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RESUMO

O presente trabalho é justificado pelo aumento crescente nos tltimos anos das aplicacdes
e projetos de geracdo de energia elétrica através de sistemas fotovoltaicos. Para o estudo desses
sistemas, é de fundamental importancia o conhecimento e andlise das caracteristicas fisicas,
elétricas e principio de funcionamento de células/mddulos fotovoltaicos, de modo a identificar
os parametros que influenciam a eficiéncia do processo de conversdo de energia. Nesse cenario,
o desenvolvimento de pesquisas vem sendo realizadas para definicao de modelos matematicos
precisos para células e/ou mddulos, visto que esses modelos possuem um papel fundamental
na avaliacdo de desempenho e s3o usados para diversas finalidades como, por exemplo, para
realizar previsoes de geracao de energia elétrica produzida a partir de arranjos fotovoltaicos,
nas simulacOes de arranjos fotovoltaicos sob diferentes condicoes climéaticas, na qualidade do
dispositivo durante a fabricacdo, no projeto e otimizacdo de técnicas de Seguimento de Ponto
de Maxima Poténcia (Maximum Power Point Tracking — MPPT). A modelagem matematica e
a representacao através de circuitos elétricos das células fotovoltaicas sao ferramentas bastante
Gteis para o calculo dos parametros desconhecidos e na determinacdo do comportamento de
uma célula/médulo fotovoltaico perante as mudancas ambientais. O principal objetivo deste
trabalho consiste em estudar um modelo global ndo-linear baseado no circuito elétrico de um
diodo para médulos FV e realizar um estudo comparativo de precisao ao aplicar os métodos
de otimizacdo Busca por Padrdes (Pattern Search - PS), Enxame por Particulas (Particle
Swarm Optimization - PSO) e Enxame por Particulas Evolutivas ( Evolutionary Particle Swarm
Optimization - EPSO) no processo de estimacdo dos pardmetros do modelo do médulo foto-
voltaico. O modelo global n3o-linear foi inicialmente proposto com processo de estimacdo de
seus parametros utilizando o método de otimizacdo PS, logo, este trabalho teve como objetivo
avaliar novas ferramentas de otimizacao no processo de estimacdo de parametros deste mo-
delo. O estudo e a aplicacdo dos métodos de otimizacdo utilizados no modelo para o processo
de estimacdo dos parametros é de fundamental importancia, pois os parametros estimados
sao responsaveis pela previsao do comportamento das curvas -V e P-V, dai a necessidade
de eles serem os mais precisos possiveis. Portanto, neste trabalho serdo avaliados a precisdo
do modelo global n3o-linear e métodos de otimizacdo, ou seja, a sua capacidade em prever

o comportamento das curvas /-V e P-V baseados na comparacdo com curvas experimentais,

utilizando o [Erro Médio Absoluto em Poténcia (EMAP)| como indicador comparativo para as




tecnologias de silicio monocristalino, silicio policristalino, silicio amorfo, telureto de cadmio e

disseleneto de cobre, indio e galio.

Palavras-chaves: modelagem de médulos fotovoltaicos; otimizacdo por enxame de particulas;

otimizacao por enxame de particulas evolutivas; otimizacao busca por padrdes.



ABSTRACT

This study is justified by the growing increase in recent years of applications and projects
of power generation through photovoltaic systems. The present work is justified by the growing
increase in recent years in the applications and projects of electric power generation through
photovoltaic systems. For the study of these systems, the knowledge and analysis of the
physical, electrical characteristics and operating principle of photovoltaics cells/modules it is
crucial, in order to identify the parameters that influence the efficiency of the energy con-
version process. In this scenario, research development has been carried out to define precise
mathematical models for cells and /or modules, since these models have a fundamental role
in performance evaluation and are used for several purposes, such as, forecasting electricity
generation produced from photovoltaic arrays, the simulation of photovoltaic arrays under

different climatic conditions, the quality of the device during manufacturing, design and opti-

mization of [Maximum Power Point Tracking (MPPT )| techniques. The mathematical modeling

and representation through electrical circuits of photovoltaic cells are very useful tools for cal-
culating unknown parameters and determining the behavior of a photovoltaic cell / module
in the face of environmental changes. The main objective of this work is to study a global

nonlinear model based on the electrical circuit of single diode for photovoltaic modules and

to perform a comparative study of precision when applying the methods |Pattern Search (PS)|

|Particle Swarm Optimization (PSO)|and [Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO)|in

the process of estimating the parameters of the model of the photovoltaic module. The study
and application of the optimization methods used in the model for the parameter estimation
process is of fundamental importance, since the estimated parameters are responsible for pre-
dicting the behavior of the /-V and P-V curves, hence the need for them to be as accurate
as possible. The global nonlinear model was initially proposed with a process for estimating
its parameters using the PS optimization method, therefore, this work aims to evaluate new
optimization methods in the parameter estimation process of this model. Therefore, in this
work, the precision of the global nonlinear model and optimization methods will be evaluated,

that is, its ability to predict the behavior of /-V and P-V curves based on comparison with

experimental curves, using the [Mean Absolute Error in Power (MAEP)| as a comparative indi-

cator for the technologies of monocrystalline silicon, polycrystalline silicon, amorphous silicon,

cadmium telluride and copper, indium and gallium diselenide.



Keywords: modeling of photovoltaic modules; particle swarm optimization; evolutionary par-

ticle swarm optimization; pattern search.
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1 INTRODUCAO

A geracao de energia elétrica é essencial para a producao de riqueza e o consumo esta
inteiramente associado aos indicadores de desenvolvimento econdmico e social de uma nacdo.
Os avancos tecnolégicos, o crescimento economico e demografico e os comportamentos so-
cioculturais s3o alguns dos fatores que motivam a elevacao da demanda mundial de energia
e que determinam os padrdes de consumo energético. Diante desse cendrio, as estratégias de
suprimento energético através das fontes renovaveis de energia cresceram bastante nos tltimos
anos, tendo um grande destaque a fonte solar.

Basicamente, de todas as fontes de energia existentes, em sua maioria sdo provenientes
da energia do Sol, ou seja, de forma direta ou indireta, o Sol é o grande responsavel pela
origem de praticamente todas as outras fontes de energia na Terra. Assim sendo, o recurso
solar direto pode, simplificadamente em termos de aplicacbes em engenharia, ser classificado
em energia solar fotovoltaica e energia solar térmica (CEPEL-CRESESB, [2014)).

Em um breve histérico, o processo de conversao da energia solar para a producao de ele-

tricidade teve inicio em 1839, quando o ent3o cientista francés Edmond Becquerel descobriu

o principio do efeito [fotovoltaico (FV). Em seus experimentos, Becquerel observou que a inci-

déncia de luz em uma solucao acida provocava uma diferenca de potencial entre os terminais
de eletrodos imersos nessa solucdo. Posteriormente, com o decorrer dos anos, diversas contri-
buicoes cientificas e avancos no aperfeicoamento do processo de conversao fotovoltaica foram
alcancados, principalmente os relacionados ao material usado no processo de conversao. No
ano de 1954, foi desenvolvido em laboratério, pelos cientistas Daryl Chapin, Calvin Fuller e
Gerald Pearson, o primeiro protétipo de célula fotovoltaica com silicio, executando a conversio
da luz em eletricidade com eficiéncia de 6% e com capacidade de alimentar equipamentos.
Nesse mesmo ano, deu-se inicio ao periodo que incentivaria de fato a aplicacdo em escala
comercial de sistemas FV (PINHO et al., 2008).

A busca pela exploracao e tecnologia espacial, conhecida como “corrida espacial” ocorrida
na década de 1950 e a crise do petréleo na década de 1970, foram eventos que impulsionaram
o desenvolvimento da tecnologia fotovoltaica, porém o alto custo das células impossibilitava
a utilizac3o da energia solar em grande escala nesse periodo (CEPEL-CRESESB), 2014)).

Observa-se que nos ultimos anos a inddstria fotovoltaica teve um crescimento admiravel,

devido aos avancos na pesquisa e desenvolvimento de novas tecnologias, tendo como resultados
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o aumento da eficiéncia na convers3do, a diminuicao de custos por unidade de energia gerada, a
ampliacdo de mercados, o surgimento de varias empresas voltadas para producdo de células/-
modulos FV, as politicas governamentais de incentivo em ambito mundial e a diversificacao
da aplicacdo.

No Brasil, um grande reflexo do crescimento da indistria FV pode ser notado no sistema
elétrico nacional, que passa atualmente por um forte processo de transformacao e diversificacdo

de sua matriz energética. A fonte solar tem se destacado pela grande quantidade de sistemas FV

conectados a rede elétrica. De acordo com a|Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)| o

Brasil ultrapassou a marca de 1 [gigawatt (GW)| de poténcia instalada em micro e minigeracdo

distribuida de energia elétrica em 2019, onde somente no primeiro trimestre foram realizadas
13.941 novas instalacdes com a rede elétrica das distribuidoras de energia, representando um
crescimento de 134,97% em relacdo ao mesmo periodo de 2018, quando foram realizadas
5.933 instalagdes (AID-ANEEL} 2019)).

Nos sistemas FV, a unidade fundamental do processo de conversao de energia é denominada
de células FV. Elas podem ser ligadas eletricamente, para formar um conjunto de células e,
através do encapsulamento e aplicacao de moldura, produz o médulo FV que é projetado
para gerar tensdo e corrente especificas quando sdo expostas a incidéncia da luz solar. Os
modulos FV podem ser conectados em série ou em paralelo, a fim de produzir tensdes ou
correntes maiores, onde podemos destacar algumas de suas aplicacdes diretas em sistemas de
iluminacao, monitoramento, bombeamento de agua e carregamento de baterias.

Com o aumento crescente das aplicacoes e projetos de sistemas FV na atualidade, é de fun-
damental importancia o conhecimento e andlise das caracteristicas fisicas, elétricas e principio
de funcionamento de células/médulos FV, de modo a identificar os parametros que influenciam
a eficiéncia do processo de conversdao de energia. Consequentemente, o desenvolvimento de
pesquisas vem sendo realizado para definicio de modelos matematicos precisos para células
e/ou mbdulos. Visto que esses modelos possuem um papel fundamental na avaliacdo de de-
sempenho, sao usados para realizar previsoes de geracdo de energia elétrica produzida a partir
de arranjos FV, nas simulacdes de arranjos FV sob diferentes condicdes climéaticas, na quali-
dade do dispositivo durante a fabricacao, no projeto e otimizacdo de técnicas de seguimento
de ponto de méxima poténcia (MPPT). Por este motivo, é necessério estabelecer modelos
matematicos com alto grau de precisao e capazes de prever o comportamento dos médulos
FV sob quaisquer condicdes ambientais.

As informacdes sobre o comportamento elétrico do médulo FV é avaliado através da sua
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curva caracteristica que apresenta uma relacdo de corrente elétrica (/) versus tensdo (V') nos

terminais do dispositivo. As curvas caracteristicas sdao determinadas em condicGes de teste

padrdo ou |Standard Test Conditions (STC), em condi¢des de ensaio especificadas na IEC

60904-3, no qual uma irradiancia (S) de 1000 W/m?, uma temperatura (T) de 25 °C e

um espectro solar médio de massa de ar ou |Air Mass (AM)| de 1,5 é utilizado. Entretanto,

um médulo FV em condicoes de operacdo normal fica exposto a variacGes de irradiancia e
temperatura ao longo do dia. Nesse caso, as informacGes fornecidas nos datasheets pelos
fabricantes, como a tens&o de circuito aberto (Voc,st¢), corrente de curto-circuito (/sc,s7c),
corrente (Imp), tensdo (Vmp) e poténcia (Pmp) no ponto de maxima poténcia (Maximum
Power Point — MPP), deixam de ter validade, uma vez que os fabricantes fornecem esses
valores para a STC. Outros pardametros também podem influenciar no comportamento do
moédulo FV, porém, os fabricantes geralmente ndo fornecem essas informacoes.

Os modelos matematicos mais usuais e pesquisados na literatura para descrever o compor-
tamento dos médulos FV sdo: o modelo de um diodo (TSAI; HUAN-LIANG, 2010)) e o modelo
de dois diodos (ISHAQUE; SALAM; SYAFARUDDIN, [2011)), representados pelos circuitos elétricos
da [Figura 1] Existem também estudos sendo realizado com modelos envolvendo trés diodos
(WEI et al, [2019)),(KHANNA et al, [2015). Contudo, o modelo de um diodo é o mais utilizado
na representacdo das células/médulos FV em estudos de simulagdo, em termos de simplici-
dade e precisao. Este modelo é composto pelos seguintes elementos: uma fonte de corrente
fotogerada (/;), um diodo (d) em paralelo com a fonte de corrente, uma resisténcia série (Rs)
e uma resisténcia paralela (R,).

Apbs a definicao do modelo do médulo FV a ser utilizado, a préxima etapa consiste na
obtencdo dos parametros do modelo através de técnicas de estimacao. Nas dltimas décadas,
muitas pesquisas foram realizadas para a estimacao precisa de parametros desconhecidos para
modelos de médulos FV. A estimacdo de parametros para os modelos dos médulos FV é
em geral uma atividade complexa, devido a quantidade de parametros a serem estimados
e por conta da n3o-linearidade presente na equacdo transcendental da juncdo p-n. Outro
fator que pode dificultar o processo de estimacao de parametros do modelo definido, é que
estes parametros podem nao ser constantes dependendo da proposta do modelo, e assim
apresentarem dependéncia em relacdo a outros pardmetros (SILVA, 2019). Diversas técnicas
para obter esses pardmetros foram propostas na literatura nos Gltimos anos (KHURSHEED et
al., 2019). Geralmente, as técnicas de estimacdo dos pardmetros podem ser classificadas em

quatro categorias:
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Figura 1 — Modelos do médulo FV baseados em circuitos elétricos equivalentes de (a) um diodo e (b) dois
diodos.

Rs

Ig i d Rp v

Fonte: O autor (2020)

= Técnicas analiticas (BATZELIS; PAPATHANASSIOU, 2016; SABADUS; PAULESCU; BADESCU,

2018; DONGUE; NJOMO; EBENGAI, 2013);

= Técnicas baseadas em métodos numéricos (BONKOUNGOU et al., 2015; BATZELIS; ROUT-

SOLIAS; PAPATHANASSIOU, |2014} |HEJRI et al., 2014);

= Técnicas metaheuristicas (DALI; BOUHARCHOUCHE; DIAF, [2015a; |ZAGROUBA et al, [2010;

ALHAJRI et al|, |2012} |XU; WANG, 2017);

= Técnicas hibridas (MAJDOUL et al, 2015} [LINGYUN et al., 2011; TUTKUN; ELIBOL; MADEN,
2014).

As técnicas analiticas sao geralmente baseadas na avaliacao da equacdo transcendental
e nas informacdes fornecidas nos datasheets dos fabricantes de médulo FV. A estimacao de
pardmetros para os modelos de células/médulos FV torna-se uma atividade complexa neste

caso, pois as relacdes [-V s3o descritas por um conjunto de equacbes ndo-lineares cujos
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parametros sdo acoplados reciprocamente. Como em (BATZELIS; PAPATHANASSIOU, 2016)), em
que um conjunto de expressoes analiticas sao obtidas a partir da equacao transcendental para
estimar os cinco parametros do modelo de diodo tinico para médulos FV. Entretanto, para
identificar os parametros sdo necessarios suposicdes, para simplificar as equacdes, causando
assim imprecisdes ao modelo (JUNIOR, [2018; JADLI; THAKUR; SHUKLA, 2018).

As técnicas baseadas em métodos numéricos aplicam um sistema de equacGes que é de-
rivado para pontos de operacdo especificos fornecidos em datasheets de médulos comerciais,
como os pontos de operacdo de curto-circuito (/s), de circuito aberto (V,.) e méxima poténcia
(Pmp)(SILVA, [2019). Nesse caso, os métodos numéricos de Newton-Raphson e Gauss-Seidel
sao geralmente utilizados para estimar os parametros dos modelos elétricos de um médulo FV.
A aplicacdo dos métodos analiticos é til quando temos somente informacdes do datasheet,
enquanto os métodos numéricos tém aplicacao mais adequada quando se possui dados experi-
mentais (KHURSHEED et al., 2019)). Uma das principais desvantagens dos métodos numéricos é
a dependéncia em relacdo aos valores inicias dos parametros, pois um erro nesses valores pode
comprometer a convergéncia do algoritmo. Além disso, esses métodos exigem um alto esforco
computacional na estimacdo dos parametros por apresentar grandes sistemas de equacdes
(JADLI; THAKUR; SHUKLA, [2018)).

As técnicas metaheuristicas sdo aplicadas quando um problema de estimacdo dos parame-
tros do moédulo FV é convertido em um problema de otimizacdo. Essas técnicas geralmente
sao desenvolvidas a partir do comportamento da natureza e elas podem ter comportamentos
deterministicos, bem como probabilisticos (KHURSHEED et al., 2019). Os pardmetros do mé-
dulo FV podem ser estimados através da definicio de uma funcao objetivo, um algoritmo e
a determinacdo das condicdes iniciais. Varios algoritmos de otimizacao metaheuristicos foram
introduzidos para estimar os parametros dos médulos FV, entre os quais podemos destacar
os algoritmos: o algoritmo genético (COTFAS; COTFAS; CATARON, 2018), a otimizagdo por en-
xame de particulas (PSO) (YE; WANG; XU, 2009), otimizagdo de coldnia artificial de abelhas
(OLIVA; CUEVAS; PAJARES, [2014)), entre outros. As técnicas metaheuristicas estdo se tornando
bastante populares para estimar pardmetros de médulos FV devido a sua facilidade de im-
plementacdo e ndo exigir a aplicagdo de derivadas (KHURSHEED et al., [2019)). Porém, n3o
garantem a convergéncia da solucdo para um minimo ou méximo global (NI et al., [2018]).

Uma quarta categoria sao as técnicas hibridas, onde sao aplicados duas ou mais técni-
cas mencionadas anteriormente (BENAHMIDA et al., 2019; [KUMAR et al., 2017). Nesse caso,

podemos formar uma técnica hibrida através da unido dos métodos numérico e metaheuris-
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tica, analitica e metaheurisitca ou metaheuristica e outra metaheuristica. A hibridizacao das
técnicas é empregada para obter resultados superiores aos obtidos usando apenas uma (nica
técnica para a estimacdo, pois uma técnica compensa as deficiéncias da outra (KHURSHEED
et al., 2019).

Ao utilizar o modelo de um diodo com cinco pardmetros, a principal desvantagem na
utilizacdo das técnicas de estimacdo mencionadas anteriormente é que os parametros sao
estimados apenas para uma determinada condicdo, geralmente a condicido de STC. Desta
forma, para diferentes condicoes ambientais de irradiancia e temperatura, o procedimento de
estimacdo de parametros requer diferentes conjuntos de pardametros para o modelo do médulo
FV. Isso ocorre porque é necessario utilizar um método de extrapolacdo para a estimacao
dos pardmetros, ndo havendo interpretacdo fisica neste processo (SILVA, 2019). Diante deste
problema, poucas sdo as referéncias que tratam a proposta de modelos em que os parametros
sao influenciados por fatores externos como a irradiancia e temperatura e as explicacdes fisicas
para esta relacdo. Portanto, nesse trabalho, adotaremos como referéncia o modelo denominado
de global ndo-linear, onde o mesmo é baseado no modelo de um diodo e foi proposto em (SILVA,
2019). Este modelo é adequado para determinar o comportamento do médulo FV com precisdo
para condi¢cGes ambientais variaveis, ou seja, fora da STC. O modelo global n3o-linear consiste

fundamentalmente nos seguintes parametros:

= quatro parametros (R ref1, Rsref2, Krs € Yrs) que estdo relacionados a variacdo da resis-

téncia série, Rs, com a irradiancia e temperatura.

= trés pardmetros (R, ref, krp € Yrp) que estdo relacionados a variagdo da resisténcia

paralela, R, com a irradiancia e temperatura;
= um parametro (A,) relacionado ao fator de idealidade A do diodo;

= dois pardmetros (ls.ref € v ) que estdo relacionados a variacdo da corrente de curto-

circuito, lsc, com a irradiancia e temperatura;

= trés parametros (Voc ref, Os € 1 ) que estdo relacionados a variagdo da tensdo de circuito

aberto, Voc com a irradiancia e temperatura e

= dois parametros (I e ls;t) restantes que sdo obtidos a partir dos parametros ja mencio-

nados.
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Comparado ao modelo de um diodo, novos pardmetros sao acrescentados para compor
esse novo modelo, tornando o modelo global n3o-linear mais complexo de se trabalhar quando
comparado aos modelos convencionais da literatura. No entanto, a complexidade do modelo
global n3o-linear é justificada por sua precisao e capacidade de corresponder ao comportamento
fisico dos moédulos FV, ou seja, os parametros do médulo FV estido relacionados com as
variacoes de irradiancia e temperatura. A relacao dos parametros do modelo com os fenémenos
fisicos dos modulos FV abrange areas de aplicacdo como confiabilidade, deteccao de falhas e
degradacao prematura do médulo FV, assim como a observacao do seu envelhecimento para
manutencdo preditiva e corretiva (JUNIOR, 2018). Em (SILVA| 2019), foi proposto também a
técnica para estimar os parametros do modelo global ndo-linear, conhecida como PS-EMAP,
no qual estd baseada na ferramenta de otimizacdo busca por padrdes (Pattern Search-PS)
e como funcdo objetivo o erro absoluto em poténcia (EMAP). Esta técnica de estimacdo de
parametros é realizado apenas uma vez e sendo valido para todas as condicGes ambientais,
devido a natureza global do modelo.

Todas as técnicas de estimacao citadas anteriormente, necessitam de diversos pontos /-V
para estabelecer uma curva caracteristica para cada médulo FV, que pode ser experimental
ou fornecida pelos datasheets do fabricante. Assim sendo, neste trabalho é apresentada uma
avaliacdo comparativa de trés técnicas hibridas, utilizando os algoritmos de otimizacao me-
taheuristicos, busca por padrdes (Pattern Search — PS), otimizacdo por enxame de particulas
(Particle Swarm Optimization - PSO) e evolugdo do enxame de particulas (Evolutionary Par-
ticle Swarm Optimization - EPSQO) para definicdo do ponto étimo (minimizacdo da funcio
objetivo) no processo de estimacdo de pardmetros das equacdes que descrevem a caracteristica
I-V dos médulos FV para o modelo global n3o-linear baseado na funcido objetivo EMAP, a

partir da avaliacao analitica de um banco de dados de curvas /-V obtidas experimentalmente

e publicamente disponivel pela |National Renewable Energy Laboratory (NREL)|

Portanto, o modelo global nao-linear, por se apresentar como uma alternativa nova na
literatura na modelagem de médulos FV, torna-se necessario estudar e avaliar o seu compor-
tamento para uma gama maior de variacOes das condicSes de S e T durante o processo de
validagdo, visto que em (SILVA, 2019), todo o estudo de valida¢do dos médulos FV contemplou
poucas variacdes das condices de S e T. Em (SILVA, 2019), ndo foram avaliadas também
diferentes técnicas de otimizacdo metaheuristicas no processo de estimacao dos parametros,
visto que novas técnicas podem ser uma boa alternativa na busca por melhores resultados

otimizados dos parametros.
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1.1 OBJETIVOS E METOLOGIA DA DISSERTACAO DE MESTRADO

A precisdo dos parametros de um modelo elétrico para um médulo/célula FV é essencial
para a previsao das caracteristicas reais de desempenho sob condicGes ambientais variaveis.
Sabendo que o modelo global ndo-linear foi inicialmente proposto com processo de estimacao
de seus parametros envolvendo uma avaliacdo analitica da equacao transcendental, de curvas
experimentais e a aplicacdo do método de otimizacdo busca por padrdes (Pattern Search -
PS), o objetivo geral deste trabalho é avaliar os resultados da aplicacdo de novas ferramentas
de otimizacdo metaheuristicas (PSO e EPSO), no processo de estimacdo de pardmetros do
modelo global n3o-linear proposto por (SILVA, 2019).

Como objetivos especificos sao identificados:

1. Avaliar a eficacia do processo de estimacdo dos parametros decorrente da aplicacdo das
novas ferramentas de otimizac3o através da precisao ao comparar as curvas /-V reprodu-
zidas pelo modelo global n3o-linear e as curvas experimentais, isto é, a motivacdo para
este trabalho é testar essas novas ferramentas e avaliar se elas melhoram os resultados

ja existentes com a aplicacdo do método PS-EMAP.

2. Avaliar os resultados em diferentes tecnologias de médulos FV, resultantes da aplicacao
do modelo junto com os métodos de otimizacdo estudados neste trabalho na estimacao

dos parametros.
A metodologia desta Dissertacao de Mestrado, apresenta a seguinte sequéncia:

1. Revisao bibliografica sobre o estado da arte da modelagem de médulos FV.
2. Revisao bibliografica dos métodos de otimizacao PS, PSO e EPSO.

