) el @k \Trepste To (B.18)
V:)csc
<Isc,stc - }27 ! >
sh (B.19)

Ion,3: V. .
e<a3vt3 ) -1

B.1.4 Modelo com corrente de Recuperacgao

Além dos modelos ja citados existe o modelo que considera uma fonte corrente de
drenagem. Este modelo é utilizado para demonstrar as correntes de recombinacao nas
camadas intrinsecas do meio de células de silicio amorfas (BOYD et al., 2011)). Este modelo

pode ser representado como mostra a |[Figura 36,



B.2 Influencia da Irradiacdo e Temperatura na Célula 83

Figura 36 — Modelo de Com recuperagao

l[Dl lIRsh )

D
Ire< [ph 1SZ RSh Vout

A este modelo é incrementada a equagao (B.8)) o termo de corrente de recombinagao.
A expressao da corrente de recombinagio I,.. é apresentada na equacao (B.20)). O tnico

termo novo que aparece nesta expressao € o y, que representa o efeito da camada intrinseca.

X
Irec =1,
ree P ‘/oc,stc - [V:)ut + IoutRs]

(B.20)

B.2 Influencia da Irradiacao e Temperatura na Célula

Alguns parametros do sistema fotovoltaico sofrem a interferéncia da irradiacao e
da temperatura, assumindo valores diferentes dos encontrados em condi¢oes normais de

(STC). Estes parametros passam a ser representados da seguinte forma:

Gre stc

Ry, = %Rsh,ref (B21)
Tre stc

ap = jf—; L Qp ref (B22)

Ainda a corrente de saturagao do diodo Iy 1, pode ser escrita em funcao da tempe-

ratura:

I o (Isc,stc - a(Tc - Tref,stc))
On —

’ (‘/ac,stc + 6 (Tc - T’r‘ef)) (B23)
e —1

an Vs,

B.3 Associacao de Células e Médulos Fotovoltaicos

Como apresentado nos topicos anteriores, os modelos consideram apenas a célula

fotovoltaica na modelagem, mas em condigoes reais de operagdo raramente vamos trabalhar
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com uma célula isolada, e sim com um modulo composto por uma associagao de células ou
uma string que é uma associacdo de médulos, esta ilustracao pode ser vista na [Figura 37|
Entretanto, os modelos até entao apresentados necessitam ser feitas algumas consideragoes

para representar um modulo ou uma string.

Figura 37 — Associacao de Células e Médulos Fotovoltaicos
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OO0
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Os principais termos que sofrem alteragoes sao as resisténcias serie e paralela (R,

e R;), sendo elas reescritas :

A
== B.24
RS Np RS ( )
/ N,
Ry, = ﬁpRsh (B.25)
N, = NusNops (B.26)
N, = NopNomy (B.27)

Sendo que os termos N, N, e N,,s equivalem ao ntimero de elementos, células e
modulos em serie respectivamente e N,, N, e Ny, equivalem ao nimero de elementos,

células e modulos em paralelo respectivamente. Sendo assim as equagoes [Equacao B.2|

[Equacao B.9|, [Equacao B.4] e [Equacao B.11|sao reescritas:

G
L,=N

PGi ([SC,StC - a(Tc - Tref,stc)) (B28)
ref,stc
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(‘/;)ut - R;]out)]
-1

a1 Ve, Nps
Ip, = NyJg; el 170 (B.29)
V;)ut - [outR/
Ip, = ——— (B.30)
" Rsh
N KT.
Vi, = Yy (B.31)

B.4 Ponto de maxima poténcia e Algoritmos MPPT

Como a geracao fotovoltaica é intermitente, sofre variagoes abruptas mediante a
incidéncia de irradiacao e temperatura da célula. Portanto a poténcia produzida por elas
¢é variavel durante ao longo do dia, necessitando-se obter uma expressao que demonstre
o ponto de méxima poténcia para que os inversores possam operar e entregar para rede
sempre o maximo de poténcia produzida naquele instante. Este método é denominado do

inglés Mazimum Power point Tracking (MPPT). A expressao para poténcia do médulo é

demonstrada na (B.32)).

Pout = ‘/;ut[out (B32)

Para se obter o ponto de maxima poténcia, é necessario encontrar o ponto de

maximo dessa fun¢ao, como demonstrado na equagao (B.33):

OPout B Olout
8‘/;)ut B a‘/vout

V;)ut + [out (B33)

Por se tratar de uma solucao em que necessite utilizar um método numérico para se
encontrar o ponto de maxima poténcia toda vez que for alterado, faz se necessario utilizar

de algoritmo de busca do ponto de maxima poténcia (MPPT).

Na literatura encontram-se varios algoritmos de busca pelo maximo ponto de
poténcia (HOHM; ROPP, [2003), porém os dois principais algoritmos que sao largamente
utilizados s@o: o perturba e observa (P&O) utilizado em (JUNG et al., 2005) e o da

condutancia incremental utilizado em (KIM et al.; [2001)).

B.5 Modelos Simplificados

Para estudos mais simplificados, existem modelos que trabalham apenas com a
relacao da poténcia fotovoltaica com a irradiacao e temperatura. Estes modelos podem ser

simplificados como:



86 Capitulo B Modelos de Sistemas Fotovoltaicos

G
P = Pmp,sth (1 + 7<TC - TTef,stc)) (B34)
ref,stc
G
P = Pmp,sth ; (1 + V(Tc - Tref,stc)) + MZOQ(G) (B35)
ref,stc

1 representa o coeficiente do impacto da eficiéncia da célula em funcao da irradiacao.

Sendo que o [Equacao B.34]é o modelo simplificado 1 (MS1) e a|[Equacao B.35|¢é o modelo
simplificado 2 (MS2).
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