3. Aplicaciao dos métodos de otimizacdo PS, PSO e EPSO ao modelo global n3o-linear de

modulos FV no processo de estimacdo de parametros; e

4. Realizacdo de um estudo comparativo dos resultados fornecidos pela aplicacao das téc-
nicas de otimizacao ao modelo global ndo-linear e as curvas experimentais do banco de

dados da NREL.
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1.2

ORGANIZACAO DO TEXTO

Capitulo 2 — Neste capitulo é apresentado uma anélise dos conceitos tedricos da geracao
solar e os aspectos caracteristicos de um maédulo fotovoltaico. O objetivo deste capitulo
é apresentar o modelo global n3o-linear, destacando inicialmente os principais tépicos

referentes ao processo de modelagem de médulos FV.

Capitulo 3 — Neste capitulo s3o apresentados os principais conceitos, definicoes e ca-
racteristicas dos métodos de otimizacdo. O objetivo é abordar de forma detalhada os
métodos de otimizacdo baseado em metaheuristica, que sao aplicados neste trabalho

para a estimacao dos parametros de médulos FV.

Capitulo 4 - Neste capitulo é apresentado a metodologia do processo de estimacdo de
parametros para circuito equivalente de um médulo FV para o modelo global n3o-linear.
Em seguida, sdo mostrados os resultados da simulacdo dos métodos de otimizacao apli-
cados no processo de estimacao dos parametros dos médulos de silicio monocristalino,
silicio policristalino, silicio amorfo, telureto de cadmio e disseleneto cobre, indio e galio
- CIGS. O objetivo deste capitulo é realizar um comparativo dos resultados obtidos com

a aplicacdo dos diferentes métodos de otimizacao.

Capitulo 5 — Neste capitulo é apresentado a conclusdo da dissertacao assim como as

propostas de desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 ASPECTOS GERAIS SOBRE MODULOS FOTOVOLTAICOS

Este capitulo tem como objetivo realizar uma analise dos conceitos tedricos da geracao
solar FV e detalhar os aspectos caracteristicos de um médulo FV. Primeiramente, é abordado
o recurso solar de modo a entender o Sol como fonte de producdo de energia. Em seguida, os
principais aspectos dos médulos FV sdo discutidos, como as principais tecnologias, caracteris-
ticas elétricas, influéncia de parametros na geracdo solar FV, para enfim apresentar o modelo

global nao-linear para os médulos FV.

2.1 ASPECTOS GERAIS

O Sol é a principal fonte de energia do planeta Terra, pois basicamente todas as formas de
energia no mundo s3o de origem solar. E a partir da energia do Sol que se da a evaporac3o,
origem do ciclo das aguas, que possibilita o acimulo em barragens e a consequente geracao de
eletricidade (hidroeletricidade). A radiacdo solar é responsavel pela circulacdo atmosférica, que
ocorre em razdo do desequilibrio da radiacdo recebida pela Terra, provocando assim os ventos.
Logo a energia edlica e a energia maremotriz sao formas indiretas de producado de energia solar.
Petréleo, carvao e gas natural sao originalmente produzidos por meio de residuos de plantas
e animais que através do recurso solar obtiveram energia para sua formacdo (CEPEL-CRESESB,
2014).

A energia do Sol é transmitida ao planeta Terra através do espaco sob a forma de radiacdo
eletromagnética, recebendo o nome de radiacao solar. Ela sofre a influéncia do ar atmosférico,
das nuvens, das vegetacdes e da poluicao, fazendo com que os raios solares cheguem de todas
as direcOes ao atingir o solo, devido aos efeitos de absorcao, espalhamento e reflexdao com as

moléculas de ar, vapor, poeira e nuvens.

2.1.1 O Recurso Solar

De acordo com a norma ABNT-NBR-10899/2013, para compreender melhor o aprovei-
tamento da energia solar para geracdo de energia, é necessario o conhecimento de algumas
relacOes geométricas entre os raios solares e a superficie terrestre, mais especificamente so-

bre uma superficie inclinada qualquer. Essas relacdes sdo descritas através de varios angulos
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ilustrados na e definidos a seguir:

Angulo de incidéncia (6): é o dngulo compreendido entre o raio solar e a normal (n) a
superficie de captacao;

Altura solar («): angulo formado entre o raio solar e a sua projecdo sobre o plano
horizontal;

Angulo azimutal da Superficie (7): angulo compreendido entre a projecdo da normal a
superficie no plano horizontal e a direcao Norte-Sul. O deslocamento angular é tomado

a partir do Norte e estd compreendido entre -180° e 180°, sendo considerado positivo

quando a projecdo se encontra a esquerda do Norte e negativo quando se encontra a

sua direita;

Angulo azimutal do Sol (s): angulo formado entre a projecdo do raio solar no plano

horizontal e a direcdo Norte-Sul. Obedece a mesma convencdo citada para o angulo

azimutal da superficie;

Inclinacdo da superficie (3): angulo formado entre o plano da superficie coletora e a

horizontal;

Angulo zenital (6,): angulo formado entre o raio solar e o Zénite; equivale a distancia

angular entre o feixe solar e a vertical do local de incidéncia.

Figura 2 — Indicacdo dos angulos dos raios solares incidentes no plano inclinado.
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Fonte: NBR-10899/2013, [Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT)|
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A radiacdo solar incidente sobre uma superficie receptora, como por exemplo as células e
modulos FV, pode ser decomposta por uma componente direta e por uma componente difusa.
A radiac3o direta corresponde aos raios solares que chegam diretamente do Sol em linha reta
e incidem sobre a superficie receptora com uma inclinacdo que depende do angulo zenital do
Sol. A radiacdo difusa corresponde aos raios solares que chegam indiretamente a superficie

receptora, devido a difracao na atmosfera e a reflexdo da luz nas nuvens e em particulas no

ar (VILLALVA| 2015). Uma terceira componente da radiagdo pode incidir sobre a superficie

receptora, caso a mesma esteja inclinada em relacao a horizontal, denominada de albedo, que

ocorre em razdo da reflexdo no solo ou em outros elementos préximos no ambiente (vegetacdo,

obstaculos, terrenos rochosos, etc.) (CEPEL-CRESESB) [2014)).

As parcelas de radiacdo direta, difusa e albedo (caso a superficie seja inclinada) sdo repre-
sentadas na por raios solares incidentes em uma superficie. A soma dessas parcelas

é definida como radiacdo global.

Figura 3 — Componentes da radiacdo solar.

Espalhamento

Fonte: Adaptado de (PINHO et al), [2008) e (FREEPIK| 2019)

A radiacao global pode ser mensurada por um instrumento denominado piranémetro, ilus-
trado na (a), enquanto a radiacdo direta pode ser medida com um instrumento
chamado pireliometro, representado na (b). No mercado, existem também senso-
res baseados em células de silicio que sdo utilizados em medidas da radiacdo solar, porém
apresentam a desvantagem de nao dissociarem as componentes de radiacao direta e difusa.

A mensuracao da radiacao solar pode ser realizada por duas grandezas, uma em termos de
fluxo de poténcia (W) por unidade de drea (m?) em um dado plano, onde temos a definic3o
da irradiancia solar (W/m?), a outra em termos de energia (Wh) por unidade de 4rea (m?),

sendo entdo definida a express3o irradiacdo solar (Wh/m?).
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Figura 4 — Instrumentos de medicdo da radiacdo solar: (a) piranémetro e (b) pirelidmetro.

Fonte: (CEPEL-CRESESB) [2014)

O fluxo médio de irradiancia, no espaco extraterrestre, na distancia média entre o Sol e a

Terra, é conhecido como constante solar, e o seu valor é de aproximadamente 1.367(+£3, 33%)

W/m?, adotado pela [World Radiation Center (WRC). Na superficie terrestre, a parcela de

radiacdo incidente é extremamente varidvel, isto ocorre devido ao movimento aparente do
Sol, as modificacdes nas condicdes climaticas e a composicao geral da atmosfera. Dessa
forma, para a implantacdo de um projeto de sistema FV, tem-se a necessidade de dados de
irradidncia medidos em locais mais préximos possiveis daquele onde se pretende implantar o
sistema (PINHO et al., 2008)).

Conforme visto anteriormente, a radiacao solar sofre diversas alteracoes quando atravessa
a atmosfera terrestre. Um conceito que caracteriza o efeito da atmosfera sob a radiacao solar
é a "Massa de Ar" (AM, do inglés Air Mass), que é igual ao comprimento relativo que a
radiacao direta percorre através da atmosfera até atingir a superficie terrestre. A definicao
matematica é dada por:

1

AM = AL (2.1)

e ilustrada na [Figura 5 sendo 6, angulo zenital, angulo formado entre o raio direto e o Zénite
(PINHO et al., 2008).

Quando o Sol encontra-se no Zénite, AM = 1 e esta relacdo aumenta a medida que cresce
o angulo entre o feixe solar e a vertical. Assim, para um valor de 6, de aproximadamente 48,2°,
AM = 1,5, que é o valor considerado nas condicdes padrao de teste de células e médulos FV.
Essa expressdo é valida apenas para angulos zenitais de 02 a 70°, pois para angulos maiores,
o efeito de curvatura da Terra torna-se significativo e deve ser considerado.

A irradiancia de 1000 W/m?, massa de ar de 1,5 e T = 25 °C s3o adotadas na inddstria
FV para a especificacdo e avaliacdo de células e médulos FV, sendo citadas praticamente na
maioria dos catalogos de fabricantes e dispositivos FV, esses critérios caracterizam a STC

(VILLALVA, [2015).
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Figura 5 — Definicido de Massar de Ar.

Zénite

Fonte: (PINHO et al., [2008])

2.1.2 Espectro Solar

A radiacao solar é constituida de ondas eletromagnéticas que possuem frequéncia e com-
primento de ondas diferentes, conforme a representacdo da [Figura 6] Uma pequena parte das
ondas pode ser captada pelo olho humano e representa o que chamamos de luz visivel. Outra
parte da radiacdo solar ndo pode ser vista pelo olho humano e sua presenca pode ser percebida
de outra forma. O conjunto de todas as frequéncias de ondas eletromagnéticas emitidas pelo

Sol é denominado de espectro da radiagdo (VILLALVA| 2015)).

Figura 6 — Composicdo do espectro da radiacdo solar.
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Fonte: (VILLALVA| 2015)

A [Figura 7] mostra o espectro da irradidncia solar em trés condi¢des: no topo da atmosfera
da Terra (AM = 0); ao atingir perpendicularmente uma superficie ao nivel do mar inclinada a
372 (AM = 1,3) e voltada para a linha do Equador (global inclinada); e apés atravessar uma
massa de ar de 1,5. De acordo com a [Figura 7, nota-se as perdas de fluxo de poténcia entre

o espectro da irradiancia incidente no topo da atmosfera e o espectro que atinge a superficie
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inclinada. O espectro solar tipico na superficie terrestre em um dia claro em conjunto com a
irradiancia total de 1000 W/mg, T = 25° Ce AM = 1,5 s3o usados para realizar a calibracao

de células e mddulos FV.

Figura 7 — Distribuicdo espectral da irradidncia no topo da atmosfera; da irradidncia ao incidir perpendicular-
mente sobre uma superficie inclinada (37°) ao nivel do mar e voltada para a linha do Equador; da
irradiancia apds atravessar uma massa de ar de 1,5.
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Fonte: (CEPEL-CRESESB, [2014)

Portanto, a radiacao que chega a superficie terrestre e, consequentemente, a energia dis-
ponivel, varia segundo a sua posicao incidente no planeta Terra e as caracteristicas geograficas
e meteorolégicas locais (WANG et al., 2016)).

A Resposta Espectral (RE) é definida como a razdo entre a corrente produzida pelo dis-
positivo fotovoltaico e a poténcia da radiacdao que incide sobre ele. Ela descreve como que os
fétons com diferentes comprimentos de onda (ou niveis de energia) contribuem para a cor-
rente fotogerada. Conhecer a curva da Resposta Espectral é muito importante para a geracdo
fotovoltaica, pois é através dela que se pode estimar o quanto que as variacoes do espectro
solar irdo afetar a energia elétrica gerada. Diferentes tecnologias de células solares possuem
diferentes respostas espectrais (NEVES, [2016). Na s3o mostradas diversas curvas de

respostas espectrais para algumas tecnologias de células FV.

2.1.3 Tipos de Células FV e Tecnologias de Fabricacdao

Existem diversas tecnologias de células e médulos FV no mercado atualmente, utilizando

diferentes tipos de materiais. As principais tecnologias aplicadas na producdo de células e
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Figura 8 — Respostas espectrais para diferentes tecnologias de células FV.
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Fonte: (NEVES| [2016)

moédulos FV sdo classificadas em trés geracdes, conforme a matéria-prima e o nivel de aceitacao

comercial.

= A primeira geracao que é caracterizada pela utilizacao da tecnologia do silicio cristalino
(c-Si), no qual é dividida em duas categorias produtivas: silicio monocristalino (m-Si)
e silicio policristalino (p-Si), que sdo as mais comuns encontradas no mercado, por
ser considerada uma tecnologia consolidada e confiavel, e por possuir melhor eficiéncia

comercialmente disponivel (CEPEL-CRESESB, 2014; LIMA et al., 2020));

» A segunda geracdo, comercialmente denominada filmes finos, é dividida em trés cate-
gorias produtivas: silicio amorfo (a-Si), disseleneto de cobre e indio (CIS) ou disseleneto
de cobre, indio e gélio (CIGS) e telureto de cadmio (CdTe). Esta geracdo apresenta uma
menor eficiéncia do que a primeira geracao e tem uma menor participacdo no mercado.
Uma das desvantagens associadas a sua aplicacdo esta na disponibilidade dos materiais,
como exemplo o caso do cddmio (Cd), em que sua toxicidade retardam sua utilizacdo

em maior escala (CEPEL-CRESESB) 2014; LIMA et al., [2020);

» A terceira geracdo de células solares compreende as novas tecnologias. Nesta gera-

cdo, tem-se uma variedade de tipos de células constituidas a base de materiais organi-

cos ou poliméricos ((Organic Photovoltaics (OPV))), corantes (Dye-Sensitized Solar Cell
(DSSC))), pontos quénticos ou perovskitas, células multi-juncéo, células de portadores
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quentes e tecnologias de upconversion (RAPHAEL et al., 2018; |CEPEL-CRESESB, [2014;
LIMA et al., [2020).

A seguir, s3o apresentadas brevemente, as principais tecnologias comercialmente disponi-
veis de células FV.

Células de Silicio Monocristalino: O silicio utilizado no processo de fabricacdo de células
FV é extraido do mineral quartzo (VILLALVA, 2015). O silicio monocristalino possui uma estru-
tura homogénea em todo o sélido, é obtido na maioria das vezes, pelo processo denominado
de método de Czochralski, no qual blocos de silicio puro sdo aquecidos em alta temperatura
e submetidos a um processo de formacao de cristal. O silicio obtido nesse processo para fun-
cionar como célula solar necessita de outros elementos semicondutores, logo as laminas sdo

fatiadas e submetidas a processos quimicos (dopagem), formando as camadas P e N (SAMPAIO

et al, 2019)). Comercialmente, de acordo com os resultados divulgados pelo [Instituto Nacionall

lde Metrologia, Qualidade e Tecnologia (INMETRO)| a eficiéncia média dos dispositivos com

células solares de silicio monocristalino é de 15,7% e a maior eficiéncia registrada é da ordem
de 20% (ARAUJO et al., [2018; INMETRO, [2018)).

Células de Silicio Policristalino ou Multicristalino: O processo de fabricacdo de cé-
lulas policristalinas é semelhante a de fabricacdo das células monocristalinas, porém com um
menor custo, devido as exigéncias do processo de preparacao das células serem menos rigoro-
sas (SILVA| 2015). S3o constituidas de diversos cristais em contato entre si, com tamanhos e
orientacOes diferentes, onde este procedimento tem por objetivo reduzir custos de fabricacdo,
embora haja uma pequena perda de eficiéncia (PINHO et al., [2008)). Geralmente, o silicio poli-
cristalino é fornecido em forma de barras com 1,5 a 2,5 m de comprimento, que posteriormente
sdo cortados para serem transformados em células FV (SAMPAIO et al., 2019). O rendimento
médio das células de silicio policristalino avaliadas pelo INMETRO é da ordem de 15,3 % e
a maior eficiéncia registrada é de 19% (ARAUJO et all, [2018; INMETRO) 2018). Na [Figura 9} é
apresentado simplificadamente o processo de fabricacdo dos médulos FV de silicio.

Células de Silicio Amorfo: Estas células s3o produzidas com silicio que contém alto grau
de desordem na sua estrutura atémica. Em seu processo de fabricacdo, utilizam-se filmes muito
finos. Na producao das células, ndo existe a etapa de corte, elas s3o fabricadas na forma de fitas,
conforme apresentado na [Figura 10| Essas células possuem baixo custo de producido quando
comparadas as células anteriores. Os filmes finos obtidos sdo depositados sobre substratos de

baixo custo, como vidro ou acgo inox (SAMPAIO et al [2019). Esta propriedade permitiu que
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Figura 9 — Médulos FV fabricados com células de silicio Monocristalino e Policristalino.
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os médulos ganhassem flexibilidade, semitransparéncia e superficies curvas. Os médulos de
silicio amorfo apresentam eficiéncia reduzida, quando comparada aos dispositivos cristalinos,

com valor comercial na faixa de 6-13%, sendo sua aplicacdo geralmente limitada a dispositivos

de baixa poténcia (OGBOMO et al, 2016). Sua eficiéncia diminui durante os primeiros 6 a 12

meses de funcionamento, devido a degradacao induzida pela luz até chegar a um valor estavel

(VILLALVA| [2015)).

Figura 10 — Células fotovoltaicas de silicio amorfo.

Fonte: 2019)

Células de [Telureto de Cadmio (CdTe): Sao compostas por arranjos policristalinos de

filmes finos. Uma célula tipica de CdTe é produzida com cinco camadas: uma camada de vidro,
um O6xido transparente condutivo, que atua como contato frontal, um filme de CdS (sulfeto

de cddmio) conhecido como camada de janela, um filme de CdTe conhecido como a camada
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absorvedora e um contato traseiro que fica sobre o CdTe (LIMA, 2010). Esta tecnologia é pouco
utilizada e possui a desvantagem do elemento quimico cddmio, empregado na fabricac3do, ser
toxico e o elemento teldrio ter poucas reservas de minério na Terra (CEPEL-CRESESB) 2014)).
As células de CdTe representam cerca de 40% do mercado das células FV de filmes finos e
apenas 6% do mercado de todas as tecnologias das células FV. Seu rendimento méximo pode
alcancar até 21% (OGBOMO et al}, 2016)). Na [Figura 11} é mostrado a estrutura de uma célula
de CdTe.

Figura 11 — Estrutura de uma célula solar de CdS/CdTe.
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Fonte: (LIMA| [2010)

Células de |Disseleneto de Cobre, Galio e Indio (CIGS): sio compostas por um

material policristalino e pertencem a familia das células de filmes finos. As células FV baseadas
no disseleneto de cobre e indio (CulnSe2, ou simplesmente CIS) e no disseleneto de cobre, galio
e indio (Cu(InGa)Se2, ou simplesmente CIGS) apresentam estruturas bastante semelhantes as
do telureto de cddmio, em que a composicao das células é feita com varias camadas ultra finas
de diferentes semicondutores (SILVA, [2015)). A célula é composta por: uma camada de vidro,
uma fina camada de contato utilizando o elemento quimico molibdénio (Mo), um filme de 50
nm de CdS (sulfeto de cddmio) que constitui a regido n, uma camada de absor¢do de 100
nm de (Cu(InGa)Se2 que constitui a regido p e duas camadas de ZnO (Oxido de Zinco) para
aumentar a condutancia (CEPEL-CRESESB, 2014). Apresentam eficiéncia maxima registrada na
faixa de 20% (OGBOMO et al., |2016)). Entretanto, seu custo é muito elevado e sua aceitagcdo
comercial ainda é pequena (VILLALVA, 2015)). Uma das aplicacdes das células de CIGS, como
mostrado na [Figura 12| é na formacdo de médulos FV em formato de telhas, conhecidos como
telhado solar.

Células Multijuncao: essa tecnologia utiliza varias juncoes P-N conectadas em série para
formar uma FV, empilhando diferentes camadas de materiais semicondutores. Os materiais
mais comuns utilizados na sua composicdo sdo: arseneto de galio (GaAs), silicio amorfo (a-

Si), silicio microcristalino e germanio (Ge). A jung¢do P-N de cada material semiconduntor



40

Figura 12 — Médulo FV (telhado solar) formado por células de CIGS.

Fonte: (DHGATE.COM|, 2019)

Tabela 1 — Rendimento das melhores células FV produzidas em laboratério até 2019.

Classificacdo Tecnologia Rendimento (%)
Silicio Monocristalino (m-Si) 26,7+ 05
Silicio Silicio Policristalino (p-Si) 223 +04
Filmes Finos Transferidos 21,2 +£04
As (filme fi 29,1 £+
Compostos IlI-A Gahs ( |.m.e |n-o) 91=06
GaAs (policristalino) 18,4 £ 0,5
) ) CIGS (filme fino) 23,35 £ 0,5
Filmes Finos ) )
CdTe (filme fino) 21,0+ 0,4
Amorfo Silicio .Amor.fo (a-Si) 102403
(filme fino)
. GaAs/InP 328+ 14
Multijuncao
(InGaP/GaAs/InGaAs) 379+ 12

Fonte:(GREEN et al., [2019))

produz uma corrente elétrica em resposta a diferentes comprimentos de onda da luz, entdo
as células multijuncées possuem a caracteristica de possuirem grande sensibilidade espectral
(NUNEZ et al., 2018). A ideia fundamental para aplicacdo de células FV multijuncdo é melhorar
a eficiéncia na conversao de energia solar em elétrica, otimizando a absorcdo de luz e a geracao
de corrente em cada jung¢do (CORREIA| 2018)).

O progresso da eficiéncia das células FV é acompanhado pela "Progress in Photovol-
taic"(GREEN et al, 2019) desde o ano de 1993. Na[Tabela 1] ¢ apresentado o rendimento das

melhores células FV com diferentes tecnologias até o ano de 2019 fabricadas em laboratérios.
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2.2 ASSOCIACOES DE CELULAS E MODULOS FOTOVOLTAICOS

Como visto anteriormente, a célula FV é o dispositivo basico da transformacdo da luz em
eletricidade. Dado que uma célula produz pouca eletricidade, logo varias células s3o montadas
sobre uma estrutura rigida, associadas eletricamente e revestidas para formar o médulo FV
(Figura 13). Um médulo pode ser constituido geralmente de 36 a 216 células FV associadas

em série e/ou paralelo, associacdo esta que depende dos pardmetros elétricos (tensdo, corrente

e poténcia) mais adequados a aplicacdo a que o mddulo se destina (CEPEL-CRESESB, 2014).

Figura 13 — Células, médulos e arranjos FV.

Célula

Arranjo

Fonte: (BEATRIZ et al) [2011)

A estrutura de um médulo FV comercial (Figura 14) de células de silicio cristalino é
constituida por camadas de vidro temperado de alta transparéncia, acetato de etil vinila (EVA,

do inglés Ethylene-Vinyl Acetate), células fotovoltaicas, EVA e um filme isolante.

Figura 14 — Estrutura dos componentes de um médulo fotovoltaico de silicio cristalino
Vidro temperado
de alta transparéncia
EVA
Células solares
EVA

Filme posterior -

Estrutura de
aluminio

Fonte: (CEPEL-CRESESB, 2014)).

Na composicao da estrutura do médulo FV, as células ligadas em série conectam o terminal

positivo de uma célula com o negativo da célula seguinte. De acordo com a [Figura 15, tem-se
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que:

V=Vi+ VotV (2.2)

onde V é a tensao do médulo e V3, V5,..,V, sdo as tensbes das células que compdem o médulo

FV.

Figura 15 — Células FV ligadas em série na composicdo do médulo

n \

+ Vi . + Vo _ + Vo - I
Il IQ In I

Fonte: O autor (2020)

As células ligadas em paralelo, tem os seus terminais positivos interligados entre si, assim
como os terminais negativos. Portanto, o valor da corrente elétrica / fornecida pelo médulo é

a soma das correntes de cada célula conectada em paralelo. Da [Figura 16| tem-se que:
I'=11+1,+1, (2.3)

onde /7, I5,..,1, sdo as correntes das células ligadas em paralelo que compdem o médulo FV.

Figura 16 — Células FV ligadas em paralelo na composicdo do médulo.

I

I I L . -

Fonte: O autor (2020)

2.3 CARACTERISTICAS ELETRICAS DE MODULOS FOTOVOLTAICOS

Em estudos de engenharia, uma prética bastante comum ¢é a aplicacdo de modelos ma-
tematicos para descrever o comportamento de um sistema. A modelagem matematica e a
representacdo através de circuitos elétricos das células FV s3o ferramentas bastante (teis para
o calculo dos parametros desconhecidos e na determinacdo do comportamento de uma célu-

la/médulo perante as mudancas ambientais. Nos dltimos anos, o interesse em pesquisas na
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area de modelagem de sistemas de energia solar FV aumentou significativamente de forma a

melhorar sua utilizacdo para atender as crescentes demanda de energia elétrica.

2.3.1 Analise do Circuito Equivalente para Mddulos Fotovoltaicos

A célula FV é um dispositivo capaz de capturar e converter diretamente a energia da luz
solar em eletricidade, no processo que é denominado de conversdo FV. A mostra o
circuito elétrico representativo simplificado de uma célula FV ideal. Este modelo é geralmente
preferido para estudos em relacio a outros modelos, como o de dois diodos, devido a sua
simplicidade na analise, menor nimero de parametros e menor complexidade computacional
(MEHTA et al, 2019). J& a aplicagdo do modelo com dois diodos é bastante (til quando
deseja-se representar mais precisamente a juncao p-n, pois o fenémeno da recombinacao dos
portadores de carga que ocorre nesta juncao nao é adequadamente representado nas aplicacoes
com um diodo (JUNIOR, [2018)). Em razdo disso, o modelo de dois diodos é mais preciso na

representacdo de célula/médulo FV.

Figura 17 — Circuito equivalente de uma célula FV ideal.
1
—»

b
ig ! Vd v

Fonte: O autor (2020)

No circuito elétrico da célula FV da [Figura 17, uma fonte de corrente é usada para repre-
sentar a corrente gerada pela radiacdo solar (fétons) e um diodo semicondutor conectado em
antiparalelo a essa fonte a juncdo p-n (célula). Ent3o, na condicdo de temperatura e irradiancia
fixas, a expressdo da corrente elétrica fornecida por uma célula FV pode ser representada pela
soma das correntes (SILVA, 2019):

i =g — id, (2.4)

sendo:

= ¢ — Corrente de saida da célula FV (em A);
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= i, - Corrente fotogerada da célula (em A);

= 44 - Corrente na juncdo p-n, representada pelo diodo (em A).

A corrente do diodo (ig) pode ser determinada pela equacdo de Shockley, que neste caso
é dada por:

qud

Ity = Z'sat(em - 1) (25)

em que:

= isr — Corrente de saturagdo reversa do diodo (em A);
= vy - Tensdo no diodo (em V);

» A - Fator de idealidade do diodo;

» ¢ - Carga do elétron (em C);

= k - Constante de Boltzmann (em m? - kg-s7%2- K1),

= T - Temperatura (em K).

Através da [Figura 17| e da Equacdo ({2.4)), reproduz-se a curva -V de uma célula FV, que

é a resultante da superposicdo da corrente fotogerada com a curva do diodo no escuro. A luz
tem o efeito de deslocar a curva /-V para o quarto quadrante. A [Figura 18| apresenta as curvas
de uma célula FV sob diversas condicdes de iluminacdo, sendo que a curva da
(d) mostra a curva -V sob a forma mais comumente encontrada, rebatida sobre o eixo das
tensoes.

Quando fatores que limitam a eficiéncia de conversdo de uma célula FV s3o levados em
consideracdo, no circuito elétrico equivalente sdo, entdo, acrescidas as resisténcias série (7)
e paralela (r,) como mostrado na [Figura 19] Para o modelo de uma célula ideal, os valores
das resisténcias 1 e r, sdo assumidos como zero e infinito respectivamente. A resisténcia série
corresponde as perdas nas juncdes metal-semicondutor e a resisténcia em paralelo corresponde
as fugas de corrente na juncdo p-n.

Neste caso, a equacdo que representa a corrente total produzida por uma célula FV pode
ser expressa como:

(2.6)

I =1lg —Ig — i,
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Figura 18 — Uma célula fotovoltaica sob diversas condicdes de iluminacdo: (a) célula FV com as mesmas
caracteristicas elétricas de um diodo no escuro. (b) quando a célula FV é iluminada, sua curva I-V
se desloca para o 42 quadrante. (c) quanto maior a intensidade da radiacdo incidente, maior o
deslocamento da curva I-V. (d) a curva é ent3o representada, por convencio, através da rotacdo
em relacdo ao eixo das tensdes, sendo representada no 12 quadrante.

(a) (b)

¢ i\q\q ¢ Id

d v
-V EE— v o d v

(d)

I I I I

T \\\E{ :

Fonte: (PRIEB| 2002))

Figura 19 — Circuito equivalente de um diodo de uma célula solar com as resisténcias série e paralelo.

T's
WV

#id + ¢irp +
i Y vg § o v

—>

Fonte: O autor (2020)

Em uma breve analise do circuito equivalente da|Figura 19| nota-se que:

Vg =V +irs (2.7)
e
i, = Ujp" (2.8)
Logo, substituindo os termos das equagdes (2.5)), e na equacdo ([2.6), tem-se
que:
i = g — (e T — 1) — ”j”ﬁ (2.9)
o-

Como visto anteriormente, as células solares sao associadas para formar os médulos FV,

onde s3o conectadas em série para fornecer tensdes de saida maiores e em paralelo para obter
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Figura 20 — Circuito equivalente de um médulo FV.
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N
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Fonte: O autor (2020)

maiores correntes de saida. Os mddulos FV s3o associacGes de células, e pode-se representar

o seu circuito equivalente de forma analoga ao da célula como na|Figura 20, Considera-se que

todas as células sejam iguais de um médulo com Ny células em série, N, células em paralelo

e sendo Vi, a tensao térmica do médulo FV, definida por:

NGAET
I

a equacao da corrente para um médulo FV pode ser reescrita como

(v+Rs1) V + IR,
I=1,—Iy(e "¢ —1)—2,
p

em que:

» [ — Corrente de saida do médulo FV (em A);

= [, - Corrente fotogerada do médulo FV(em A);

» [ - Corrente reversa de saturacdo do diodo do médulo FV (em A);

= V, — Tens&o térmica do médulo FV (em V);
= V' — Tens&o de saida do médulo FV (em V);

= R, - Resisténcia série do médulo FV (em Q);

= R, - Resisténcia em paralelo ou resisténcia shunt do médulo FV (em ).

(2.10)

(2.11)
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Neste trabalho, todas as anélises tiveram como foco a modelagem do médulo FV e n3o das
células. Além disso, todos os médulos FV avaliados sao compostos por associacdes de células

apenas em série, desconsiderando assim qualquer termo referente a associacao em paralelo.

2.3.2 Curvas Caracteristicas: Corrente versus Tensao (/-V) e Poténcia versus Ten-

sdo (P-V)

A equacdo é também conhecida como equacdo da curva caracteristica de um dis-
positivo FV, pois a partir dela podemos representar as curvas caracteristicas tipicas corrente
versus tensdo (/-V) e poténcia versus tensdo (P-V) que é obtida pela multiplicacdo de cada
valor de tens3o pelo correspondente valor de corrente de uma célula, médulo ou arranjo. Para
uma analise mais detalhada, apresenta-se, na [Figura 21, as curvas caracteristicas para o moé-
dulo fotovoltaico xSi11246 (silicio monocristalino) do banco de dados da (NREL, 2014) que
possui 36 células em série e nenhuma associacdo em paralelo. Os principais parametros elé-
tricos destacados sdo: a corrente elétrica de curto-circuito (/s), a tensdo de circuito aberto
(Voc), a poténcia maxima ou de pico (Py,,), a corrente no ponto de poténcia maxima (/) e

a tensdo no ponto de poténcia maxima (V).

Figura 21 — Curvas caracteristicas de um médulo FV: (a) corrente versus tens3o; (b) poténcia versus tensdo
para o médulo xSi11246.
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Fonte: O autor (2020)

Na |Figura 21)a), nota-se que a corrente de saida do médulo é aproximadamente constante
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até valores anteriores a V,,,, a partir de onde a corrente do diodo (/y4) torna-se significativa,
e consequentemente, provoca uma reducdo na corrente de saida do médulo. Na condicao
de circuito aberto (V,.), toda a corrente fotogerada estd passando através do diodo e da
resisténcia em paralelo, R,. Enquanto na|Figura 2I|(b), a poténcia varia com a tens3o, atingindo
um valor maximo (P,,) na regido do joelho da curva IV, correspondendo aos pontos /I, €
Vmp- As caracteristicas elétricas dos médulos FV, fornecidas pelos fabricantes, sdo baseadas
na STC: irradiincia de 1000 W/m?, temperatura da célula de 25 °C e massa de ar (AM) igual
alb.

Idealmente, os geradores solares deveriam sempre operar no ponto de maxima poténcia;
entretanto, na pratica, eles operam em um ponto sobre a curva -V correspondente as carac-

teristicas -V da carga.

2.3.3 Definicao dos Parametros Elétricos

As curvas caracteristicas -V e P-V s3o importantes para a caracterizacdo dos dispositivos
FV, pois elas transmitem informacdes sobre o seu desempenho elétrico. A partir dessas curvas,
podem ser determinados os principais pardmetros elétricos que caracterizam as células/médu-
los FV: tensdo de circuito aberto (V,.), corrente de curto-circuito (ls), fator de forma (FF)
e eficiéncia (n), descritos a seguir.

Corrente de curto-circuito (/s:): é a corrente de saida de um médulo FV, na condicdo de
curto-circuito em seus terminais e para valores preestabelecidos de temperatura e irradiancia.
De acordo com o estado de curto-circuito mostrado no circuito equivalente da ¢
através da avaliacao da equacao , a corrente de curto-circuito é expressa por:

(Rs-Isc) Isc . Rs

Ie=TI;—I-le 7t —1]— (2.12)

Na condicao de curto-circuito, o valor de ls. é muito maior do que a soma das correntes
que fluem através do diodo e de Rp, de modo que esses termos podem ser desprezados, e

resultando na seguinte aproximacao

I~ 1, (2.13)

Tensado de circuito aberto (V,.): é a tensdo gerada através de um médulo FV sem

carga (em aberto), para valores pré-estabelecidos de temperatura e irradidncia. Nesse caso, a
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Figura 22 — Condicdo de curto-circuito de um mddulo fotovoltaico

MWV

¢Id ¢I
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Fonte: O autor (2020)

Figura 23| ilustra a situacdo no circuito equivalente e de acordo com equacio ([2.11]), tem-se:

Yoc Voc
[=0=1I;—Ig-(e't —1)— 7

Considerando que o dltimo termo da equacdo (2.14]) é aproximadamente zero, encontra-se a

(2.14)

seguinte expressao para V,.:

Figura 23 — Condicdo de circuito aberto de um médulo FV.

R, I=0
—»

Fonte: O autor (2020)

Ig
&), 2.15
) (2.15)

Logo, a tensdo de circuito aberto depende da corrente de saturacao, da corrente fotogerada

Voe =Vi-In(l+

e da temperatura. Por depender da corrente de saturacio, a tensao de circuito aberto esta
relacionada com a recombinacdo dos portadores de carga minoritarios no dispositivo. O valor
de V. varia conforme a tecnologia utilizada nas células: ¢-Si (0,5 - 0,7 V) , CdTe (0,857 V),
a-Si (0,866 V), InGaP/GaAs/InGaAs (3,014 V) (CEPEL-CRESESB) 2014).

Fator de Forma (FF): é a razdo entre a maxima poténcia (P,) do médulo FV e o
produto da corrente de curto circuito (/sc) com a tensdo de circuito aberto (V) relativos a

mesma curva caracteristica. Especificando em termos percentuais, tem-se que:

P
FF(%) = Vi"] -100%. (2.16)
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A definicao de FF esta representada graficamente na |Figura 24, como a razao dos dois
retangulos destacados. Quanto maior o fator de forma, mais préximo de um retangulo a curva
serd e, consequentemente, maior serd a sua area. O fator de forma assume valores sempre
menores que a unidade. Quanto menores forem as perdas resistivas série e paralelo, mais

proxima da forma retangular serd a curva I-V.

Figura 24 — Definicdo grafica do fator de forma.
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Fonte: O autor (2020)

Eficiéncia (7): é o pardmetro que mede o processo de convers3o da energia solar incidente
em um dispositivo FV em energia elétrica, ou seja, é definido pela relacdo entre a poténcia
elétrica maxima produzida pelo dispositivo FV e a poténcia da energia solar incidente, onde
esta é obtida pelo produto entre a drea total do médulo FV (Apr) e a irradidncia total (S).

Em termos percentuais a eficiéncia é calculada por:

Prp Vip - |
=™ 100% = —P_""MP 100%. 2.17
n(%) P % Ar oS % ( )

2.4 PARAMETROS EXTERNOS QUE INFLUENCIAM AS CARACTERISTICAS ELETRI-
CAS

As caracteristicas elétricas dos médulos FV sao influenciadas diretamente pela irradiancia

incidente e pelas variacdoes de temperatura no ambiente.

2.4.1 Irradiancia

Na [Figura 25, pode-se observar como a irradidncia solar incidente influencia as curvas
I-V e P-V e, consequentemente, nas caracteristicias do médulo FV KC200GT do fabricante

(KYOCERA, 2019), medidas sob iluminagdo natural, correspondentes a temperatura de 25 °C.
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Figura 25 — Comportamento das curvas (a) corrente versus tensdo (/-V) e (b) poténcia versus tensdo (P-V)
de acordo com a variacdo da irradidncia.
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Fonte: O autor (2020)

Nota-se que a elevacdo da irrandidancia provoca consequentemente o aumento da corrente

fotogerada e poténcia maxima do mddulo. Observa-se também uma elevacdo discreta na

tensdo de maxima poténcia e tensdo de circuito aberto (SILVA, 2015} JUNIOR, 2018)).

2.4.2 Temperatura

Um aumento de temperatura no ambiente acarreta em um aumento de temperatura do
moédulo, de modo que se verifica uma tendéncia de reducao do seu ponto de maxima poténcia.
Isso ocorre devido ao fato de que a tensdo no médulo diminui de modo consideravel com o
aumento da temperatura, ao passo que a corrente fotogerada apresenta uma elevacdo muito
pequena. O efeito da temperatura nas caracteristicas elétricas dos médulos é avaliado através
dos coeficientes de variacdo da corrente de curto-circuito com a temperatura («;) e de variagdo
da tens3o de circuito aberto com a temperatura (7). Cada célula de médulo FV de silicio
cristalino apresentam para «; valores tipicos na ordem de 0,03 mA/°C, enquanto para 51
valores na ordem de -2,3 mV/°C (JUNIOR, [2018).

Na [Figura 26, observa-se o comportamento das curvas -V e P-V para o médulo FV
KC200GT do fabricante (KYOCERA, 2019)), no estado de irradiancia constante de 1000 W/m?

e com variacoes de temperatura. Nota-se, entdo, o comportamento relatado, em que os valores
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Figura 26 — Comportamento das curvas (a) corrente versus tensdo (/-V) e (b) poténcia versus tens3o (P-V)
de acordo com a variacdo da temperatura.
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crescentes de temperatura do médulo reduzem a tensdo em maiores proporcées do que au-
mentam a corrente, deslocando assim o ponto de maxima poténcia para a esquerda. A discreta

elevacdo de corrente é explicada pela diminuicdo da energia do gap do material, expressa por:

a-T?

Eg(T) = Eg(o) - ma

(2.18)

em que E,(T) é a energia do gap do material a uma dada temperatura, Eg(0) é a energia
de referéncia a 0 K e a e b sdo constantes do material. A [Figura 27| apresenta a estrutura
de separacdo de bandas de energia para os materiais condutores, semicondutores e isolantes.
Nota-se que a divisdo (gap) entre as bandas de valéncia e de conducdo podem ser superpostas
(condutor), pequena (semicondutor) e grande (isolante). A energia necesséria para que um
elétron se desloque da banda de valéncia para a de conducao é denominada de banda proibida
(gap), sendo representada por E,, nos semicondutores esse valor pode alcangar até 3 eV,
enquanto nos isolantes o gap de energia é maior do que esse valor.

A diminuicao da tensdo de circuito aberto é justificada principalmente pela relacdo ex-
ponencial da corrente de saturacdo reversa. Essa corrente é fruto dos portadores de carga
minoritarios criados por excitacdo térmica (SILVA, 2015). Uma vez que a corrente de saturacdo

reversa, originada por portadores de carga minoritarios gerados por excitacdo térmica, aumenta
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Figura 27 — Diagrama de bandas de energia em materiais (a) condutores, (b) semicondutores e (c) isolantes.
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exponecialmente com a temperatura, ocasionando a queda na tensdo da juncdo, como pode
ser avaliado na Equagdo ([2.18)), e por consequéncia, nos terminais do médulo FV, conforme

a Equacao ([2.24]).

2.5 PARAMETROS INTERNOS QUE INFLUENCIAM AS CARACTERISTICAS ELETRI-
CAS

A influéncia dos parametros internos dos médulos FV nas caracteristicas elétricas esta

relacionada com a sua estrutura interna de composicao.

2.5.1 Corrente de Saturacao Reversa — I,;

A corrente reversa de saturacdo é gerada termicamente pelos portadores minoritarios da
juncao p-n, ou seja, quanto maior a temperatura na juncao, maior a corrente de saturacdo. Esse
comportamento da /s,y com relacdo a temperatura é representada por (SILVA, 2015; |JUNIOR,

2018)

—Eg(T)

It(T) = BT?e 1| (2.19)

onde T é a temperatura, k é a constante de Boltzmann, E, é a energia do gap relativa a

temperatura T, B é uma constante independente da temperatura e I;,:(T) é a corrente de
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saturacdo reversa em funcdo da temperatura.

A [Figura 28 mostra a variacdo da corrente de saturacdo e o efeito provocado nas curvas
I-V e P-V. Com o aumento de [, nota-se alteracOes nas caracteristicas elétricas como a
reducdo da tensdo de circuito aberto, provocada pela tensao reversa na juncao, causando uma

diminuicdo na poténcia, e uma queda na eficiéncia do médulo.

Figura 28 — Comportamento das curvas (a) corrente versus tensdo (/-V) e (b) poténcia versus tensdo (P-V)
de acordo com a variacdo da corrente de saturacio.
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Fonte: O autor (2020)

2.5.2 Resisténcia Série — R;

A resisténcia em série de uma célula solar é um fator importante que determina o fator
de forma (FF) e, portanto, a eficiéncia de uma célula FV (Sharma et al., 2016). A estrutura
fisica de uma célula FV explica a origem desse parametro. Como mostrado na |Figura 29| os

elementos que dao origem a esse parametro s3o:

= Resisténcias do contato metal-semicondutor na regido da base (R; - posterior);
= Resisténcia do material semicondutor (R»);
» Resisténcia lateral do emissor (R3);

= Resisténcias do contato metal-semicondutor na regido do emissor (R4 - frontal);
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Figura 29 — Estrutura representativa da célula FV mostrando os principais elementos que d3o origem a resis-
téncia série.

Fonte: (CEPEL-CRESESB| [2014)

Resisténcia das trilhas metélicas (Rs);

Resisténcia da barra coletora (Rg);

Resisténcia em paralelo entre o contato metélico frontal e a regido tipo p (R7);

Resisténcia em paralelo entre o contato metélico frontal e traseiro (Rsg).

Ent3o, cada célula FV pode ser representada pela soma de todos os elementos resistivos
citados que compdem a sua estrutura, resultando na resisténcia série (r) apresentada no
modelo da No caso dos médulos, além da contribuicdo da resisténcia de cada
célula, existem ainda as resisténcias de conexdes entre as células.

Na as curvas -V e P-V, representam o médulo KC200GT do fabricante (KYO-
ICERA|, [2019)), para diferentes valores de R,. Observa-se que aumentos de R, contribuem para
a reducao da corrente de /s, sem afetar a tensdo V,.. Consequentemente, ocorre a reducio

no valor da poténcia méxima e na eficiéncia do médulo.

2.5.3 Resisténcia Paralelo — R,

A resisténcia em paralelo também aparece no modelo do circuito da|Figura 19| por motivos
estruturais da célula FV. Ela é uma representacao das impurezas e imperfeicGes existentes na

estrutura, principalmente préximo as bordas, que produzem um caminho interno para uma

corrente de fuga (CEPEL-CRESESB, [2014)).

Idealmente, o médulo FV teria um valor de R, infinito, o que representaria a inexisténcia
de corrente de fuga. Valores baixos de R, causam queda na poténcia fornecida pelo dispositivo

FV, devido a um caminho alternativo que a corrente fotogerada tem para circular (SILVA,
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Figura 30 — Comportamento das curvas (a) corrente versus tensdo (/-V) e (b) poténcia versus tens3o (P-V)
de acordo com a variacdo da resisténcia série.
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2015; JUNIOR, [2018)). Na , as curvas -V e P-V mostram a influéncia de R, nas
caracteristicas elétricas do médulo KC200GT do fabricante (KYOCERA, [2019). Observa-se
que valores baixos de R, provocam uma reducdo no valor da tensdo de circuito aberto e na
corrente fornecida. Consequentemente, ocorre uma reducido na poténcia maxima do médulo,

influenciando assim a eficiéncia do médulo.

2.5.4 Fator de ldealidade

A luz ao incidir sobre a juncdo p-n, penetra no material e transfere sua energia gerando
pares elétron-lacuna. Caso estes pares forem produzidos em uma regiao onde o campo elétrico
ndo é nulo (zona de deplecdo), eles serdo acelerados, dando origem a uma corrente através
da juncao e, por sua vez, a uma diferenca de potencial entre as superficies das regides p
e n. Este fendmeno é chamado de efeito fotovoltaico. Se a juncdo p-n for conectada um
condutor formando um circuito fechado, como ilustrado na [Figura 32, uma corrente elétrica
serd estabelecida e permanecerd enquanto estiver sob exposicdo da luz (fétons), isto é, os
elétrons em excesso da regido n tendem a se difundir para a regido p e ao mesmo tempo

as lacunas em excesso na regido p tendem a se difundir para a regido n. Ao passar para o
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Figura 31 — Comportamento das curvas (a) corrente versus tensdo (/-V) e (b) poténcia versus tens3o (P-V)
de acordo com a variacdo da resisténcia paralela.
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Figura 32 — Processo de conversdo da radiacdo solar em corrente elétrica em células FV
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Fonte:

outro lado da junc3o, se recombinam (respectivamente) com as lacunas e elétrons inicialmente
excedentes nas respectivas regioes.

O fator de idealidade (A) do diodo é um pardmetro de ajuste e é usado para equiparar o
comportamento pratico da juncao p-n da célula FV com o comportamento ideal de um diodo.
A teoria da recombinacdo Shockley-Read-Hall, na anélise de desempenho da célula solar,

assume este fator igual a 2 no predominio do fenémeno de recombinacao e tende ao valor 1

para o predominio do fendmeno de difusdo (OTAEGI et al., [2017)). Nos materiais semicondutores,
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Figura 33 — Comportamento das curvas (a) corrente versus tensdo (/-V) e (b) poténcia versus tens3o (P-V)
de acordo com a variacdo do fator de idealidade.
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sempre vai haver uma mistura dos dois fenémenos, resultando em uma condicdo do fator de
idealidade, tal que 1 < A < 2. Tal parametro esta diretamente associado com a curvatura do
joelho da curva I-V, influenciando dessa forma a poténcia méxima do dispositivo FV (SILVA,
2015). A[Figura 33|apresenta curvas I-V e P-V, do médulo KC200GT do fabricante (KYOCERA,
2019), relativas a diferentes valores de A, destacando-se a sua influéncia na poténcia méaxima

gerada no médulo FV.

2.6 MODELO GLOBAL NAO-LINEAR DO MODULO FOTOVOLTAICO

O modelo de um diodo para médulos FV da é representado pelos parametros
intrisecos Rs, Ry, Iy, A e Isy+ que sdo considerados fixos para uma dada condicdo de Se T, ou
seja, nao sofrem influéncia de outros parametros. A aplicacdo das técnicas de estimacdo de
parametros a esse modelo geralmente é realizada na STC, visto que os fabricantes de mddulos
FV fornecem em seus datasheets apenas um conjunto de parametros relacionados a STC,
como Vo, lsc, Vimp, Imp € Pmp. Entretanto, em condices reais de operacao, o médulo FV fica
submetido estatisticamente a maior parte do tempo a condicoes fora da STC, e nesse caso,
as informacdes fornecidas pelos fabricantes perdem a validade.

Experimentalmente, podem ser obtidos alguns desses parametros, porém existem outros
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pardmetros que atuam simultaneamente influenciando o desempenho do médulo FV e, em
geral, n3o sao fornecidos pelo fabricante. Neste caso, para estimar os parametros, é necessario
usar um método de extrapolacdo baseado nos datasheets dos médulos FV para determinar os
parametros intrisecos para diferentes condicoes ambientais. Dessa forma, diferentes conjuntos
de parametros intrisecos sao obtidos para cada curva I-V. Uma vez que os algoritmos estimam
os parametros de forma independente de uma curva -V para outra, ou seja, sdo baseados
apenas em um ajuste matematico, ndo ha interpretacao fisica para a variacdo nos parametros,
0 que também ocorre em algumas técnicas baseadas em algoritmos de otimizacdo conforme
simulacdes realizadas em (SILVA, [2019), que s3o executadas para todas as combinacdes de S
e T.

Visto as dificuldades e limitacSes encontradas no processo de estimacdo dos parametros
do médulo FV para condicSes ambientais varidveis (fora da STC) para o modelo de um
diodo com parametros fixos, tem-se, portanto, uma complexa atividade de desenvolvimento
de modelos matematicos com alto grau de precisao, que dependam da variacdo de irradiancia
e temperatura e que possuam explicacdes fisicas para os efeitos observados.

Neste trabalho, foi utilizado nas simulacdes o modelo do médulo FV proposto em (SILVA,
2019). O modelo global n3o-linear tem como base o modelo de um diodo, diferenciando na
alteracdo de alguns parametros, pois agora passam a incluir os efeitos da irradiancia e da
temperatura simultaneamente para tornar o modelo mais préoximo de descrever o médulo FV
real.

Com base nos estudos de comportamento dos parametros de um médulo FV em funcao da
irradiancia e temperatura realizado por (SILVA| |2019)) fundamentadas no modelo de um diodo,

as equacoes que descrevem o modelo global n3o-linear s3o dadas por:

» Resisténcia série — R

S \ "Rs
Rs = Rsref2[1 + kRs<T - Tref)] + Rsrefl (S) ) (220)
ref

em que:

Rsrer1 - Parcela de Rq que esté relacionada com a variacdo da irradidncia (em Q);

Rsrer2 - Parcela de Ry que esté relacionada com a variacdo da temperatura (em

Q);
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— kgs - Coeficiente de variacdo de Ry com a temperatura (em %/°C), podendo ser

maior ou menor que zero;
— T - Temperatura local (em °C);
— T,.er - Temperatura local de referéncia (em °C);
— 7rs - Coeficiente de variacdo de Ry com a irradiancia, sendo vgs < 0;
— S - Irradiancia local (em W/m?);

Ser - Irradiancia de referéncia (em W/m?).

» Resisténcia paralela — R,

Rf—mﬂu+mgT—T@n( (2.21)

em que:

— Rprer - Resisténcia paralela para a condicdo de referéncia (em (2);
— kg, - Coeficiente de variacdo de R, com a temperatura (em %/°C), sendo kg, < 0;

— 7Yrp - Coeficiente de variacdo de R, com a irradiancia, sendo vg, < 0.

= Fator de idealidade - A

A= A, (2.22)

em que:
A,.r - Fator de idealidade de referéncia, sendo 1 < A, < 2.

= Corrente de curto-circuito - /.

S
]sc = Uscref + ai(T - Tref)] (S ) s (223)
ref
em que:

Iscrer - Corrente de curto-circuito de referéncia (em A);

— «; - Coeficiente de variacdo da corrente de curto-circuito com a temperatura (em

A/eC), sendo «; > 0;
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= Tensao de circuito aberto - V,,

S
Ve = Veeret + B1(T = Toet) + BsViln ( X ) , (2.24)
ref

em que:

— Vocref - Tensdo de circuito aberto para a condicdo de referéncia (em V).
— [t - Coeficiente de variacao de V,. com a temperatura;
— fBs - Coeficiente de variacdo de V,. com a irradiancia;

— V,; - Tens3o térmica (em V);

= Corrente fotogerada - /,

Ry
Ip= I (1 + R) (2.25)

p
em que:

— Isc - Corrente de curto-circuito (em A);

— R, - Resisténcia série (em 2);

— R, - Resisténcia em paralelo (em (2).

» Corrente de saturacao - /g,

_ Voc
€ Rp

Yoc ’
eVt —1

Loy = (2.26)

De acordo com a proposicdo do modelo, as equacdes (2.20), (2.21)), (2.23)) e (2.24) apre-

sentam dependéncia direta com a irradiancia e temperatura, enquanto as equacoes e
, obtidas de ([2.11]) na condicdo de curto-circuito e circuito aberto, apresentam depen-
déncia indireta com a irradidncia e temperatura, pois os efeitos de S e T estdo incluidos nas
suas variaveis dependentes. Logo, somente A n3o depende de S e T direta ou indiretamente.
Dessa forma, as equacdes do modelo global ndo-linear extrapolam os parametros em funcao

da irradidncia e temperatura através da aplicacdo de algoritmos de otimizacao, conforme sera

visto no [Capitulo 4]
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O modelo global nao-linear foi validado através de resultados obtidos com a estimacdo
de pardmetros aplicando a técnica de otimizagdo busca por padrdes (PS) baseada na funcdo
objetivo EMAP em quatro médulos de tecnologias diferentes. Logo, pode-se concluir que o
comportamento fisico dos parametros do médulo FV pode ser aproximado pelo conjunto de
equacoes visto nesta secdo, resultando em um modelo preciso nas condicdes investigadas,
pois pode ser aplicado em mais de uma condicdo ambiental sem precisar executar o algoritmo
que estima os parametros diversas vezes, diferentemente do modelo de diodo (nico baseado
nas técnicas de estimacdo existentes na literatura. Entretanto, por se tratar de um modelo
novo na literatura, é necessario estudar e avaliar o comportamento para uma gama maior de
variacdes das condicdes de S e T durante o processo de validac3o, visto que em (SILVA, 2019),
todo o estudo de validacao dos médulos FV contemplou poucas variacdes das condicdes de
S e T. Outro ponto é que na validacdo do modelo, n3o foram avaliadas diferentes técnicas
de otimizacdo metaheuristicas, que possuem a caracteristica de coordenacao de processos de
otimizacao com estratégias de alto nivel e podem ser uma boa alternativa para a técnica de

estimacdo de parametros do modelo.

2.7 CONCLUSOES

Neste capitulo, foi visto a teoria dos médulos FV que servira de base para o desenvolvimento
deste trabalho, abordando inicialmente o recurso solar como fonte de geracao de energia, o
principio de funcionamento de células/médulos e os seus tipos e tecnologias de fabricac3o.

Posteriormente, uma breve discussdo de como as células se associam para formar o mddulo
fotovoltaico foi realizada, para em seguida, apresentar um circuito equivalente simples de um
diodo contendo cinco parametros que representa o comportamento elétrico através das curvas
I-V e P-V dos mddulos fotovoltaicos. Na sequéncia, uma analise da influéncia de parametros
externos e internos nas caracteristicas elétricas foi apresentada de forma a compreender os
fatores que afetam o rendimento dos médulos fotovoltaicos.

Finalmente, foi apresentado o modelo global n3o-linear que é um modelo baseado no
modelo classico de diodo unico, e serda o modelo adotado nos estudos subsequentes dessa
dissertacao, em que sua escolha deve-se principalmente pela capacidade de adaptar os valores
dos seus parametros, baseado no comportamento fisico dos mesmos, de acordo as variacdes

nas condices ambientais (irradidncia e temperatura).
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3 TECNICAS DE OTIMIZACAO UTILIZADAS NA ESTIMACAO DE PARAME-
TROS DE MODULOS FV

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos, definicGes e caracteristicas dos
métodos de otimizacdo. O termo otimizac3o refere-se ao estudo de problemas em que se busca
a maximizacdo ou minimizacdo de uma funcao de uma ou mais varidveis num determinado
dominio, sendo que, geralmente, existe um conjunto de restricdes nas variaveis. Serao aborda-
dos de forma mais detalhada os métodos de otimizacao baseados em metaheuristica, os quais

sdo utilizados neste trabalho para estimacdo dos parametros de médulos FV.

3.1 ASPECTOS GERAIS DO PROCESSO DE OTIMIZACAO

A otimizac3do é definida como o processo pelo qual é possivel encontrar uma solucido ou
um conjunto de solucdes 6timas para uma determinada funcao ou um conjunto de funcdes.
Uma solucdo é considerada 6tima quando o melhor resultado é encontrado para o problema
avaliado, isto é, aquele que atingiu melhor o objetivo e respeitou todas as condicdes que foram

impostas no problema.

3.1.1 Processo de Otimizacao

Em problemas de engenharia, uma pratica muito comum é a aplicacao de modelos matema-
ticos para descrever o comportamento de um sistema. Segundo (OGATA, [2000)), "a modelagem
matematica de um sistema dindmico é definida como um conjunto de equacdes que represen-
tam a dindmica do sistema com precisdo ou, pelo menos, de forma bastante aceitavel". Para
o caso especifico da modelagem de médulos FV, foi visto que uma das alternativas para es-
timacdo dos parametros do modelo dos médulos FV, consiste na otimizacdo de uma funcao
objetivo previamente definida. Como ilustrado na [Figura 34 em que a otimizagdo é aplicada
para ajuste do modelo com sistema fisico real. Sendo assim, ao determinar modelos matemati-
cos representativos para esses sistemas em estudo, é possivel aplicar os métodos de otimizacao
para ajustar um modelo a um sistema fisico em que se busca encontrar valores 6timos dos pa-
rametros internos do modelo, ou seja, os métodos de otimizacao buscam encontrar pontos que
provocam a maximizacao ou minimizacdo de uma funcao previamente definida como funcdo

objetivo (f(x)), buscando os pardmetros dentro do conjunto X de solucdes vidveis, onde x €
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X (GOMES, 2017)). No caso de estimacdo paramétrica, a funcdo (f(x)) geralmente representa

0 qudo bom o modelo representa o sistema fisico.

Figura 34 — Fluxo do processo de otimizacao.

Método de > Modelo (I;‘gr;géxso
Otimizagao Matemaético fJ(x)
Nao *CLP
Sim

* C.P - Critério de Parada

Parametros
Otimizados

f(x*)

Fonte: adaptado de (GOMES, 2017

3.1.2 Formulacao do Problema de Otimizacao

De acordo com (BOYD; VANDENBERGHE, 2004), um problema de otimizacdo matematica

pode ser representado pela minimizacdo (ou maximizagdo) de uma func¢do da seguinte forma:

minimize :  f(x) (3.1)
sujeito a : fi(z) <b,i=1,..,m.

Aqui o valor de x = (xi,..., x,) é a varidvel de otimizacdo do problema, a funcdo f(x):
R™ — R é a funcdo objetivo, as fun¢des fi(x), i = 1,...,m, sdo funcdes das restricdes de
desigualdade, e as constantes by,...,b,, sdo os limites, ou fronteiras, das desigualdades. O valor
de x* é chamado de 4timo, ou solucdo do problema, se tiver o menor valor objetivo entre
todos os vetores que satisfazem as restricGes.

O problema de otimizacdo em , consiste basicamente em realizar a melhor escolha
possivel (com certa precisdo) de um vetor x em R", a partir de um conjunto X de opgdes can-
didatas, geralmente especificado por um conjunto de restricGes, igualdades ou desigualdades
que os membros de R™ devem satisfazer. O dominio R de f(x) é chamado de espaco de busca,
enquanto os elementos de R" sdo chamados de solucdes candidatas ou solucdes vidveis. Uma
solucdo é considerada 6tima quando minimiza (ou maximiza, se esta é a intencdo) a fungdo

objetivo do problema.
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3.1.3 Classificacao dos Problemas de Otimizacao

Um método de solucao para problemas de otimizacdo sao os algoritmos que calculam uma
solucdo do problema (com certa precisdo), dada uma classificacdo especifica do problema. A
eficacia desses algoritmos, ou seja, a capacidade de resolver o problema de otimizacdo em
(Equacdo 3.1)) varia consideravelmente e depende de fatores que classificam o problema de
otimizacdo (LUENBERGER; YE, 2008al).

Segundo (BAUDIN; COUVERT; STEER), 2019), vérias propriedades, que classificam o problema

de otimizacao a ser resolvido devem ser levadas em consideracdo pelos algoritmos, como:

= O tipo de variavel (pardmetro), que pode ser discreto ou continuo. Uma variavel continua
é aquela que pode assumir qualquer valor dentro de um intervalo de variacao, enquanto

que uma variavel discreta é aquela que pode assumir valores especificos;

= A quantidade de fungdes objetivo, onde o problema pode ser mono-objetivo (uma func&o)

ou multiobjetivo (vérias funcdes);
= A funcdo objetivo pode ser suave (diferencidvel) ou n3o suave (n3o diferenciavel);

= O problema de otimizacdo pode ter restricGes ou nenhuma restricdo. As restricGes sdo

equacdes de igualdade ou de desigualdade que determinam os limites dos parametros.

Portanto, uma analise prévia em relacdo as caracteristicas do problema de otimizacao é
de extrema importancia para aplicacdo e definicao dos algoritmos. No caso do problema de
estimacdo de pardmetros do modelo global n3o-linear, a técnica aplicada em (SILVA, 2019),
caracteriza o problema de otimizacao como sendo de parametros continuos, funcio mono-
objetiva e com restricdes. Com relacdo ao comportamento do gradiente (derivada) da fungdo

nao se tem maiores informacdes.

3.2 METODOS DE OTIMIZACAO PARA SOLUCAO DE PROBLEMAS

A utilizacdo de algoritmos para problemas de otimizacdo em geral também s3o classificados
de acordo com a natureza do problema. Existe um grande nimero de métodos de otimizacao
baseado em algoritmos e vérias maneiras diferentes de categoriza-los. Em (BENGTLARS; VAL-

JAMETS, |2014)), os algoritmos s&o categorizados dependendo da sua estratégia de pesquisa em

busca pelo ponto 6timo, conforme apresentado na |Figura 35|
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Figura 35 — Categorizacdo dos algoritmos de otimizac3o.
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em Gradientes Diregao de Busca

L  Estocdsticos

Lo Metaheuristicas

Fonte: adaptado de (BENGTLARS; VALJAMETS) 2014)

Alguns métodos s3o capazes de lidar com valores discretos e outros sao restritos a valores

continuos. Assim sendo, os algoritmos de otimizacdao podem ser subdivididos em:

= Métodos baseados em gradientes: sdo métodos que utilizam o célculo de gradientes (de-
rivadas) da func&o objetivo para direcionar a busca pela solu¢do étima. Como exemplos,
o algoritmo de Newton-Raphson e o Método do Gradiente (LUENBERGER; YE, |2008b)),
sao baseados em gradiente ou derivada, pois usam os valores das funcoes e seus gradien-
tes (derivadas) e funcionam bem para os problemas de otimizacdo mono-objetivo onde
a funcdo objetivo apresenta um comportamento suave. No entanto, se houver alguma
descontinuidade na funcao objetivo, esses métodos nao funcionam bem. Nesse caso,
os algoritmos que nao utilizam gradiente ou derivadas sao preferidos, pois apresentam

melhores resultados no processo de otimizacao.

» Métodos nao baseados em gradientes: sdo métodos que nao utilizam o céalculo de gradi-
entes (derivadas) para direcionar a busca pela solu¢do 6tima, utilizando somente o valor

da funcao objetivo.

Os métodos estocasticos usam estratégias de aleatoriedade para ajudar na busca pelo
ponto 6timo, enquanto os métodos deterministicos usam um procedimento predeterminado,
que resulta sempre na mesma solucao.

Geralmente, os problemas de estimacao de pardmetros dos médulos FV s3o de natureza
mono-objetiva, continua e com restricdes. Logo, uma estratégia para aplicacdo de métodos

de otimizacao no processo de estimacdo de parametros é aplicar os métodos nao baseados
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em gradientes (derivadas), conforme visto na classificacdo da |[Figura 35| pois tem-se poucas

informacGes sobre o problema.

3.2.1 Métodos de Otimizacao Metaheuristicos

Os métodos de otimizacdo metaheuristicos sdo aplicados para encontrar respostas a proble-
mas sobre os quais ha poucas informacdes. O propdsito desses métodos é encontrar solucGes de
boa qualidade em um tempo computacional adequado para problemas com alto grau de com-
plexidade, sem a garantia de convergéncia para étimos globais. Dois componentes principais
de qualquer algoritmo metaheuristico s3o: a intensificacdo e a diversificacdo. Diversificacdo
significa gerar solucoes diversas para explorar o espaco em escala global, enquanto intensi-
ficacdo significa focar na pesquisa em uma regido local, onde se encontra a atual solucdo
global do problema. A boa combinacao desses componentes principais geralmente garante que
a otimizac3o global seja alcancavel (YANG, 2010).

As propriedades fundamentais que caracterizam os métodos de otimizacdo metaheuristicos

sdo (BLUM; ROLI, 2001)):

» Metaheuristicas sdo estratégias que “guiam” o processo de busca pelo étimo global;

= O objetivo é explorar com eficacia o espaco de busca para encontrar solucdes 6timas,

sem garantia de fornecer o étimo global;

= As técnicas que constituem os algoritmos metaheuristicos variam de simples procedi-

mentos de busca local para processos complexos de aprendizagem;

= Os algoritmos metaheuristicos podem ser estocasticos (ndo deterministicos) e geral-

mente fornecem diferentes solucdes a cada execucdo;

» Podem incorporar mecanismos para evitar que a solucdo do problema fique estagnada

em pontos de minimo locais no espaco de busca;

» Metaheuristicas mais avancadas utilizam as experiéncias de pesquisa para orientar o

processo de busca pelo étimo global (incorporada em alguma forma de meméria).

Segundo (BLUM; ROLI, 2001)), existem diferentes maneiras de classificar e descrever algo-

ritmos metaheuristicos. Geralmente a classificacdo tem como base a origem do algoritmo. Um
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dos algoritmos metaheuristicos mais populares é o Algoritmo Genético (AG) (HOLLAND, 1975
GOLDBERG, 1989)), baseado na Teoria de Evolucdo de Darwin, que teve origem em um com-
portamento da natureza. Outros algoritmos, sdo baseados em populacdo e no comportamento
da natureza, utilizam um grupo de solucbes no processo de busca pelo étimo, como Otimi-
zacdo Baseada no Enxame de Particulas (Particle Swarm Optmization — PSO) (KENNEDY;
EBERHART), [1995) e Col6nia de Formigas (Ant Colony Optimization) (Dorigo; Maniezzo; Colorni,
1996)). As técnicas metaheuristicas podem também utilizar um dnico ponto (solucdo) para o
processo de busca pelo étimo, conhecidos como métodos baseados na direcao de busca, como
por exemplo o Busca Tabu (GLOVER; LAGUNA), 1997)), GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure) (FEO; RESENDE, [1995) e o Busca por Padrdes (Pattern Search - PS) de
(HOOKE; JEEVES, 1961)). Sendo assim, tem-se uma série de algoritmos que podem ser: (i) ins-
pirados ou ndo inspirados na natureza, (i) métodos que utilizam uma dnica solugcdo (métodos
de trajetéria) e métodos baseado em populacdo, (iii) métodos que utilizam funcdo objetivo
estatica ou dindmica, (iv) métodos de (nica ou vdrias estruturas vizinhas, (v) métodos com
memoria ou sem memoria.

Neste trabalho, o estudo estara direcionado a aplicacdo dos métodos de otimizacdo me-
taheuristicos que nao utilizam a derivada da funcao objetivo. Especificamente, neste trabalho
é abordado a aplicacdo do algoritmo de PS, do método PSO e do algoritmo proposto em (MI-
RANDA; FONSECA, 2002)), que consiste em um algoritmo hibrido que combina as estratégias
de evolucdo com o PSO, denominado EPSO (Evolutionary Particle Swarm Optimization).

O algoritmo PS é aplicado no processo de estimacdo de parametros do modelo global n3o-
linear de médulos FV em (SILVA, 2019). Porém, por se tratar de um modelo novo na literatura,
decidiu-se aplicar outros métodos de otimizacao baseado em metaheuristica, de forma a avaliar
os resultados obtidos com o método PS inicalmente proposto. No presente trabalho, optou-se
pela escolha da aplicacdo do EPSO por este incoporar as vantagens dos métodos PSO e dos
Algoritmos Genéticos em um Udnico método de otimizacdo. Neste caso, o PSO foi escolhido
para aplicacao também no processo de estimacao de parametros como uma ferramenta para

compreensdo do método EPSO.

3.3 OTIMIZACAO BASEADA EM BUSCA POR PADROES (PATTERN SEARCH - PS)

Como visto anteriormente, existem algoritmos de otimizacdo para resolver problemas que

ndao requerem qualquer informacdo sobre a derivada ou gradiente da funcdo objetivo, ou
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seja, a aplicacdo deste método é adequado para problemas em que a funcdo objetivo é nao-
diferencidvel ou n3o é continua. Diferentemente dos métodos de otimizacao mais tradicionais
que usam informacdes sobre derivadas ou gradientes para procurar um ponto ideal (maximo
ou minimo), um algoritmo n3o baseado em derivadas pesquisa um conjunto de pontos em
torno do ponto inicial, procurando um ponto em que o valor da funcao objetivo seja menor
que o valor no ponto inicial (KOLDA; TORCZON|, 2003)).

Dentre os métodos de otimizacdo que ndo utilizam derivadas, tem-se o algoritmo de oti-
mizacdo Busca por Padrdes (Pattern Search) que foi introduzido pela primeira vez no ano
de 1961 por (HOOKE; JEEVES, [1961). O termo "Busca por Padrdes"ou "Pattern Search"tem
sido utilizado como uma referéncia geral a todos os métodos que realizam a busca pelo ponto
6timo a partir de um ponto inicial predeterminado, direcionando a busca pelo ponto 6timo
através da comparacdo de valores da funcdo objetivo (M@LLER, 2016)).

Diferentes métodos de otimizacdo baseada na Busca por Padrdes foram desenvolvidos ao
longo dos anos e ajustados para os problemas de otimizacdo em que eles sdo aplicados para
resolver. Os métodos de Busca por Padrbes tendem a ter uma tatica muito simples e, portanto,
facil de usar como primeira abordagem de otimizacdo (M@LLER, 2016). Na subsec3o seguinte,
é apresentado o algoritmo de Busca Generalizada por Padrdes (Generalized Pattern Search-
GPS), considerado o algoritmo padréo da classe de Busca Direta do pacote de otmizacdo Global
Optimization Toolbox do software MATLAB®, que foi utilizado na aplicacdo do processo de
estimacdo de pardmetros do modelo global n3o-linear proposto por (SILVA, [2019)) para médulos
FV. Outros dois algoritmos de otimizac3o idénticos ao Busca Generalizada por Padrdes (GPS),
conhecidos como: Algoritmo de Busca por Conjunto Gerador (Generating Set Search - GSS)
e Algoritmo de Busca Direta com Malha Adaptavel (Mesh Adaptive Search - MADS) estdo
incluidos na ferramenta das versdes mais atuais do MATLAB® e s3o aplicados nas simulacdes

de estimacdo de parametros.

3.3.1 Algoritmo de Busca Generalizada por Padrées (Generalized Pattern Search

- GPS)

O algoritmo de Busca Generalizada por Padrdes (GPS), foi definido e analisado por (TORC-
ZON, [1997)) para problemas de otimizacdo com restricGes e sem restricdes lineares (AUDET;
DENNIS, [2003)). O algoritmo pode ser brevemente explicado da seguinte forma: a partir de

um ponto inicial x¥, buscamos em um conjunto determinado de direces definidas por AX,
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chamado de vetor padrdo, um novo ponto x*! em que o valor da func3o objetivo diminui

(no caso de um problema de minimizacdo) em comparacio com o valor no ponto atual f{x**1)

< f(xk), ou seja, o algoritmo calcula o valor da funcio objetivo em uma sequéncia de pontos

que se aproximam de um ponto 6timo. Em cada etapa, o algoritmo busca em um conjunto de

pontos, chamado de malha, que é formada em torno do ponto inicial. A malha é formada pela

adicdo do ponto inicial a um multiplo escalar de um conjunto de vetores chamado padrao.

Se o algoritmo de Busca por Padrdes encontrar um ponto na malha que melhore a funcao

objetivo em relacdo ao ponto inicial, o novo ponto se tornard o ponto onde a nova malha sera

gerada na proxima etapa do algoritmo.

O algoritmo é declarado da seguinte maneira (GiNEs; TOKAN, 2010):

1. Definicdes:

1.1

1.2

1.3

Definicdo da funcdo objetivo f{(x) e do espaco de solucdo da variavel de otimizacdo

x;; onde j = 1, ... n e suas limitagdes inferiores (x;) e superiores (x;,); onde j =
1, ... n, sendo n o nimero de variaveis independentes.
Definicdo dos pardmetros de busca: vetor padrdo Axj, onde j =1, ... n; dos fatores

de contragdo (7)cont) € €Xpansdo (1exp) para formar malha em torno do ponto atual.

Observacdo: Um vetor padrdo Ax; é um conjunto de vetores que o algoritmo
GPS usa para determinar quais pontos procurar em cada iteracdo. O conjunto
AX; é definido pelo niimero de variaveis independentes na funcdo objetivo, n, e o
conjunto de bases positivas. Dois conjuntos de bases positivas comumente usados
nos algoritmos de Busca por Padroes s3o a base maxima, com 2n vetores, e a base
minima, com vetores n+1 (MATHWORKS®, [2019a)).

Por exemplo, se houver trés varidveis independentes no problema de otimizacao, o

padrdo para uma base positiva de 2n consistird nos seguintes vetores padrao:

Ax; =[100]; Axa=[010]; Ax3 = [00 1]
Axyz =[-100]; Axs =[0-10]; Axg = [0 0 -1]

Se houver duas varidveis na base maxima 2n, tem-se:
Ax3 =[10]; Axa =[01]; Ax3 = [-10] ; Axg = [0 -1]

Definicdo do ponto inicial Piicial (Xj0); onde j = 1, . . . n. O ponto inicial no

espaco de solucdo deve ser definido para o algoritmo iniciar o processo de busca.
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Esse processo também pode ser chamado como inicializacdo. Um conjunto de
inicializacao pode também ser obtido executando diferentes algoritmos que podem
ser estocasticos ou deterministicos.

Por exemplo, supondo que o ponto inicial seja xo = [2,1 1,7], isto é, tem-se duas
variaveis no problema, logo um conjunto com 4 vetores sdo formados para o sur-
gimento da malha. Na primeira iteracao, o tamanho da malha é 1 e o algoritmo
GPS adiciona os vetores padrdo ao ponto inicial xo = [2,1 1,7] para calcular os

seguintes pontos de malha:

[10] +x =[3117]

[01] +x0 = [2,12,7]

[-10] + %o = [1,1 1,7]

[0-1] + %o = [2,1 0,7]

2. Processo de busca

2.1

2.2

Avaliar a fun¢do objetivo nos pontos de malha M;; onde j =1, . . . n;

Ao analisar o exemplo do passo anterior, o algoritmo calcula a funcao objetivo nos
pontos da malha na ordem mostrada acima. O algoritmo pesquisa os pontos na
malha (Figura 36)) computando seus valores na funcdo objetivo até encontrar um
cujo valor seja menor que 4,6347, que corresponde ao valor da funcdo objetivo em

Xo0-

Comparar a fungdo objetivo no ponto P, com os pontos da malha M;; j =1, .
.n;

Observacdo: onde P,iua = Piniciat nNa primeira iteracdo do método. No exemplo, o
primeiro ponto encontrado, cujo valor é menor que xq é [1,1 1,7], no qual o valor
da funcdo objetivo é 4,5146. Portanto, a pesquisa na iteracdo 1 é bem-sucedida.
O algoritmo define o préximo ponto na sequéncia igual a x; = [1,1 1,7].

Por convencdo padrdo, o algoritmo GPS interrompe a iteracdo atual assim que
encontra um ponto de malha cujo valor da func3o objetivo é menor que 0 Py
Consequentemente, o algoritmo pode n3o realizar a pesquisa em todos os pontos
da malha. Entretanto, é possivel escolher que o algoritmo faca a pesquisa em todos

os pontos da malha .
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Figura 36 — Valores da funcao objetivo no ponto inicial e nos pontos da malha formada.
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Fonte: adaptado de (MATHWORKS®, [2020)

2.3 Se algum ponto da malha M; é menor que o ponto P,y,a, primeiramente expandir
o vetor padrdo, NepAX;, j = 1, ... n; e logo apbés somar o vetor resultante ao
Patual(Xatuat, j = 1, . . . n) para criar uma nova malha neste ponto P,,a, M; <=
Xatual + Nexp AXj € ir para o passo 2.1.

Como visto nessa etapa, apds uma pesquisa bem-sucedida, o algoritmo multiplica
o tamanho da malha atual por um fator de expansdo definido previamente, neste
exemplo adotando esse fator igual a 2. Logo, a malha formada, tem os seguintes

pontos:
= 2[10] +x = [3.117]
= 20 1] + %, = [1,137]
= 2[10] 4+ x =[0,91,7]
= 2[0-1] 4 x; = [1,1-0,3]

A a seguir mostra o ponto x; e os pontos da malha,

O algoritmo pesquisa os pontos de malha até encontrar um cujo valor seja menor
que 4,5146, o valor da funcdo objetivo em x;. O primeiro ponto encontrado é [-0,9
1,7], no qual o valor da funcdo objetivo é 3,25. Portanto, a pesquisa na iteracdo
2 é novamente bem-sucedida e o algoritmo define o segundo ponto na sequéncia

igual a x = [-0.9 1.7]. Como a pesquisa é bem-sucedida, o algoritmo multiplica o
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Figura 37 — Valores da funcdo objetivo em x; e nos pontos da malha formada.
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Fonte: adaptado de (MATHWORKS®, 2020)

tamanho da malha atual por 2 novamente para obter um tamanho de malha 4 na

terceira iteracao.

2.4 Se o ponto P, é menor do que todos os pontos da malha M;;j =1, .. . N;
verificar se algum critério de parada foi atendido. Caso atendido, entdo o ponto
solucao Py, e seu valor calculado na funcao objetivo sdo emitidos. Caso contrario,

0s préximos passos sao seguidos.

2.5 Nesta etapa, primeiramente contrair o vetor padrdo <= ncont AXj, j = 1, . . .
n; somando este vetor resultante ao ponto atual Pua(Xatwa, j = 1, - . . N) e,
finalmente, criar uma nova malha neste ponto P,iya, M; <= Xatual + AXj e ir para

o passo 2.1.
Como exemplo neste passo, considere que o algoritmo encontra-se na quarta ite-
racdo e o ponto atual seja x3 = [-4.9 1.7]. O tamanho da malha é 8 (quarta
expanséo), entdo a malha consiste nos pontos:

= 8[10] +x3=1[3117];

= 8[0 1] + x3 = [-4,99,7];

= 8[-10] + x5 = [-12,9 1,7];

= 8[0-1] + x3 = [-4,9 -1,3].

A [Figura 38| a seguir mostra os pontos de malha e seus valores de funcao objetivo.

Nesta iteracdo, nenhum dos pontos de malha tem um valor de funcao objetivo menor
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Figura 38 — Valores da funcdo objetivo em x3 e nos pontos da malha formada.
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Fonte: adaptado de (MATHWORKS®, 2020)

que o valor em x3. Portanto, a pesquisa ndo obteve sucesso. Nesse caso, o algoritmo

ndo altera o ponto atual na préxima iteracao, isso €, x4 = Xs.

Na préxima iteracdo, o algoritmo multiplica o tamanho da malha atual por um fator de
contracdo, por exemplo 0,5, para que o tamanho da malha na préxima iteracao seja 4.

Logo, o algoritmo reinicia o processo de pesquisa com um tamanho de malha menor.

3. Os seguintes critérios podem ser usados para finalizar a execucdo do algoritmo: i) to-
lerdncia da malha, que é a tolerdncia minima para o tamanho da malha; (ii) nimero
maximo de iteracGes, que é o nimero maximo de iteracGes que o algoritmo executa;
iii) nimero maximo de avaliacbes da funcdo objetivo; (iv) tempo limite, tempo méaximo
em segundos que o algoritmo é executado antes de parar; e finalmente (v) tolerancia da

funcdo, no qual representa que o valor minimo da funcdo objetivo foi alcancado.

O fluxograma do algoritmo de Busca Generalizada por Padrdes (GPS) é apresentado na
[Figura 39| De acordo com o fluxograma, o algoritmo pode ser dividido em trés etapas principais:
definicGes, processo de busca pelo 6timo e parada.

O algoritmo Busca Generalizada por Padrdes (GPS) combina duas operacdes chamadas
de movimentos exploratérios e movimentos padrdo que foram inicialmente propostas no algo-
ritmo de (HOOKE; JEEVES, 1961). Essas operacdes podem ser consideradas estratégias para o
algoritmo avancar na busca pelo ponto 6timo (M@LLER, 2016)). Conforme visto no algoritmo

da [Figura 39| através do ponto inicial (Pinicial), © algoritmo realiza movimentos exploratérios
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Figura 39 — Fluxograma do algoritmo de Busca Generalizada por Padrdes (GPS).
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para analisar o espaco de busca (malha) que foi formada em torno do ponto. Caso um melhor
valor para a funcdo objetivo for encontrado durante os movimentos exploratérios, o algoritmo
realiza um movimento padrao na direcao bem-sucedida.

Os algoritmos Busca por Conjunto Gerador ( Generating Set Search - GSS)(LEWIS; SHEPHERD;
TORCZON, 2007)) e Busca Direta com Malha Adaptavel (Mesh Adaptive Search - MADS) (AU-
DET; DENNIS| 2006) sdo idénticos ao GPS, diferindo apenas na forma como o conjunto vetor
padrdo é gerado. O GPS utiliza um conjunto do vetor padrdo fixo, com as direcGes de busca
na malha também sendo fixas. O GSS é similar ao GPS, mas usa um conjunto de vetor pa-
drdo que é gerado de forma diferente do GPS, onde permite que cada movimento de busca
pelo ponto 6timo seja feito de maneira independente dos demais. O MADS usa uma selecio
de vetores aleatérios para definir o conjunto do vetor padrdo, que é modificado a cada nova
iteracdo (KASHANI, 2014). Os algoritmos GPS e GSS sdo métodos deterministicos, enquanto

o MADS é um método estocastico (BENGTLARS; VALJAMETS, [2014)).

3.4 OTIMIZACAO BASEADA NO ENXAME DE PARTICULAS (PARTICLE SWARM OP-
TIMIZATION - PSO)

O algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization -
PSO) foi proposto por (KENNEDY; EBERHART, |1995)) e pertence aos algoritmos da classe me-
taheuristica. O algoritmo surgiu através de inspiracées no comportamento social e cooperativo
demonstrado por varias espécies da natureza, como por exemplo passaros e peixes. A vanta-
gem de utilizar o PSO é que ele ndo emprega o calculo de derivadas ou gradientes no processo
de otimizacao, sendo um método facilmente aplicado a uma série de problemas de otimizacao
(VALLE et al., 2008).

A resolucao de um problema por PSO pode ser brevemente explicada pela criacao de uma
populacdo de solucdes candidatas, denominadas de particulas ou individuos. Logo apds, as
particulas s3o movimentadas em torno do espaco de busca na pesquisa pelo ponto 6timo, de
acordo com as equacdes matematicas da posicdo e velocidade da particula. O movimento de
cada particula é ditado pelas experiéncias individuais e, como as particulas em uma populacao
se socializam, elas adquirem conhecimentos sobre como seus vizinhos se comportam. Sendo
assim, o algoritmo é caracterizado pela aprendizagem individual e social, ou seja, uma particula
da populacdo toma uma decisdo relacionando o comportamento de alguns de seus vizinhos

e do seu comportamento individual no passado, com o objetivo de mover a populacao em
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direcdo da melhor solu¢do (A0, 2009).

Nos ultimos anos, alguns autores propuseram o uso da técnica PSO para identificacdo
dos pardmetros da célula/médulo FV (DALI; BOUHARCHOUCHE; DIAF, 2015b));(YE; WANG; XU,
2009), porém a maioria das abordagens é com modelos em que os pardmetros sdo estimados

para uma unica condicdo ambiental.

3.4.1 Equacoes da Velocidade e Posicao do PSO

No algoritmo PSO, as particulas ou individuos de uma populacdo sdo representados por
pontos no espaco RY. A populacio inicial (enxame) de tamanho N e dimens3o D é denotada
como X = [X1, X5, ..., X\]T. Cada particula (individuo) Xi (i = 1, 2,..., N) é dado como
Xi = [X;1,Xi,..., Xip]. Além disso, a velocidade inicial da populacio é dada por V =
[V, Va, ..., W] Sendo assim, a velocidade de cada particula Xi (i = 1, 2,..., N) é dada como
Vi=1[Vi1,Vi2,...,Vip]. O indice i varia de 1 a N, enquanto o indice j varia de 1 a D (ALAM,
2016)).

Dada uma iteracdo especifica "k", cada particula Xi estd associada a uma velocidade
V¥ uma posicio X;* e uma meméria, Phesti» da sua melhor posicao durante o processo de
busca pelo ponto 6timo. As coordenadas da melhor posicdo de uma iteracdo atual de toda a
populacdo, ou seja, aquela que fornece o menor valor para a funcao objetivo entre todas as
particulas no caso de um problema de minimizacdo, sdo armazenadas no vetor Guest; (SHI; RC,
1998)). A velocidade de cada particula é calculada a cada iteracdo de acordo com a[Equacdo 3.2
dada por:

Vi,jk+1 = in,jk + Clrl(Pbesti,jk — Xi,jk) + CZTZ(Gbesti,jk — Xi,jk>, (3.2)
em que:

» w - chamado de coeficiente de peso inercial, representa a influéncia do movimento
da proépria particula, fornece uma méméria da direcdo dos movimentos anteriores da

particula;
= V;* - vetor velocidade da particula i na iteracdo atual k;

" ¢; € ¢ - sdo constantes de aceleracdo positivas associadas aos fatores de cognicdo

individual e social, respectivamente;
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r € r, - sdo nimeros aleatdrios obtidos de uma distribuicdo uniforme na faixa de [0,1];

Ppes: - Melhor posicdo da particula sob avaliacdo que gerou melhor valor da funcao

objetivo dentre todas as suas iteracdes;

Gpest - Melhor posicdo da particula que gerou melhor valor da funcao objetivo dentre

todos os individuos em todas as iteracoes;

Xi;* - posicdo ou solucdo da particula i na iteracdo k.

O mecanismo de pesquisa do PSO no espaco de busca multidimensional incorpora, na

Equacdo (3.2)), os conceitos de (VALLE et al., 2008):

Inércia (wVj;): essa componente esta relacionada a meméria dos movimentos anteriores

da particula e guia a particula para a direcdo que esta vinha apresentando;

PR . .. k k. . 7 .
Fator cognitivo individual (c1r (Pyestij — Xij*)): essa componente esta relacionada a
tendéncia das particulas de serem atraidas para a melhor posicao encontrada por ela

durante sua trajetdria (meméria);

Fator cognitivo social (¢a ra( Gpestij"—Xi;*)): essa componente é responsével por conduzir

a particula para a melhor posicdo até entdo encontrada pela populacio.

A interpretacdo vetorial para o mecanismo de pesquisa do PSO no espaco multidimensional é

representada na [Figura 40|

Figura 40 — Diagrama vetorial do mecanismo de busca do PSO.

A

\J

Fonte: adaptado de (ALAM, 2016)
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Calculada a velocidade da particula, a posicao da particula Xi na iteracao seguinte é definida
pela adicdo da posicao anterior da particula com a velocidade calculada, sendo expressa por
(SHI; RC, |1998):

X = X0+ v (3.3)

Ao final de cada iteracdo k, um valor da func3o objetivo é calculado para cada particula.
Caso o valor da func3o objetivo associado a X{**! for melhor que o valor da funco objetivo
de Puesti, 1080 Phesti = X", Se o valor da funcdo objetivo de X;**! for melhor que o valor

da func3o objetivo em Gpeei*, 0 valor de Gueei® = XFT1.

3.4.2 Ajuste dos Parametros

Em aplicacées do algoritmo PSO, deve-se ajustar os parametros presentes na Equacdo [3.2
da velocidade do PSO para que o problema de otimizacdo seja resolvido de forma eficiente.
Um ajuste incorreto pode comprometer a precisao da solucdo no processo de busca pelo ponto
étimo (PERES, [2016).

Inicialmente, deve ser escolhido o nimero de particulas (N) que forma a populacdo do
problema de otimizacdo. Na literatura, ndo existe uma regra geral que define o tamanho da
populacdo, porém seu valor afeta a taxa de convergéncia (SHI; EBERHART), 1999). O tamanho
da populacdo depende muito da natureza do problema, logo uma regra pratica bastante utili-
zada para definir o tamanho da populacao é executar o algoritmo com uma populacdo pequena
e depois aumentar o niumero. Esse método dara uma idéia do niimero ideal de particulas. Outra
regra bastante utilizada é comecar o processo de busca com 10 vezes o nimero de véridves
do problema. O software MATLAB® 2016a adota essa medida como padrio para o algoritmo
PSO.

De acordo com (PERES| [2016)), a constante de inércia w reflete diretamente no processo de
busca de 6timo local e global das particulas. Com valor de w pequeno, o algoritmo PSO é mais
apto a realizar buscas por étimos locais, enquanto um valor de w alto impulsiona as particulas
a realizarem buscas por étimos globais. A constante de inércia pode ser implementada como
um valor fixo ou pode ser variada dinamicamente. Normalmente, w = 0,9 é considerado um
valor alto e w = 0,4 um valor baixo. A fim de encontrar o ponto 6timo global, a constante de
inércia € implementada variando de modo decrescente, pois no processo de otimizacao uma

vez que a regido ideal é encontrada, o valor da constante de inércia é reduzido com a finalidade
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de restringir a pesquisa em uma regido (VALLE et al., 2008).

As contantes de aceleracdo c¢; e ¢, sao responsaveis por controlar o fluxo de informacdes
entre a populacdo e a particula atual. Se ¢; > ¢, a particula é mais influenciada pelo fator
individual, podendo levar a uma convergéncia lenta do algoritmo; caso contrario, ¢, > ¢, as
particulas tenderdo a seguir a melhor posicao global, podendo ocasionar uma convergéncia
prematura do algoritmo (SANTOS, |2018)). Usualmente, a literatura recomenda usar c; e ¢; = 2
com ¢; + ¢ < 4 de forma a manter o equilibrio entre a capacidade de busca global e local do

algoritmo (KENNEDY; EBERHART], [1995; [SANTOS), [2013; [SANTOS), [2018).

3.4.3 Algoritmo PSO

A rotina de funcionamento do algoritmo PSO possui a seguinte sequéncia (ALAM, [2016)):

1. Definir a fungdo objetivo f(x) do problema, as varidveis do problema e inicializar os

parametros do algoritmo;
2. Definir iteracdo k = 1;
3. Definir os parametros wmin, Wmax, €1 € C2;

4. Definir a populacao das particulas com posicdes X e suas respectivas velocidades V;

Observacdo: Para limitar a velocidade de uma particula para que o sistema n3o extrapole
o espaco de busca, sdo impostos limites para seus valores em cada dimensdo (D) do

espaco de busca.

Se Vi > Vinax, entdo Vi = Vi ...

Sendo V; < Viin, entdo Vi = Viin.

O movimento de uma particula no espaco de busca e os limites das varidveis de otimi-

zac3o que a nova posicio X{**! ests submetida sio:

Se X;* 1 > X .., entdo X1 = X an.

Sendo X" < X in, entdo Xi*! = X in.
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5. Calcular a funcio objetivo associada a cada particula, Fi* = f(Xi), V;;

6. Para todas as particulas fazer Pbest,ik = Xi*, Vi e encontrar a melhor posicdo global

k.
Gbesti )

7. Calcular o peso inercial w, de acordo com a expressao:

k (Wmax - wmin)

3.4
Maxite (3.4)

W = Wmax —
em que Maxite é o nimero maximo de iteracdes;

8. Atualizar a velocidade e posicao das particulas:

8.1. VijF = wVii* + c1n(Poesif® — Xij*) 4+ cara( Gpesti j* — XijF);

8.2. X"t = Xijf + Vit

9. Avaliar a funcdo objetivo FF ! = foxrny, Vi, (i = 1,..,N), e encontrar a posicdo da

melhor particula by;

10. Atualizar Ppes; da populacdo V;, (i = 1,...,N), logo:
Se Fiftl < Ppegi®, entdo Ppesti* ™ = X ¥, se n30 Ppesti* ™! = Ppesti®;
11. Atualizar Gpes; de toda a populacdo:
Se FoiFt! < Gpesti® entdo Ghest,F! = Pyegepr*1,

e definir b = b1 se N30 Gpest "' = Gpesti";

12. Se k < Mauxite, entdo k= k+ 1, e va ao passo 7, se nao ir para o passo 13;
13. Mostrar a solucao 6tima Ghest” € SUa posicdo e sua posicao.

Na [Figura 41} é apresentado um fluxograma com os passos do algoritmo PSO.
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Figura 41 — Fluxograma do PSO

Definir parametros do PSO

i

Inicializar a posicao e velocidade
de todas as particulas

l

Avaliar a funcdo objetivo de cada particula

e selecionar 0 Ppesi € Gpest

;

Iniciar contador de iteragoes
k=1

|

Atualizar a posigao e velocidade
de todas as particulas

v

Avaliar a funcao objetivo de cada particula

e atualizar 0 Ppest € Gpest

Sim

k=k+1

Nao

Mostrar valores 6timos das variaveis
Ghest € Sua posigao

Fonte: adaptado de (ALAM|, 2016)

3.5 OTIMIZACAO BASEADA EM ENXAME DE PARTICULAS EVOLUTIVO (EVOLUTI-
ONARY PARTICLE SWARM OPTIMIZATION - EPSO)

De forma a evitar as ocorréncias do algoritmo PSO convergir para pontos de minimos
locais prematuramente durante o processo de busca pelo ponto 6timo global, foram propostas
modificacdes apds a sua introdugdo por (KENNEDY; EBERHART, 1995). Em (POLI; KENNEDY;
BLACKWELL), 2007)) e (VALLE et al., |2008), sdo apresentadas as diversas versdes ou varia¢cdes
propostas no algoritmo PSO (A0, 2009). Neste trabalho, serd aplicada uma variante do PSO,
denominada EPSO (Evolutionary Particle Swarm Optimization), no processo de estimacdo dos
parametros do modelo global n3o-linear para médulos FV.

O algoritmo EPSO foi desenvolvido por (MIRANDA; FONSECA| 2002), sendo considerada
uma versao hibrida do PSO, pois é uma ferramenta de otimizacdo baseada nos conceitos de

Computacdo Evolucionaria (EC - Evolutionary Computation) e de Otimizacdo Baseada por
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Enxame de Particulas (PSO). De acordo com (MIRANDA; FONSECA, 2002)), similarmente ao
PSO, o algoritmo EPSO é baseado em um conjunto de particulas, porém o método é visto como
um algoritmo evolutivo com auto adaptacdo, onde a operacdo de recombinacao é substituida
por uma nova operacdo chamada de movimento das particulas. Entretanto, do posto de vista
conceitual, o EPSO permite duas interpretacdes em relacdo ao seu funcionamento, pois pode
ser visto como uma variante do PSO ou uma variante da Computacdo Evolucionéria e essa
concepcdo hibrida tem a vantagem de reunir caracteristicas positivas de ambos os métodos
(LEITE; BARROS; MIRANDA|, |2010)). Assim, o EPSO agrupa as seguintes caracteristicas dos dois

métddos:

» PSO: a cooperacdo das particulas (comportamento social) e a meméria na busca pelo

pelo melhor histérico global (Gpest) € individual (Ppest).

» Computacao Evoulucionéria: acdo dos operadores de replicacao, mutacido e recombina-
cdo para gerar novas particulas (soluces) no espaco de busca para serem avaliadas e
selecionadas as "melhores particulas", ou seja, selecionam as boas caracteristicas das

particulas que conseguem bons resultdos no espaco de busca.

Os métodos PSO e EPSO apresentam similaridade em relacdo a Equac3o[3.2]do movimento
das particulas, pois em uma determinada iteracao k, cada particula da populacdo possui: uma
posicdo (Xi*), uma velocidade (V;*) e uma meméria associada aos seus movimentos no espaco
de busca caracterizado pelo parametro Py ;. A diferenca basica entre os algoritmos esta na
inclusdo do PSO das operacdes de selecdo e de auto adaptacdo dos pardmetros (SANTOS,
2018).

As alteracGes propostas no EPSO podem ser listadas nas seguintes operacdes (MIRANDA;

FONSECA, 2002):

» Replicacdo: cada particula é replicada r vezes;
» Mutacdo: cada particula sofrerd mudanca em seus pesos (w);

» Recombinacdo: cada particula apés o processo de mutacao, gerara um sucessor de acordo

com a regra do movimento;

» Avaliacao: cada nova particula sera avaliada com a funcao objetivo do problema;
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= Selec3o: por meio de algum processo estocastico, as “melhores” particulas irdo sobreviver

para formar a nova geracao.

Portanto, no método EPSO, o conjunto de particulas evolui pelo espaco de busca de acordo
com as operacoes descritas anteriormente. A selecao atuarad na manutencao das particulas que
possuem maior ou menor valor da funcdo objetivo dependendo da finalidade do problema, ou

seja, as mais bem “adaptadas” se sobressairdo e se propagardo (SANTOS, 2013).

3.56.1 Equacao da Velocidade e Posicdo do EPSO

Considerando um conjunto de particulas (solu¢des) como no PSO e uma iteracdo especifica
"k", a velocidade das particulas no EPSO é calculada. Dada uma particula X;Jk, a velocidade

e a posicdo da nova particula X;;**! é dada por:

Vi = wh Vig" + Wi (Poestif” — Xi") + wisP(Ghesti* — X" (3.5)
Xi,jk+1 — Xi,jk + Vi,jk+17 (36)
em que:

= wjj - peso associado a inércia, ou seja, a particula tende a se mover na mesma direcao

que o movimento anterior;

» w}, - peso condicionado a memdria da particula, ou seja, a particula é atraida pela sua

melhor posicdo histérica;

= wj; - peso condicionado a cooperacdo ou troca de informagGes (a particula é atraida

para a melhor solucdo encontrada pela populacdo);

» % - este simbolo indica que as varidveis com essa marcacdo sofrem mutacoes, ou seja,

pode ser compreendida como uma perturbacao ou alteracao nas variaveis;

»  Poestij” - melhor solucdo encontrada pela particula em seu histérico de busca pelo ponto

otimo;

] Gbesti,jk - melhor solucdo encontrada pela populacdo (enxame) em seu histérico de busca

pelo ponto étimo;
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» P - é o fator de comunicacao, um parametro que induz uma topologia estocastica em
estrela para a comunicac3o entre as particulas. E uma matriz diagonal que influencia
todas as dimensoes da particula, contendo variaveis binarias de valor 1 com probabilidade
p e valor 0 com probabilidade (1-p). Portanto, a probabilidade p controla a passagem

de informacdes dentro da populacdo;
= Xi;" - particula i, na iteracdo k;
= V;* - velocidade da particula i, na iteracio k.

Ao avaliar a Equacéo ([3.5) do movimento das particulas no EPSO, observamos semelhangas
em relacdo a Equacdo ([3.2) no PSO. A diferenca encontra-se nos pesos w, que sofrem
mutacdo obedecendo a:

wy, = wig[l + 7N(0,1)], (3.7)

em que N(0,1) é uma variavel aleatéria com distribuicdo Gaussiana, de média zero e variancia
unitaria, e 7 € um parametro de controle das mutacdes ou parametro de aprendizagem fixo.
Outra diferenca em relacdo ao PSO classico, é que o 6timo global Gpes; também sofre
mutac3do. A ideia por tras dessa operacdo é de orientar o movimento das particulas para uma
regido em torno da melhor solucdo da iteracdo atual (SANTOS, 2018). A melhor solucdo global

Gpest € aleatoriamente perturbada por:
Gbesti,j* = Gbesti,j + W:4N(O7 1)7 (38)

onde o peso w}, sofre mutacdo de acordo com a Equacdo ([3.7)).

Do ponto de vista da computacdo evolucionaria, o EPSO é um algoritmo evolutivo com
auto-adaptacdo em que a operacao recombinacdo é expressa pela regra do movimento da
particula, ou seja, quatro antecessores geram uma nova particula como pode ser visto na
Figura 42| (LEITE; BARROS; MIRANDA, [2010). Podemos observar que o vetor associado ao
fator de cooperacdo ndo aponta exatamente para o valor 6timo global Gpest,i*, mas para uma
localizacao mutada.

A interpretacao do EPSO como variante do PSO é explicada pelo movimento executado
pela particula na[Figura 42| Inicialmente, em uma iterac3o k, a particula encontra-se em X/* e
movimenta-se em direcao a X5+ na iteracao k+1, sob influéncia das trés componentes: inér-

cia, meméria e cooperacdo, que neste caso, sofre mutacdo (perturbacdo) conforme a Equacdo

B1
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Figura 42 — llustrac3o da regra do movimento no EPSO.

,l. Pbesti

Inércia

Cooperacao

Xkl

(]
i

Fonte: adaptado de (JAIN; (EDS.), [2007])

3.56.2 Ajuste dos Parametros

Conforme visto na secdo anterior, o método EPSO possui caracteristica de auto adaptacdo
de seus parametros, pois realiza o processo de mutacdo e selecdo de parametros estratégicos
(MIRANDA; FONSECA, [2002)). Porém, para execucdo do processo de busca pelo algoritmo, é
necessaria a definicdo de apenas dois parametros. Inicialmente, deve-se escolher o nimero de
particulas () que forma a populacdo e o pardmetro de aprendizado ou pardmetro estratégico
() que controla a taxa das mutacdes.

O valor do tamanho da populacdo (/N) depende da natureza do problema, logo os mesmos
requisitos para definicdo utilizados no PSO sdo aplicados ao EPSO. Ja o valor de (1) é

tipicamente baixo, usualmente valores por volta de 0,001 (Leite; Barros; Miranda, 2009; [MARTINS,
2013).

3.56.3 Algoritmo

A rotina de funcionamento do algoritmo EPSO possui a seguinte sequéncia:

1. Definir a fungdo objetivo f(x) do problema, as variaveis do problema e inicializar os
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10.

11.

12.

13.

14.

parametros do algoritmo;
Definir iteracdo k = 1;

Definir a populac3o das particulas com posicdes X;* e suas respectivas velocidades V;*

dentro dos limites estabelecidos;

. Adicionar os pesos iniciais a um vetor de pesos wi* < [wi', w2, wi®, wi];

Calcular a fun¢do objetivo associada a cada particula, F* = f{X;)*, V;;

. Selecionar Pyt ¥ = X, Vi e a melhor posicdo global Gueq ¥ = Xp*;

. Para todas as particulas X;*, criar clones das posicoes X;* — X.* e da sua velocidade

ViF — Vi*.

Criar clone dos pesos wi* — wi*;

Realizar mutacao dos pesos dos clones wir;

. Atualizar a velocidade Vi.**! e testar a viabilidade do clone e atualizar a posicdo X;.*+!

e testar a viabilidade do clone;

Atualizar a velocidade V{**! e testar a viabilidade da populacio progenitora corrente .

Atualizar a posicdo X;**! e testar a viabilidade da populac3o progenitora corrente;
Calcular a funcdo objetivo associada as particulas clonadas;
Calcular a funcdo objetivo associada as particulas (populacdo progenitora corrente);

Se o valor da funcdo objetivo associada as particulas clonadas for menor que a da funcdo

objetivo associada as particulas, substituir:

funcdo objetivo clone; — funcdo objetivo;
Xie — Xi;
Vie — V5
Wic — Wi,

Caso o valor da funcdo objetivo for menor que o da melhor posicao individual atual,

fazer Pbest,ik = )<ik+1;
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15. Encontrar a melhor soluco corrente Gpesti*

16. Critério de parada atingido? Se sim, mostrar Guesii® € sua posicdo; se n3o ir para o passo

5.

Na é apresentado um fluxograma apresentando os passos do algoritmo EPSO.

Figura 43 — Fluxograma do algoritmo EPSO.
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Fonte: O autor (2020)
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3.6 CONCLUSOES

Neste capitulo, foi realizada uma introducao breve aos métodos e processo de otimizac3o,
para em seguida, serem apresentados os algoritmos baseados em metaheuristicas, com a fi-
nalidade de aplicacdo no processo de estimacdo dos parametros dos médulos FV. Com isto,

foram vistos neste capitulo os algoritmos:

1. Busca por Padrdes (Pattern Search - PS);
2. Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO);

3. Otimizacdo por Enxame de Particulas Evolucionéarias ( Evolutionary Particle Swarm Op-

timization - EPSO).

A caracteristica principal do algoritmo PS é que, a partir de um ponto inicial estabelecido,
a busca pelo ponto 6timo é direcionada através da comparacao de valores da funcdo objetivo,
ou seja, o PS é uma familia de métodos de otimizacdo que n3o requer a aplicacdo de gradientes
(derivadas) para realizar o processo e busca pela solucdo ideal (otimizacgo).

O algoritmo PSO é baseado no comportamento social e cooperativo exibido por varias
espécies da natureza, onde esses comportamentos sao reproduzidos pelo algoritmo na pesquisa
pelo ponto 6timo no espaco de busca. Além disso, o PSO é classificado como um método
metaheuristico, pois necessita de poucas ou nenhuma informacdo sobre o problema a ser
otimizado. Entretanto, métodos metaheuristicos como o PSO n3o garantem a convergéncia
para um ponto de minimo ou maximo global. Em termos gerais, o algoritmo guia-se pela
experiéncia pessoal (Ppest), experiéncia geral (Gpest) € 0 movimento das particulas na iteracdo
corrente para decidir as posicGes seguintes no espaco de busca. O PSO resolve um problema de
otimizacdo através da definicao de uma populacdo de solucdes candidatas, também conhecidas
como particulas, e movendo estas particulas em torno do espaco de pesquisa, de acordo com
equacoes da posicao e velocidade da particula avaliadas neste capitulo, com o objetivo de
mover as particulas em direcao da solucao ideal.

O algoritmo EPSO envolve os conceitos de Computacdo Evolucionaria (Evolutionary Com-
putation - EC) e PSO. Como no PSO, foi visto que o algoritmo EPSO é baseado em um
conjunto de particulas que evoluem no espaco de busca tentando encontrar a solucdo ideal
(6timo), destacando a caracteristica da baixa dependéncia em relacdo aos parametros para

execucao do algoritmo, sendo os parametros auto adaptaveis.
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Devido as naturezas distintas destes trés métodos, eles serdo aplicados no problema de
estimacdo dos parametros dos médulos FV. Sendo avaliado qual é o método mais adequado
para este tipo de problema. Sabe-se que diferentes tipos de mddulos podem gerar diferen-
tes problemas, logo os métodos serdo avaliados para os médulos FV de xSi11246 (tecnologia
silicio monocristalino), mSi460A8 (tecnologia silicio policristalino), HIT05667 (tecnologia sili-
cio amorfo), CdTe75368 (tecnologia telureto de cadmio) e CIGS39017 (tecnologia disseleneto
cobre, indio e galio - CIGS).
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4 PROCESSO DE ESTIMACAO DE PARAMETROS DE MODULOS FOTOVOL-
TAICOS E AVALIACAO DOS RESULTADOS APLICANDO OS METODOS DE
OTIMIZACAO METAHEURISTICOS

Os modelos representativos dos médulos FV possuem inerentemente parametros que de-
vem ser determinados para entender o comportamento do mdédulo sob diferentes condicGes
operacionais. Portanto, com a finalidade de representar corretamento os moédulos FV, a es-
timativa precisa dos parametros é crucial. Sendo assim, diversas técnicas de estimacdo de
parametros para os modelos de um e dois diodos de médulos FV foram propostos na literatura
(KHURSHEED et al., 2019).

Entretanto, na literatura, encontram-se poucos trabalhos que avaliam e levam em consi-
deracdo os comportamentos fisicos dos médulos FV e os efeitos nos pardmetros dos médulos
pela, temperatura e irradiancia. Conforme visto no|Capitulo 2, o modelo global ndo-linear, em-
bora complexo pela quantidade de equacdes que definem os parametros, é um modelo global
para a representacdo de médulos FV, pois as influéncias da irradidncia e temperatura inseridas
em seus parametros o tornam mais préximo do comportamento fisico dos médulos FV reais.

Neste capitulo, é abordada toda a metodologia de estimacdo de parametros para circuito
equivalente de um diodo para médulos FV usando o modelo global n3o-linear proposto por
(SILVA, 2019). Primeiramente, sdo introduzidas as ferramentas basicas do processo de estima-
cdo como: obtencdo e caracterizacao das curvas -V do médulo FV, processo de simulacdo
computacional, definicdo de erros. Em seguida, defini-se as etapas do processo de estimacdo
dos parametros do médulo utilizando os algoritmos PS, PSO e EPSO.

Em seguida, é apresentado a comparacdo dos resultados da simulacdo dos métodos de
otimizacdo avaliadas no aplicadas no processo de estimacdo dos parametros. O
estudo comparativo da precisdo dos métodos de otimizacdo s3o aplicados aos médulos foto-
voltaicos xSi11246 (tecnologia silicio monocristalino), mSi460A8 (tecnologia silicio policris-
talino), HIT05667 (tecnologia silicio amorfo), CdTe75368 (tecnologia telureto de cadmio) e
CIGS39017 (tecnologia disseleneto cobre, indio e gélio - CIGS). Para a realizacdo do processo
de comparacdo da precisdo dos métodos de otimizac3do, as simulacdes foram realizadas para
cada um dos médulos citados anteriormente, utilizando para determinado tipo de médulo FV
0 mesmo conjunto de curvas -V e P-V de estimacao e apds a estimacao dos parametros, foi
avaliado o processo de validacao do modelo global n3do-linear ao aplicar os métodos de otimi-

zacdo estudados. Na validacao dos métodos, foi escolhido um conjunto para cada médulo de
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seis curvas e avaliado o erro entre as curvas |-V geradas pelo modelo matematico e as curvas

-V experimentais.

4.1 OBTENCAO DAS CURVAS |-V

A Equacio descreve o comportamento /-V do modelo de um diodo dos médulos
FV, ou seja, caso todos os parametros envolvidos na equacdo do médulo fossem conhecidos,
sua curva -V é completamente definida, nas condicdes de irradidncia e temperatura pré-
estabelecidas. Porém, conforme discutido no|Capitulo 2, a maioria dos parametros da equacao
sofre alteracdes, de acordo com as condicoes ambientais. Por outro lado, os fabricantes de

moédulos FV fornecem em seus datasheets apenas um conjunto de parametros relacionado a

STC, como:

= Tensdo nominal de circuito aberto (Vocstc);

= Corrente nominal de curto-circuito (lscstc);

= Tensdo nominal no ponto de maxima poténcia (Vimpstc);
= Corrente nominal no ponto de maxima poténcia (Imp stc);
» Coeficiente de temperatura de V.. (f3);

= Coeficiente de temperatura de lsc ();

= Poténcia nominal maxima (Pnaxstc)-

Nos datasheets, os parametros intrisecos ndo sdo informados e sequer podem ser visual-
mente estimados (JUNIOR, 2018)).

A analise das curvas -V dos médulos FV é bastante importante, pois pode ser considerada
um certificado de qualidade e desempenho dos médulos FV, permitindo avaliar, com precisao,
os parametros elétricos de um mdédulo. Uma das maneiras de identificar falhas em médulos FV
é pela avaliacdo da curva -V atual com o histérico de curvas -V, identificando o processo
degradativo dos mesmos (TRETER; MICHELS, 2018).

Para realizar o processo de estimacdo dos parametros de médulos FV, é necessario ter

informacdes dos pontos de operacdo (V,I). Nesse contexto, pode-se obter as curvas -V de
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duas maneiras: através dos datasheets fornecidos pelos fabricantes de médulos FV, geralmente
na condicao de STC, ou por meio de realizacdo experimental.

As curvas caracteristicas -V dos médulos FV s3o obtidas na fase de fabricacao dos médulos
pelas empresas. No seu processo de fabricacdo, sempre existem diferencas fisicas entre os
moédulos FV fabricados e devido a diversos fatores, como a degradacao com tempo de uso e
operacao sob condicGes de sombreamento parcial, as curvas -V dos médulos se distanciam
dos valores originais de fabrica. Portanto, é importante testar e obter as caracteristicas -V
dos médulos experimentalmente para definicdo real de suas caracteristicas (HOCAOGLU et al.,

2018).

4.1.1 Conjunto de Dados Obtidos em Datasheets

Em relacdo ao uso de curvas de datasheets, questiona-se o quao precisas sdo as informacdes
contempladas nestes documentos. Com isto, é adotado como critério de escolha, os datasheets
cujos fabricantes apresentem alguma "Certificacdo de Médulos e Servicos Comerciais"(SILVA,
2019). Em (SILVA, |2015), é apresentada uma técnica de extracdo de curvas de médulos FV
que se baseia nas curvas fornecidas pelos datasheets, onde foi desenvolvido um algoritmo
para conversdo das curvas /-V dos datasheets em pontos | e V no MATLAB®. Esse método
torna-se interessante para aplicacao quando n3o se tem disponivel as curvas experimentais dos
médulos.

As curvas I-V obtidas por datasheets com certificacdo comprovada podem ser aplicadas em
estudos de viabilidade, de comparacao entre médulos de um mesmo fabricante e comparacao
entre técnicas de estimacdo de pardmetros. Entretanto, de um modo geral, a utilizacdo de
curvas [-V obtidas experimentalmente sdo mais recomendadas para o processo de estimacao

de parametros e validacdo de modelos (SILVA, 2019).

4.1.2 Conjunto de Dados Obtidos Experimentalmente

Neste trabalho, para o processo de estimacao dos parametros do modelo global nao-linear
do médulo FV foram utilizadas curvas experimentais através de um banco de dados da NREL
(National Renewable Energy Laboratory) disponivel em (Marion et al.,, 2014). Este conjunto
de dados foi coletado com o objetivo de ser utilizado na validacao de modelos que estimam

o comportamento de mddulos FV. Os dados foram coletados no periodo de um ano, repre-
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sentando trés climas diferentes (Cocoa, Flérida; Eugene, Oregon; e Golden, Colorado) e para
todas as tecnologias de médulos FV disponiveis no ano de 2010.

A temperatura, nebulosidade, vapor de agua atmosférico, aerossoéis atmosféricos, latitude
e altitude s3o elementos climaticos que variam no tempo e no espaco. Todos esses fatores
influenciam o desempenho de médulos FV e os dados medidos para os trés locais oferecem
diversidade climatica para avaliar a sensibilidade dos modelos de médulos FV ao clima.

Os mesmos fabricantes e modelos de médulos FV foram testados em todos os locais men-
cionados e foram usados sistemas comuns de aquisicao de dados com as calibracoes realizadas
na NREL. De forma a verificar a integridade das medicoes e dos médulos FV, a NREL rea-
lizou medicGes de desempenho em ambientes internos nas STC para cada médulo FV antes
e depois da implantacdo no campo. Depois da implantacao, foram coletadas medicées mais
extensas para fornecer dados em potencial submetidos a validacdo de modelos. O laboratério
de Teste Solar CFV, Albuquerque, Novo México, mediu as caracteristicas de temperatura e de
irradiancia conforme a IEC 61853 e os coeficientes de temperatura conforme a IEC 61215 e a

IEC 61646.

4.2 INTRODUCAO AO PROCESSO DE ESTIMACAO DE PARAMETROS DE MODULOS
FOTOVOLTAICOS

Ao analisarmos o modelo de um diodo para representacdo dos médulos FV da e
a Equacao , depara-se com o problema de determinacdo de cinco parametros: corrente
fotogerada (lg), corrente de saturacdo (lsst), fator de idealidade (A), resisténcia série (R;) e
resisténcia em paralelo (R,). O problema torna-se ainda mais complexo quando utilizamos
entdo o modelo global n3o-linear para representacao do médulo FV conforme apresentado no
Capitulo [2], pois agora hd uma quantidade maior de pardmetros a serem estimados.

Ap0s a realizacao do processo de estimacdo dos parametros do modelo global ndo-linear do
modulo FV, isto é, estando de posse de todos os valores de parametros estimados, é possivel
representar o comportamento do médulo (tracar curvas caracteristicas /-V). Porém, devido a
natureza transcendental da Equacdo [2.11], isto é, ndo ser possivel isolar | em funcao de V, sdo
necessarias ferramentas computacionais para obter a corrente / em funcdo da tensdo V ou vice-
versa (DONGUE; NJOMO; EBENGAI, 2013). Métodos numéricos sdo exemplos de ferramentas
para a resolucdo desse equacionamento. Em (SILVA, 2015), mostra-se que uma boa solucdo

para resolver esta equacado é a utilizacdo da técnica de Newton-Raphson, que tem o objetivo
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de estimar as raizes de uma funcdo através da expressdo:

=t - —

fr@)r
Onde z* é uma aproximacio inicial dada, k indica a k-ésima iteracio do algoritmo e f’(z)*
é a derivada da funcdo f em z*. Repetindo-se o processo de calculo de , cria-se um
método iterativo para encontrarmos a raiz da funcdo. Sendo assim, a convergéncia do método
é garantida para um intervalo especifico [a,b] contendo a raiz de f(x), desde que f(x) e f'(x)
sejam continuas nesse intervalo e que f(«) = 0, em que « é a raiz de f(x) (REIS, 2018).

Logo, a partir da Equacdo (2.11)), é formulada uma nova funcdo, dada por
I'=f(I) —g()=f(I)—-1=0. (4.2)
Ent3o, usando o método de Newton-Raphson para encontrar o zero dessa funcao, tem-se

TRk g(I)* (4.3)

onde, no processo de estimacao das raizes, é importante escolher uma aproximacao inicial para
esta, sendo que qudo mais préximo da solucdo o valor inicial for, mais rapida é a convergéncia.
Em (SILVA| |2015), foi definida uma tolerancia de [I**! — I*| < 1A como critério de parada
do método, ou seja, quando I*! estiver convergindo, g(/**!) ~ 0. A escolha desse valor de
parada permite garantir a convergéncia do algoritmo para um valor correto de corrente. Em
relacdo ao valor do passo de tensdo para reproduzir a curva /-V, foi adotado, por convencdo,
um valor de 10 mV, mas qualquer outro valor poderia ter sido adotado.

Para a geracdo dos pontos /-V do modelo do médulo FV, é necessério o fornecimento de
valores de tensdo e um valor inicial de corrente para que o modelo funcione de forma adequada.
Para a corrente, é considerado um valor inicial igual a corrente de curto-circuito (lsc) e V=0
e, logo apds, os préximos valores de corrente sdo calculados a partir de valores de corrente
que convergiram nas iteracOes anteriores. Ja para a tens3do, foi criado um vetor linearmente
espacado de 0 a V., com incrementos de 10 mV.

Nas préximas subsecoes, sdo avaliadas as ferramentas para compreender o processo de
estimacdo de parametros dos médulos FV utilizando o modelo global ndo-linear. Este modelo,
foi escolhido por representar o médulo FV de forma mais aproximada do médulo FV real, pois
os efeitos da irradiancia e da temperatura agora estao incluidos nos parametros intrisecos do
mddulo, caracteristica ndo presente na grande parte dos métodos da literatura. Outro motivo

pela sua preferéncia estd no fato do mesmo eliminar as limitacdes das técnicas de estimacao de
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parametros de médulos FV existentes na literatura, dentre as quais se destaca a necessidade
de terem que ser executadas a cada mudanca das condicGes ambientais, conforme visto nas
analises realizadas em (SILVA, 2015)) e (SILVA, 2019), acarretando em um novo conjunto de

parametros elétricos, a cada nova condicdo de irradiancia e temperatura.

4.3 FORMULACAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

O processo de estimacao dos pardametros do modelo de um médulo FV pode ser trans-
formado em um problema de otimizacdo que serd executado por cada um dos métodos de
otimizacdo apresentados no |Capitulo 3| Para compreender a formulacdo do problema de oti-

mizacdo é necessario primeiramente definir os erros.

4.3.1 Definicao dos Erros

Conforme discutido no|Capitulo 2, o modelo global ndo-linear para médulos FV pode ajudar
a prever as caracteristicas -V e P-V dos médulos para qualquer condicao de irradiancia e
temperatura. Para isso, é necessario obter parametros para o modelo que garantam que os
erros de poténcia e corrente calculados entre o modelo e o0 médulo FV sejam pequenos. Por
este motivo, surgem os conceitos de erro absoluto em poténcia e o desvio médio quadratico
da corrente adotados em (SILVA| 2015; JUNIOR, [2018)), que permitem a comparacdo entre as
curvas |-V geradas pelo modelo matematico e as curvas I-V reais (obtidas por experimento).

O erro absoluto em poténcia para um ponto de operacdo especifico é calculado por:
ETTOabs :’ Pcurvareal - Pmodelo ’7 (44)

em que P.yrvarear € 0 produto de V' e I pyarear, do par obtido a partir da curva -V real e Prodero
é o produto de V e I, odei0, do par [-V obtido a partir da simulacdo do modelo elétrico com
os parametros estimados por um método especifico no ponto V.

Deste modo, o erro médio absoluto em poténcia (EMAP) pode ser calculado pela seguinte

expressao:
Npontos
> j=1  ETTOaps
Y
N pontos

em que erro,,s € calculado para todos os pontos de tens3ao da curva -V ou P-V, iniciando em

EMAP =

(4.5)

zero até a condicdo de circuito aberto, Vo, € Nyontos € 0 Nnlimero total de pontos da curva real

I-V ou P-V do médulo FV.
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Em (SILVA, 2019), com a proposta de uniformizar os erros em poténcia, de modo que dois
ou mais médulos FV possam ser comparados, é definido o EMAP normalizado (EMAPN),
sendo calculado por

EMAP
EMAPN = =2~ -100%, (4.6)

mp

em que P, representa o ponto de maxima poténcia do médulo FV. Conforme definido em
(SILVA, |2015} Silva et al., 2016), o EMAP como pardmetro de avaliacdo principal pode ser
entendido através da [Figura 44 Por ser calculado em termos do erro absoluto em poténcia,
ha uma tendéncia de apresentar maior importancia para regides onde o erro,,s tende a ser
maior, geralmente na regido de maxima poténcia, onde os sistemas FV operam a maior parte

do tempo.

Figura 44 — Regido de maior importancia do EMAP.
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Fonte: adaptado de (SILVA, 2015)).

Outros critérios utilizados para comparar os métodos avaliados neste trabalho s3o: o desvio
médio quadratico da corrente (Root Mean Square Deviation - RMSD) e o desvio médio qua-
dratico da corrente normalizado (NRMSD) (Mahmoud; Xiao; Zeineldin, [2013). Ambos relacionam
a corrente FV gerada pelo modelo, |0delo, @0 valores medidos, lcyrareal, € podem ser expressos

por:

Npont
Zj:plon C>S([jcurva - [jmodelo)2

Npontos

RMSD = (4.7)
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RMSD

sC

NRMSD = 100%. (4.8)

4.3.2 Descricao do Problema de Otimizacao

Com todos os parametros do modelo do médulo FV determinados, através da Equacao
, consegue-se produzir uma curva caracteristica -V do modelo. Porém, o objetivo é esco-
lher o melhor conjunto de pardmetros com base no erro médio absoluto em poténcia (EMAP),
que é escolhido como critério para quantificar a diferenca entre os resultados produzidos pelo
modelo e os resultados experimentais da base de dados da NREL (Marion et al, [2014]), isto é, o
problema de otimizacdo tem por finalidade minimizar uma func3do objetivo baseada no EMAP.

Nesse caso, o processo de estimacdo dos parametros é dividido em etapas. Onde, primeira-
mente escolhe-se uma curva I-V de referéncia, geralmente na STC ou préximo, para estimar
os parametros de referéncia do modelo. Em seguida, um conjunto de curvas, denominado con-
junto de estimac3do, com valores distintos de S e T é utilizada para a estimacdo dos parametros
restantes do modelo.

Com o modelo do médulo FV totalmente definido através da estimacdo dos parametros,
escolheu-se neste trabalho um conjunto de curvas com valores de S e T distintos do conjunto
de estimacao, responsaveis por validar a capacidade do modelo. Para isso, foi reproduzido pelo
modelo cada uma dessas curvas e comparada a cada uma das curvas de validacao, através do
EMAP. Para avaliacdo do melhor método de otimizacdo aplicado a determinada tecnologia,
considera-se o método que reproduziu o menor EMAP .4 do conjunto de curvas reproduzidas

pelo modelo.

4.4 PROCESSO DE ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO MODELO GLOBAL NAO-
LINEAR

De acordo com (SILVA, 2019), o algoritmo que realiza o processo de estimacdo dos para-
metros do médulo FV baseado no modelo global nao-linear é dividido em trés etapas:
» 19 Etapa

- E fornecida como entrada uma curva -V de referéncia, em condicdo ambiental de

referéncia (geralmente a STC ou préximo);
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- Os dados de saida obtidos serdo: Rpref, Aref, lscref € Voc ref.
= 22 Etapa

- Sdo fornecidas como entradas todas as curvas I-V do conjunto de estimagdo (ou otimi-

zac3o);
- Os dados de saida obtidos serao: «;, s e [.
= 32 Etapa
- S&o fornecidas como entradas todas as curvas /-V do conjunto de estimacao;

- Os dados de saida obtidos serdo: Rgref1,Rsrer2, krs, Krp, YRs € VRp-

As equacdes - que descrevem o modelo global n3o-linear s3o reescritas, com
as indicacdes das etapas nas quais os parametros sdo determinados:

Desta forma, dois parametros sdo determinados somente observando a curva de referéncia
da 12 etapa (lscref € Vocref), ONze pardmetros sdo efetivamente estimados via processo de
Otimi23950 (Rprefr Aref: i, 55: BT Rsrefl:Rsref2r kRs: kva TRs: W/Rp) e dois parémetros (lg € Isat)

sao calculados apés a determinacao dos outros parametros.

4.4.1 12 Etapa - Definicio dos Parametros Vinculados a Curva de Referéncia

Na primeira etapa, sao definidos os pardmetros vinculados a curva /-V escolhida como
referéncia do modelo global n3o-linear, ou seja, no conjunto de equacdes que descrevem o
modelo, quatro parametros com indice “ref"sdo obtidos. O ponto de partida para a definicdo
dos parametros desta etapa é a insercdao, como dado de entrada, de uma curva -V ado-
tada como referéncia (geralmente essa curva representa as condicdes médias de irradidncia e
temperatura do conjunto de curvas de estimacdo ou a condicido STC).

Assim sendo, a primeira etapa é processada da seguinte forma:
1 Déefinir as constantes do médulo FV, k, q e Ng (encontradas no datasheet do fabricante).

2 Entrar com os dados da curva -V de referéncia. S3o definidos S,.r € T,er associados a

curva de referéncia e os seus pontos (I,V).

= Observacdo: neste trabalho, foi adotado, como critério de escolha, a curva de referéncia

que representa o valor médio das condicdes de irradiancia e temperatura;
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RONNFEE) F@S 7 ®

TRs
Rs = Rsref?[l + kRs<T - Tref)] + Rsrefl (%) i (220)

v
Ry = Rypet[L + rp(T = Tret)] (55) (2.21)

i@

A= A (2.22)
RONRE)
[sc = [Iscref + ai(T - Tref)] (%) (223)

i v @ @

Voc - Vocrof + BT(T — Trcf) + BSthn (Sfef) (224)
— Ry
Iy = Is (1 + Rp> (2.25)
Ig— e
Isat - oc b
e (2.26)

3 A partir dos pontos da curva -V de referéncia, definir os valores de lsc ref, Voc ref, Vimp €

lonp.

4 Calcular os valores da resisténcia série maxima (Rs max) € da resisténcia paralela minima

(Rp,min), usando:

(Voc,ref - Vmp) '

s,max — 4.
R, . (49)
v
R ,min — s . (410)
P (Isc - Imp)

5 Definir a funcdo-objetivo baseada no EMAP (Equacdo (4.5)) e:

= Especificar o ponto de partida (inicial) do processo de otimizagdo - X, = [Rso; Rpo; Aol

Como o método PS é dependente de um ponto inicial quando aplicado para resolver
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problemas de otimizacdo, como é o caso deste problema, em (SILVA, 2019) recomenda-
se utilizar como ponto inicial (X,), o resultado obtido de outro método previamente

simulado.

= Dado o vetor de variaveis a serem estimadas, X = [R;, R, A], especificar o limite inferior

de busca - LB = [0;Rpmin:1].

» Dado o vetor de varidveis a serem estimadas, X = [Rq, Rp, A], especificar o limite superior

de busca - UB = [Rgmax; 10k(2;2].

6 . Definir o método de otimizacdo (PS, PSO e EPSO), descrito no|Capitulo 3| De acordo
com as condicdes do processo de otimizacao, o método escolhido deve ser mantido nas

trés etapas.

= Ao aplicar o método de otimizacao escolhido nas condicdes estabelecidas no item 5, o
ponto inicial X, define os valores de I, V; e |55, conseguindo assim, completar os termos
da Equacio que é resolvida através do método descrito pela Equacdo [4.1] Assim,
para o ponto inicial X,, sdo calculados todos os valores de corrente correspondentes
da curva -V do modelo. Calcula-se, entdo, todos os pontos de poténcia do modelo

(Pmodelo), baseados na corrente do modelo (lmodelo) € Na tensdo de operacdo (V);

= Com as definicdes dos pontos de poténcia do modelo (P odelo), € entdo, calculado o erro
absoluto de poténcia de cada ponto e o EMAP da curva de referéncia. Em seguida, o
método de otimizacdo comeca a buscar um vetor X (conjunto de valores), que produza
o menor valor possivel do EMAP, ou seja, a curva P-V do modelo mais préxima possivel

da curva P-V de referéncia (experimental);

7 Ap6s a finalizacdo do processo de otimizacdo, os dados de saida sdo: Rgef, Rpref, Aref,

Isc,ref € Voc,ref;

4.4.2 22 Etapa - Definicao das Expressoes de I;. e V.

Na segunda etapa, s3o obtidos os pardmetros (v, s e 7). A estimacdo desses pardmetros
é dividido em duas etapas, primeiramente estima-se, «;, € em seguida 5 e O1). Esses pardme-
tros, junto com os parametros lg ref € Voc ref Obtidos da curva de referéncia da primeira etapa,

definem as expressoes de ls. € V. para extrapolacdo de seus valores para quaisquer condicdes
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ambientais, conforme a Equacdo ([2.23)) e (2.14). O processo de obtencdo dos pardmetros da

segunda etapa é caracterizado por:

1 Definir um conjunto de curvas -V (ou P-V), denominado conjunto de estimacdo, de

forma a englobar uma boa variacdo de irradiacao e temperatura;

= Observac3o: de acordo com o estudo de sensibilidade realizado em (SILVA, [2019)), utili-
zando até cinco curvas no conjunto de estimacao, existem erros elevados em todos os
parametros. Porém, a partir de um conjunto de estimacao de seis curvas, os erros dos
parametros se tornam baixos. Portanto, nas simulacdes realizadas neste trabalho, ficou
definido o nimero minimo de seis curvas de estimacao, pois quanto maior o nimero de

curvas, maior serd o custo computacional no processo de determinaciao dos parametros.

2 Definir a fungcdo-objetivo baseada no somatério do erro absoluto (erro,ps) das curvas de
estimacao, calculado entre a corrente lsc modelo d0 modelo e a corrente real |y a1, Obtida

das curvas de estimacao:
Nc NC
Z ETTO3phs = Z | Isc,mod - Isc,real | (411)
n=1 n=1

Na estimacdo de X,=[q;] deve-se:
= Especificar o limite inferior de busca - LB = [1-107*].
= Especificar o limite superior de busca - UB = [1-1072].

» Especificar o ponto de partida (inicial) do processo de otimizacdo - X, sc = [fornecido

pelos datasheets].

3 Aplicar o mesmo método de otimizacdo (PS, PSO e EPSQO) da primeira etapa de acordo

com as condicoes do item anterior;

» Ao aplicar o método de otimizacdo escolhido nas condi¢des estabelecidas no item 2, o
ponto inicial X, sc € a curva de referéncia (Ser € Tef) definem a Equacdo (2.23)), onde
é permitido calcular a corrente de curto-circuito para qualquer condicdo de irradiancia
e temperatura. O método de otimizacdo entdo carrega todas as curvas de estimacdo
e realiza o calculo da corrente de curto ls. para cada uma das curvas de estimacao,

comparando através do erro absoluto a diferenca entre lsc modelo € lscreal- O Método
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busca entdo um valor de X« = [a;] que provoca o menor somatério dos erros entre os

valores calculados e os valores das curvas de estimacao carregadas.

Nesta etapa, ocorre também a estimacdo de (s e 51) em processo similar ao descrito

anteriormente, conforme a sequéncia descrita a seguir.

1 Definir a funcdo-objetivo baseada no somatério dos erro absoluto (erro,s) das curvas
de estimacdo, Equacdo (4.8]), calculado entre a tensdo de circuito aberto Voc modelo do

modelo e a tensdo de circuito aberto real Vo, real, Obtida das curvas de estimacao:
Nc NC
Z ETTov,. = Z | Voc,mod - Voc,real | (412)
n=1 n=1

= Dado o vetor das varidveis a serem estimadas X = [f3s,57], especificar o limite inferior

de busca - LB = [—1,0].

= Dado o vetor das varidveis a serem estimadas X = [f3s,07], especificar o limite superior

de busca- UB =[1-1073,2].

= Especificar o ponto de partida (inicial) do processo de otimizacdo - X,v,. = [fornecido

pelos datasheets].

2 Aplicar o mesmo método de otimizacio (PS, PSO e EPSQO) da primeira etapa de acordo

com as condicdes do item anterior;

» Ao aplicar o método de otimizacdo escolhido nas condi¢des estabelecidas no item 2, o
ponto inicial X, v,. € a curva de referéncia (Syer € Tef) definem a Equacdo (2.24)), onde
é permitido calcular a tens3o de circuito aberto para qualquer condiciao de irradiancia
e temperatura. O método de otimizacdo entdo carrega todas as curvas de estimacao e
realiza o calculo da tensao de circuito aberto V.. para cada uma das curvas de estimacao,
comparando através do erro absoluto a diferenca entre Voc modelo € Vocreal- O método
busca entdo um valor de Xy,. = [37;5s] que provoca o menor somatério dos erros entre

os valores calculados e os valores das curvas de estimacdo carregadas;

3 Apbds a finalizacdo do processo de otimizacdo, os dados de saida sdo: «, S1 e fs.
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4.4.3 32 Etapa - Determinacao das Expressdoes Restantes

Definidos os parametros Rpref, Aref, lscref € Vocref Na primeira etapa e oy, St e s na
segunda etapa, na terceira etapa, sao obtidos os parametros restantes R rer1, Rsrer2, krs, Krp,
YRs, YRp que extrapolam os valores para Rs, R;, Ig e ls5¢ para todas as condicdes ambientais.

A terceira etapa segue a mesma légica de obtencdo dos parametros das outras etapas,
onde neste caso, é realizada uma busca simultdnea em um universo de seis parametros, de

modo a minimizar a funcdo-objetivo. O processo de estimacdo, é definido por:

1 Carregar os valores da primeira etapa.
2 Carregar os valores da segunda etapa.
3 Carregar as curvas de estimacao definidas na segunda etapa.

4 Calcular os valores correspondentes de Rg max € Ry min, dado nas Equacdes (4.9) e (4.10)).

5 Criar os vetores 7YRrsvet, VRpvet: KRsvet € Krpvet que contém valores estimados destes

parametros para cada curva de estimacdo. Faca:

» Calcule uma estimativa para ygs em uma curva I-V especifica, obtida através da Equacao

(2.20)), fazendo kgs = 0:

S Rs - Rs ref2
s =1 ' . 4.13
R o8 <Sref> ( Rs,refl ) ( )

Entretanto, estima-se inicialmente um valor maximo para Ygrsmax, através da Equacao
(4.13), substindo na mesma Ry por Rg max, Rsref2 € Rsref1 pela metade de Rg f respec-

tivamente. Resultando, no seguinte vetor em termos de valores absoluto:

YRs,vet — [abs(’yRs,i)a sy abs(’YRs,Ncurva)] (414)

= Calcule uma estimativa para yr, em uma uma curva [-V especifica, obtida através da

Equacdo (2.21)), fazendo kg, = O:

TRp = lOg S "
- 2]
(Sref> (Rp,ref>'(4'15)
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Entretanto, estima-se inicialmente um valor minimo para gy, através da Equagdo ((4.15]),
substindo na mesma R, por Ry min. Resultando, no seguinte vetor em termos de valores

absoluto:

YRs,vet = [abs(’pr,i)a ceey abs(’pr,Ncurva)]- (416)

Calcule uma estimativa para krs em uma curva /-V especifica, obtida através da Equacao

(2.20)), fazendo s = O:

RS'_Rs,refl -1

Rg ref2
kre = : . 4.17
R T — Tref ( )

Entretanto, estima-se inicialmente um valor maximo para krsmax, através da Equacao
(4.17)), substituindo na mesma Rg por Rq max, Rsre2 € Rsreri POr Rsrer. Resultando, no

seguinte vetor em termos de valores absoluto:

kRrsvet = [abs(Rs, 1), ..., abs(krsNcurva)]- (4.18)

Calcule uma estimativa para kg, em uma curva /-V especifica, obtida através da Equacao

(2.21)), fazendo g, = 0:

Rp B
<Rp,ref) 1

_ 4.1
T — Tref ( 9)

krp =

Entretanto, estima-se inicialmente um valor minimo para, Rp,min, através da Equacao
(4.19), substituindo na mesma R, por R, min. Resultando, no seguinte vetor em termos

de valores absoluto:

krpyet = [abs(Rp, i), ..., abs(krp Neurva)]- (4.20)

. Determinar os valores limites de ygs, Yrp, krs € krp, através dos vetores de estimativas

destes parametros:

De acordo com o modelo, vgs < 0. O estudo de sensibilidade deste parametro mostra

que valores muito negativos para ~ygs sdo incoerentes fisicamente (SILVA, [2019)), pois o
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valor do FF, especificamente em curvas de irradiancia baixa, torna-se muito baixo, se
distanciando do comportamento da curva /-V na regido de maxima poténcia, resultando

em um valor minimo:

YRs,min = _min(’YRs,vet% (421)
em que Yrsvet € Obtido na Equacao (|4.14]).
De acordo com o modelo, vg, < 0. O estudo de sensibilidade deste pardametro mostra
que valores muito negativos para g, sdo incoerentes fisicamente (SILVA, [2019), porém,

o impacto provocado por valores muito negativos no formato das curvas -V é pequeno,

resultando em um valor minimo:

YRp,min = _ma“r('YRp,vet); (422)

em que YRrpvet € Obtido na Equacdo (4.16)).

De acordo com o modelo, kgs < 0 ou kgs > 0. O estudo de sensibilidade deste parametro
mostra que mesmo para valores altos kgrs, em torno de 1%C, o impacto no FF das curvas
I-V é pequeno, resultando assim em uma boa escolha a limite superior e inferior para o

valor de kgs, entdo

kRs,max - min(kRs,vet>; (423)

em que kgsyet € Obtido na Equacdo (4.18]).

De acordo com o modelo, kg, < 0. O estudo de sensibilidade deste parametro mostra
que mesmo para valores muito negativos de kg,, em torno de -9%C, o impacto no FF
das curvas -V é pequeno, resultando assim em uma boa escolha a limite inferior para

o valor de kgp, entdo

kRp,min = _min(kRp,vet); (424)

em que kgp.vet € obtido na Equacdo ({4.20)).
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7 Definir a funcdo-objetivo baseada no erro médio em poténcia das curvas de estimacao,

logo:

S-Neava EAAP,
Ncurva

EM AP sdi0 = (4.25)
em que EMAP; é o valor do EMAP de cada curva e N¢,va € 0 nimero de curvas.

= Dado o vetor de varidveis a serem estimadas, X = [Yrs, VRps kRs; KRp, Fs ref1; Ps ref2)-

= Especificar o limite inferior de busca - LB = [Yrs,mins YRp,mins —KRs,max; KRp,min; 0; 0].

= Especificar o limite superior de busca - UB = [0, 0, krs,max; 0, Rs ref; Rs,ref]-

= Especificar o ponto de partida (inicial) do processo de otimizacdo - X, = wiﬂ%—LB;

8 Aplicar o mesmo método de otimizacdo (PS, PSO e EPSO) das etapas anteriores de

acordo com as condicdes do item anterior;

» Ao aplicar o método de otimizacdo escolhido nas condicdes estabelecidas no item 7, o
ponto inicial X, e os valores dos parametros obtidos nas etapas anteriores completam
os parametros das equacdes que formam o modelo global ndo-linear. O método busca
encontrar o vetor X que gera o menor EMAP .¢4i0, conforme a Equacdo (4.25)), ou seja,

para todas as curvas (referéncia e estimagdo).

9 Ap6s a finalizagdo do processo de otimizacao, os dados de saida: Rg ref1, Rsref2, krs, Krp,

YRs € VRp-

CONDICOES DAS SIMULACOES

As condicOes de realizacao das simulacdes obedeceram as seguintes etapas:

1. A escolha da curva de referéncia, apresentada na|labela 2| teve como critério a curva
que represente o valor médio de poténcia dentre as curvas que representam o conjunto
de estimac3o, pois como visto em (SILVA| 2019), a escolha da curva de referéncia pode

ser arbitraria, pois nao ira afetar os resultados globais.

2. Um conjunto de curvas de estimacdo, apresentada na |labela 3| é selecionada para

definicdo dos parametros do modelo global n3o-linear, onde escolha da faixa de valores
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Tabela 2 — Curvas de referéncias experimentais utilizadas no processo de estimacio dos pardmetros

Médulo | Localidade | S(W/m?) | T (°C)
xSi11246 Golden 754 51
mSi460A8 Cocoa 687 37
HIT05667 Eugene 918 27
CdTe75368 Cocoa 951 47
CIGS39017 Cocoa 640 41

Fonte: O autor (2020)

Tabela 3 — Curvas experimentais (curvas de estimac3o) utilizadas no processo de estimacdo dos pardmetros.

Médulos FV
xSi11246 mSi460A8 HIT05667 CdTe75368 CIGS39017
S(W/m?) | T (°C) | S(W/m?) | T (°C) | S(W/m?) | T (°C) | S(W/m?) | T (°C) | S(W/m?) | T (°C)
1122 58 1270 36 1121 24 1310 42 1201 43
964 57 1102 40 918 27 1106 40 960 54
754 51 828 35 653 19 951 47 810 47
595 46 687 37 330 16 715 44 720 45
392 43 491 33 247 12 565 33 521 29
283 42 277 29 41 9 356 36 200 24

Fonte: O autor (2020)

de S e T pode ser arbitraria, desde que contenha, no minimo, trés valores distintos de

irradiancia e temperatura (SILVA, 2019);

3. S3o selecionadas curvas I-V diferentes das utilizadas no conjunto de estimacdo, apre-

sentadas na [labela 4] para que possam ser comparadas com as curvas -V produzidas

pelo modelo global n3o-linear utilizando os métodos de otimizacao estudados.

Na préxima secdo, sdo mostrados os resultados comparativos entre os métodos de otimiza-

¢do avaliados aplicados ao modelo do médulo FV referente a cada uma das tecnologias citadas

anteriormente. O critério utilizado para avaliacdo dos métodos foram baseados nos resultados

obtidos em relacdo aos Erros Médio Absoluto em Poténcia (EMAP), visto que os métodos

aplicados possuem o EMAP como func3do objetivo em cada uma das etapas de estimacdo dos

parametros. Desta forma, o método de otimizacdo mais preciso para estimacdo dos parame-

tros é considerado aquele que possui menor valor médio de EMAP do conjunto de curvas de

validagdo. Desta forma, neste trabalho foi realizado a comparacdo do método PS-EMAP (GPS

2N) padrdo (SILVA, [2019) com as outras variantes dos métodos PS, PSO e EPSO.
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4.5.1 Critérios de Parada

Para equiparar as condicdes de simulacdo no processo de estimacdo de parametros dos
métodos avaliados neste trabalho, foram adotados critérios de parada para os algoritmos de
maneira que estes tivessem condicOes aproximadamente idénticas. Desta maneira, como o
método padrdo PS (GPS 2N) com um ndmero maximo de iteracdes igual a 1000 atinge a
convergéncia como avaliado em (SILVA|, 2019), foi adotado para os demais métodos (PSO e
EPSO) o mesmo critério de parada para que as condicbes de avaliacdo dos resultados obtidos
sejam iguais. Vale ressaltar que, nem todos os métodos avaliados atingem o valor maximo de

1000 iteracdes, podendo convergir para uma solucao antes deste valor limite estabelecido.

4.5.2 Estratégia de Otimizacao

Trés métodos de otimizacdo baseado em Busca por Padrdes (PS) denominados de algo-
ritmo de Busca Generalizada por Padrdes (GPS), algoritmo de Busca de Conjuntos Geradores
(GSS) e algoritmo de Busca Adaptativa de Malha (MADS) foram aplicados no processo de
otimizacao de estimacao dos parametros dos médulos FV. Além de pesquisar os pontos na
malha formada como na [Figura 39| o algoritmo de Busca por Padrdes (PS) pode executar
uma etapa opcional a cada iteracdao, denominada pesquisa de inicializacdo. A cada iteracao, a
etapa de pesquisa de inicializacdo (opcional) aplica outro método de otimizacdo baseado em
busca por padrdes ao ponto atual. Se esta pesquisa de inicializacdo ndo melhorar (minimizar
ou maximizar) a funcdo objetivo no ponto atual (P,uai), a etapa de busca pelo melhor ponto

é realizada apenas com um método PS previamente definido. O método de otimizacao PS

Tabela 4 — Curvas experimentais utilizadas para validacdo do processo comparativo entre os métodos de oti-

mizagao.
Médulos FV

xSi11246 mSi460A8 HIT05667 CdTe75368 CIGS39017
(S(W/m?) [T (°C) | S(w/m?) [ T (°C) [ S(W/m?) [ T (°C) | S(W/m?) [ T (°C) | S(W/m?) [ T (°C)

1085 25 1110 26 1082 25 1236 34 1000 43

825 25 915 25 965 25 1074 28 850 45

685 25 710 25 671 25 929 44 780 43

431 25 517 25 348 25 673 43 600 43

335 25 317 25 248 25 520 24 315 21

234 25 272 25 45 25 420 36 275 34

Fonte: préprio autor.
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Figura 45 — Método de Busca por Padrdes com algoritmo inicializac3o.
> Critério

de <

Atualizar Patal »
Parada?

~

r

Pesquiza de
Inicializacdo
ativada?

Algoritmo Busca por
Padries
{inicializacao)

Funcio objetivo
na malha
-
Funcio objetivo
em Patual

Sim

Algoritmo Busca por
Padries

Funcio objetivo
na malha Mao
=
Func&o objetivo
em Patual

Contrair a Malha

Expandir a Malha

Fonte: adaptado de (MATHWORKS®, |2019b)).

com pesquisa de inicializacao pode ser visto na|Figura 45| e tem por objetivo fazer com que o
método obtenha melhores resultados na busca pelo ponto minimo ou maximo.
A estratégia de otimizacdo do método PS utilizando algoritmo de inicializacdo consiste

portanto na escolha de dois métodos a ser aplicado no algoritmo da |Figura 45, conforme

ilustrado na [Figura 46
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Figura 46 — Definicdo da estrutura de otimizacdo PS com algoritmo de inicializac3o.

Estrutura de Inicializagao Estrutura de Otimizagéo
(Algoritmo Busca por Padrées) (Algoritmo Busca por Padrées)
N Iy

Escolha do Método de

- MADS Positive Basis

Escolha do Método de

- MADS Positive Basis

Inicializac&o: Inicializagéo:
Escolha d,a Ease Modo da Pesquisa Escolha d,a Ease Modo da Pesquisa
Vetorial: . Vetorial: .
na Malha: na Malha:
- GPS Positive Basis —» - GPS Positive Basis [—»|
-2N -2N
- Completa - Completa
-GSS Positive Basis NP1 -GSS Positive Basis NP1
- Incompleta - Incompleta

Fonte: préprio autor.

Sendo assim, ao analisar a estrutura de formacdo do método PS com algoritmo de inicia-
lizacao temos um total de 144 configuracdes de estratégias de otimizacdo. Sem o algoritmo
de inicializacdo, temos um total de 12 configuracGes de estratégias para aplicacdo do método
PS. Sendo assim, a utilizacdo do método PS, permite um total de 156 configuracGes para
aplicacao.

Devido a grande quantidade de configuracoes a serem comparadas como estratégias de
otimizacdo para o método PS e ao notar que muitos valores de EMAP ,.q € RMSD,,.q do
conjunto de curvas avaliadas dessas configuracdes sdo iguais ou diferem muito pouco, neste
trabalho foi adotado o mddulo mSi460A8 como referéncia e conseguiu-se avaliar um total
de 84 configuracdes conforme a dentre as 156 configuracdes para aplicacdo. Essas
84 configuracdes foram escolhidas por representar uma boa amostra da populacdo de 156
configuracdes do método PS, em que todos os algoritmos da estrutura de otimizacdo foram
avaliados e dando uma boa nocdo se as estruturas de inicializacdo aplicadas na estrutura de
otimizacdo melhoram ou n3o os resultados para o método PS.

Para os demais médulos apresentados, foram avaliados um total de 24 configuracoes de
estratégias, apresentas na[Tabela 6 Essas 24 configuracdes foram escolhidas, por dentre elas
estarem todas as variacdes da estrutura de otimizacdo do método PS (GPS, GSS e MADS),
e os algoritmos de inicializacao de identidade igual ao da estrutura de otimizacao escolhida,
ndo sendo avaliadas os algoritmos de inicializacdo com caracteristica distinta da estrutura
de otimizacdo, pois despenderia muito tempo para tal avaliacdo. Além disso, nota-se que os
resultados obtidos durante o processo de otimizacdo para definicdo do EMAP .. € RMSD,cq
do conjunto de curvas avaliadas, diferem muito pouco quando comparado entre os membros da

populacao de 24 e 84 configuracGes. Portanto, com a avaliacdo dessas estratégias do método
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PS, tem-se uma nocdo consideravel pelo quantitativo de estratégias avaliadas se ao aplica-las
no processo de estimacao elas melhoram ou n3o os resultados.

Para o trabalho comparativo de precisdo das estratégias do método PS, foi definido que
a configuracdo mais precisa na estimativa dos pardmetros do médulo referéncia (mSi460A8)
seria avaliado nos outros médulos. O objetivo neste processo de comparacdo é comprovar que
estratégias de otimizacdo baseados no método PS ou em outros métodos na estimacdo dos
parametos do médulo, podem produzir resultados mais precisos na estimacdo de parametros
em relagdo a estratégia padrdo PS-EMAP (GPS 2N) adotada em (SILVA| 2019)).

No método PSO para encontrar os melhores resultados, a estratégia de otimizacao consiste
em ajustar os parametros da equacdo da velocidade do PSO, definidas no [Capitulo 3| Neste
trabalho, os pardmetros da equacdo da velocidade do PSO foram ajustados para todos os
moédulos avaliados, realizando uma analise da sensibilidade de variacdo do EMAP referente a
cada etapa de estimacdo dos pardmetros. Seguindo as referéncias vistas no [Capitulo 3| como
exemplo desse ajuste, observa-se para o médulo xSi11246 na o ajuste dos parametros
da relacionado ao processo de otimizacdo da primeira etapa do processo de
estimacdo de parametros do médulo FV. Logo, podemos observar que o algoritmo foi executado
com uma populacao pequena e depois aumentando o nimero da populacdo. Observa-se que o
menor EMAP ¢é 0,04045. Logo, nota-se que uma populacao de 10 particulas, com w = 0,6495,
¢ = 2 e ¢ = 2, ja garante o menor EMAP para essa etapa. O mesmo processo foi avaliado
para as outras etapas e para os outros médulos e de forma a manter um padrdo de ajuste
para as trés etapas de estimacdo dos parametros para todos os médulos avaliados, nota-se
que ao considerar uma populacao com 10 vezes o nimero de véridves do problema, realizando
uma variacao dinamica de w = 0,9 a w = 04 e c; = 2 e ¢; = 2 garante um bom ajuste
no processo de otimizacao, verificando assim que os valores recomendados para ajuste dos

parametros citados no |Capitulo 3/s3o uma boa referéncia.
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Tabela 5 — Estratégias de otimizacdo do método PS avaliadas para o médulo mSi460A8.

Estrutura de Inicializagdo

Estrutura de Otimizacdo

Algoritmo | Pesquisa Completa | Algoritmo | Pesquisa Completa
- - MADS NP1 SIM
GSS NP1 SIM GPS NP1 SIM
GPS NP1 SIM GSS NP1 SIM
- - GPS NP1 -
- - GSS NP1 -
GPS NP1 - GPS NP1 -
GSS NP1 - GSS NP1 -
- - GPS NP1 SIM
GPS NP1 SIM GPS NP1 SIM
GSS NP1 SIM GSS NP1 SIM
- - GSS NP1 SIM
GSS NP1 - GPS NP1 -
GPS NP1 - GSS NP1 -
- - MADS NP1 -
GSS NP1 SIM MADS 2N SIM
GPS NP1 SIM MADS 2N SIM
GSS 2N - GPS 2N -
GPS 2N - GSS 2N -
GPS 2N - GSS NP1 -
GSS 2N - GSS NP1 -
GPS 2N - GPS NP1 -
GSS 2N - GPS NP1 -
MADS 2N - GSS NP1 -
MADS 2N SIM GSS 2N SIM
GPS NP1 SIM GPS 2N SIM
GSS NP1 SIM GPS 2N SIM
GPS NP1 SIM GSS 2N SIM
GSS NP1 SIM GSS 2N SIM
GPS NP1 - GPS 2N -
GSS NP1 - GPS 2N -
GPS NP1 - GSS 2N -
GSS NP1 - GSS 2N -
GSS 2N SIM GPS 2N SIM
GPS 2N SIM GPS NP1 SIM
GSS 2N SIM GPS NP1 SIM
GPS 2N SIM GSS 2N SIM
GPS 2N SIM GSS NP1 SIM
GSS 2N SIM GSS NP1 SIM
GSS 2N SIM MADS 2N SIM
MADS NP1 - GPS NP1 -
MADS NP1 SIM GSS NP1 SIM
MADS NP1 - GSS 2N -
- - MADS 2N -
MADS NP1 - GPS 2N -
MADS NP1 SIM GPS 2N SIM
MADS NP1 SIM MADS 2N SIM
MADS NP1 - GSS NP1 -
MADS 2N SIM MADS NP1 SIM
MADS 2N SIM GSS 2N SIM
MADS NP1 SIM GSS 2N SIM
MADS 2N SIM GPS 2N SIM
MADS 2N - MADS 2N -
MADS 2N SIM MADS 2N SIM
- - GSS 2N -
GSS 2N - GSS 2N -
GSS 2N SIM GSS 2N SIM
- - GSS 2N SIM
- - GPS 2N SIM
- - GPS 2N -
GPS 2N - GPS 2N -
GPS 2N SIM GPS 2N SIM
GSS NP1 SIM MADS NP1 SIM
- - MADS 2N SIM
MADS 2N SIM GPS NP1 SIM
MADS 2N - GPS 2N -
MADS NP1 SIM GPS NP1 SIM
MADS 2N - GSS 2N -
MADS 2N - GPS NP1 -
GSS 2N SIM MADS NP1 SIM
GPS 2N SIM MADS NP1 SIM
MADS NP1 - MADS 2N -
GPS 2N SIM MADS 2N SIM
GPS NP1 - MADS NP1 -
GSS 2N - MADS NP1 -
GSS 2N - MADS 2N -
GPS 2N - MADS 2N -
GPS 2N - MADS NP1 -
GSS NP1 - MADS 2N -
GPS NP1 - MADS 2N -
GPS NP1 SIM MADS NP1 SIM
GSS NP1 - MADS NP1 -
MADS NP1 - MADS NP1 -
MADS 2N - MADS NP1 -
MADS NP1 SIM MADS NP1 SIM

Fonte: O autor (2020)
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Tabela 6 — Estratégias de otimizacdo do método PS avaliadas para os médulos xSil1246, HIT05667,
CdTe75368 e CIGS39017.

Estrutura de Inicializacdo Estrutura de Otimizacdo
Algoritmo | Pesquisa Completa | Algoritmo | Pesquisa Completa
MADS NP1 SIM MADS NP1 SIM
GPS NP1 - GPS NP1 -
GSS NP1 SIM GSS NP1 SIM
GPS NP1 SIM GPS NP1 SIM
GSS NP1 - GSS NP1 -
- - GSS NP1 SIM
GSS NP1 SIM GPS NP1 SIM
- - MADS 2N SIM
MADS 2N - MADS 2N -
MADS 2N SIM MADS 2N SIM
- - MADS NP1 SIM
GSS 2N SIM GSS 2N SIM
MADS NP1 - MADS NP1 -
GPS 2N SIM GPS 2N SIM
GSS 2N - GSS 2N -
GPS 2N - GPS 2N -
- - GSS 2N SIM
- - GPS 2N SIM
- - GPS 2N -
- - MADS 2N -
- - GSS 2N -
- - GSS NP1 -
- - GPS NP1 -
- - MADS NP1 -

Fonte: O autor (2020)

Tabela 7 — Ajuste dos parametros da equacdo da velocidade do PSO na primeira etapa do processo de esti-
mac3o dos parametros.

12 Etapa
Populacdo (n) | Wmax | Wmin w c1 | ¢ EMAP
5 0.9 0.4 | 0,6780 | 0.5 | 0.5 | 0,04198154
5 0.9 0.4 0,4 2 2 0,0416759
5 0.9 0.4 08070 | 3 3 | 0,05078864
10 09 | 04 |0,6290 | 0.5| 0.5 0,11286478
10 09 | 04 (06340 | 1 1 | 0,04045938
10 09 | 04 | 06495 | 2 2 | 0,04045155
30 09 | 04 |0,6860 | 0.1 | 0.1 | 0,04048263
30 09 | 04 |0,6205| 0.5 | 0.5 | 0,04045156
30 09 | 04 |0,4555 | 15| 1.5 | 0,04045155
30 09 | 0.4 |0,4000 | 1.8 | 2.2 | 0,04045155
30 0.9 0.4 |0,4000 | 2 2 1 0,04045155
30 0.9 0.4 108270 | 3 3 | 0,05547921
30 09 | 04 |0,8480 | 10 | 10 | 0,1349899
50 09 | 0.4 |0,6550 | 0.5 | 0.5 | 0,04045155
50 09 | 04 |06155| 1 1 | 0,04045155
50 09 | 04 |0,5680 | 1.5 | 1.5 | 0,04045155
50 09 | 0.4 |0,4000 | 1.8 | 2.2 | 0,04045155
50 09 | 04 |0,7890 | 2 2 | 0,04045155
50 09 | 04 |08405| 5 5 10,13169319

Fonte: O autor (2020)
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A estratégia para o método EPSO consiste em ajustar apenas o numero de particulas
(populacdo) e o pardmetro de aprendizado ou pardmetro estratégico (7) que controla a taxa
das mutacdes. Pois, como visto no [Capitulo 3| o método EPSO possui caracteristica de auto
adaptacdo de seus parametros, pois realiza o processo de mutacdo e selecdo de parametros
estratégicos. Seguindo os mesmos passos do PSO, na|labela 8| é realizado uma avaliacdo na
primeira etapa de estimacdo dos pardametos do médulo xSi11246. Nota-se que uma populacio
de 10 particulas e 7 = 1 ja é suficiente para produzir o menor EMAP. O mesmo processo
foi avaliado para as outras etapas e para os outros modulos e de forma a manter um padrao
de ajuste para as trés etapas de estimacdao dos parametros para todos os médulos avaliados,
nota-se que ao considerar uma populacdo com 10 vezes o nimero de variaves do problema e 7
= 1, consiste em uma boa estratégia de otimizacao para o problema. Na aplicacdo do método
EPSO avaliaremos dois parametros estratégico, 7 = 1 de acordo com o ajuste realizado e 7

= 0.001 conforme valor tipicamente utilizado nos problemas de otimizacdo com EPSO.

Tabela 8 — Ajuste dos parametros da equac¢do da velocidade do EPSO na primeira etapa do processo de
estimacdo dos parametros.

12 Etapa
Populacdo (n) | Taxa de mutacdo EMAP
5 1 0,040546675941
5 0.01 0,108335199731
5 0.001 0,043215994355
10 1 0,040451553934
10 0.01 0,040521907837
10 0.001 0,040454840199
30 1 0,040451553934
30 0.01 0,040470991757
30 0.001 0,040509959160
50 1 0,040451657
50 0.01 0,040456554
50 0.001 0,040459220

Fonte: O autor (2020)

4.6 RESULTADOS DAS SIMULACOES

Nesta secdo, sdo apresentados em detalhes os resultados em termos dos erros entre as
curvas experimentais e as geradas pelo modelo nas simulacoes para estimativa dos parametros
do modelo do médulo FV. Como todo o processo de estimacdo de pardmetros do modelo apre-

sentado utiliza como funcao objetivo a ser otimizada a minimizacdao do EMAP, na avaliacdo
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do melhor resultado dos métodos de otimizacao aqui apresentados utilizou-se 0 mesmo como
critério. Para isto, a metodologia utilizada neste trabalho consiste em estimar os parametros
do modelo usando cada um dos métodos de otimizacdo apresentados e logo apés realizar uma
avaliacdo de um conjunto de seis curvas -V e P-V experimentais, como visto na [Tabela 4]
escolhidas aleatoriamente denominadas de conjunto de validacdo, no qual o objetivo consiste
em avaliar a capacidade do modelo e método de otimizacdo aplicados na previsao de com-
portamento do médulo para determinada condicdo de S e T, onde o EMAP médio entre as
curvas experimentais e as geradas pelo modelo é tomado como indicador principal para esta
avaliacdo.

Primeiramente, sdo avaliados para o mddulo mSi460A8 um total de 84 configuracdes
de estratégias de otimizacdo utilizando o método PS, incluindo a técnica padrdo GPS 2N e
aplicacao dos métodos PSO e EPSO. A estratégia MADS NP1 com pesquisa completa na
malha obteve o menor EMAP médio do conjunto de curvas de validacdo e foi utilizada na
avaliacdo dos outros médulos, de forma a verificar se essa estratégia se repetiria com o menor
EMAP médio, visto que o grupo de avaliacdo de estratégias do método PS foi reduzido para
os outros médulos.

Na é apresentado em detalhes os resultados da estratégia PS(MADS NP1-
Completo), mostrando os valores de irradidncia (S), temperatura (T), resisténcia série (R),
resisténcia paralelo (R,), fator de idealidade (A), corrente fotogerada (/), corrente de satu-
racdo (ls;:), EMAP normalizado (EMAPN), desvio médio quadréatico da corrente normalizado
(NRMSD) para as condicdes avaliadas. Em seguida, sdo mostrados também os pardmetros
estimados e os erros médio das curvas de validacao.

Dentre as estratégias de otimizacdo avaliadas, o menor EMAP médio das curvas de va-
lidacdo para o médulo mSi460A8 foi obtido pelo método PS(MADS NP1-Completo), onde
é apresentado o resultado gerado pelo modelo comparado as curvas -V e P-V

experimental.

Avaliacdo similar é realizado também para o método padrdo PS(GPS 2N) na [Tabela 10

e [Figura 48| para o método PSO na [Tabela 11] e [Figura 49, método EPSO na e
para uma taxa de mutagdo 0.001 e na [Tabela 13| e [Figura 51| para uma taxa de

mutacao 1.
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Tabela 9 — Resultados da validacdo da estimac3o de pardmetros para o médulo mSi460A8, usando o método
PS (MADS NP1) com tipo de pesquisa completa na malha para curvas diferentes do conjunto

estimacao.

Médulo mSi460A8

S(W/m?) | T(°C) | R, () | R, () | A |15 (A) lsae (A) EMAPN(%) | NRMSD (%)
1110 26 0,18 235,07 | 1,29 | 551 |8,34-1078 0,59 0,93
915 25 0,18 272,41 | 1,29 | 454 |7,23-1078 0,64 0,95
710 25 0,18 330,61 | 1,29 | 3,52 |6,94-1078 0,52 0,82
517 25 0,18 421,17 | 1,29 | 2,56 | 6,60-1078 2,44 3,49
317 25 0,18 611,78 | 1,29 | 157 |6,10-1078 1,69 2,23
272 25 0,18 687,61 | 1,29 | 135 |[5,95-1078 2,50 4,30

Parametros Estimados
vrs = 0,00; krs = 4,1710 %/2C ;
Yrp = -0,76; krp = —6,94 - 1071 %/zC ;
et = 344 A Bs = 0,8434 ;

a; = 2,64 mA/K;

Bt = -0,0617 V/K;
Voc et = 20,3667 V ;

Roer = 339,02 2 ;
Reer1 = 0,1211 Q ;
Rererz = 0,1211 €;

A = 1,29 ;
lg = 3,44 A;
lsat = 251,50 nA

i

Erros Médio das Curvas de Validacao

EMAPNed = 1,40 %

NRMSD,;.eq = 2,12 %

EMAPjeq = 0,52 W

RMSD,eq = 0,05 A

Fonte: autor préprio.

Figura 47 — Comparacdo entre as curvas obtidas na simulacdo da [Tabela 9| e as curvas experimentais para
diferentes irradiancias.
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Tabela 10 — Resultados da validac3o da estimac3o de pardmetros para o médulo mSi460A8, usando o método

PS padrdo (GPS 2N) para curvas diferentes do conjunto estimac&o.

Médulo mSi460A8

S(W/m?) | T(°C) | Ry () [ R, () | A |Ig (A) | Il (A) | EMAPN(%) | NRMSD (%)
1110 26 0,17 355,72 | 1,29 | 551 |9,28-107% 0,85 1,25
915 25 0,16 477,41 | 1,29 | 454 |2,61-1077 0,99 1,49
710 25 0,16 664,96 | 1,29 | 352 |7,80-107% 0,82 1,17
517 25 0,16 | 1006,38 | 1,29 | 2,56 | 7,43-1078 2,61 3,81
317 25 0,16 | 1906,60 | 1,29 | 1,57 | 6,89-1078 1,85 2,54
272 25 0,16 232871129 | 1,35 |6,73-1078 2,42 4,12

Parametros Estimados
YrRs = —3,33 - 10715, krs = 5,49 %/72C' ;
TrRp = -1,31; krp = -8,07 %/2C ;
loerer = 3,44 A ; Ps = 08437 ;
' pt =-0,0551 V/K;
a; = 2,64 mA/K;
Vocref = 20,3667 V ;
Rpref = 352,63 2 ; A =129 ;
Rerer1 = 0,1207 € ; lg = 3,44 A;
Rerers = 0,1207 Q2; lsat = 261 nA ;
Erros Médio das Curvas de Validacao
EMAPN, eqd = 1,59% NRMSD,,cq = 2,40 %;
EMAP, . = 0,64 W, RMSD,,eq = 0,06 A

Fonte: O autor (2020)

Figura 48 — Comparacao entre as curvas obtidas na simulacdo da|[Tabela 10| e as curvas experimentais para
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Tabela 11 — Resultados da validac3o da estimac3o de pardmetros para o médulo mSi460A8, usando o método

PSO para curvas diferentes do conjunto estimac3o.

Médulo mSi460A8

S(W/m?) | T(°C) | Rs () | R, () | A | I (A) lsat (A) EMAPN(%) | NRMSD (%)
1110 26 0,1736 | 354,88 | 1,30 | 551 |9,76-1078 0,79 1,15
915 25 0,1676 | 482,91 | 1,30 | 454 |8,54-1078 0,94 1,43
710 25 0,1676 | 684,68 | 1,30 | 3,52 |8,22-1078 0,78 1,11
517 25 0,1676 | 1059,49 | 1,30 | 2,56 | 7,84-1078 2,59 3,80
317 25 0,1676 | 2077,16 | 1,30 | 1,57 | 7,28-1078 1,83 2,53
272 25 0,1676 | 2564,37 | 1,30 | 1,35 | 7,11-1078 2,43 4,11

Parametros Estimados
Yrs = 0,00; krs = 2,51 %/z2C' ;
Trp = -1,38; krp = -8,18 %/z2C ;
et = 344 A - Bs = 0.8464 ;
a; = 2,64 mA/K; fr = -0.0558 V/K;
Vocref = 20,3667 V ;
Rpref = 361,52 Q0 ; Aer = 1,30 ;
Rererr = 0 €2 lg = 3,44 A;
Rererz = 0.2399 () lsae = 276,31 nA ;
Erros Médio das Curvas de Validacao
EMAPN e = 1,56%; NRMSD,,eq = 2,36 %;
EMAP,.q = 0,62 W; RMSD,;,.q = 0,06 A4;

Fonte: O autor (2020)

Figura 49 — Comparacdo entre as curvas obtidas na simulacdo da [Tabela 11| e as curvas experimentais para
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Tabela 12 — Resultados da validac3o da estimac3o de pardmetros para o médulo mSi460A8, usando o método
EPSO com taxa de mutagdo 0.001 para curvas diferentes do conjunto estimacdo.

Médulo mSi460A8

S(W/m?) | T(°C) | Rs () | R, () | A | I (A) lsat (A) EMAPN(%) | NRMSD (%)
1110 26 0,1793 | 361,48 | 1,30 | 5,51 |[1,05-107" 0,71 1,06
915 25 0,1793 | 502,70 | 1,30 | 4,54 |9,19-107% 0,91 1,42
710 25 0,1793 | 732,77 | 1,30 | 3,52 |8,84-107% 0,74 1,07
517 25 0,1793 | 1173,89 | 1,30 | 2,56 | 8,42-107% 2,55 3,78
317 25 0,1793 | 242778 | 1,30 | 1,57 |7,81-107% 1,81 2,52
272 25 0,1793 | 3047,79 | 1,30 | 1,35 | 7,63-107% 2,45 4,12

Parametros Estimados
Yrs = -2,86; krs = 2,25 %/zC ;
Yrp = -1,49; krp = -8,42 %/zC';
et — 344 A Bs = 0.8429 ;

Bt = -0.0558 V/K;

a; = 2,64 mA/K;
Voe rer = 20,3667 V ;

Rorer = 382,75 0 ; At = 1,29 ;
Rerert = 4,50 - 107 O ; lg = 3,44 A;
Rererz = 0.2383 () lsae = 295,83 nA ;
Erros Médio das Curvas de Validacao
EMAPN;eq = 1,53%; NRMSD ed = 2,33 %;
EMAP .4 = 0,60 W; RMSD,;,.q = 0,06 A4;

Fonte: O autor (2020)

Figura 50 — Comparacdo entre as curvas obtidas na simulacdo da [Tabela 12| e as curvas experimentais para
diferentes irradiancias.
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Tabela 13 — Resultados da validac3o da estimac3o de pardmetros para o médulo mSi460A8, usando o método

EPSO com taxa de mutacdo 1 para curvas diferentes do conjunto estimaco.

Médulo mSi460A8

S(W/m?) | T(°C) | Rs () | Ry () | A |1z (A) | I (A) EMAPN(%) | NRMSD (%)
1110 26 0,2399 | 368,34 | 1,30 | 551 |9,77-1078 0,92 1,50
915 25 0,2399 | 493,77 | 1,30 | 454 |8,54-1078 1,21 2,00
710 25 0,2399 | 686,43 | 1,30 | 3,52 |8&,22-1078 0,44 1,33
517 25 0,2399 | 1036,38 | 1,30 | 2,56 | 7,83-1078 2,25 3,53
317 25 0,2399 | 1956,17 | 1,30 | 1,57 | 7,28-1078 1,59 2,28
272 25 0,2399 | 2386,49 | 1,30 | 1,35 | 7,11-1078 2,72 4,39

Parametros Estimados
Yrs = 0; krs = -55.20 %/7C' ;
Yrp = -1,30; krp = -8,18 %/2C ;
et — 344 A Bs = 0.8464 ;
a; = 2,64 mA/K; fr = -0.0558 V/K;
Vocref = 20,3667 V ;
Rpref = 361,52 Q0 ; A = 1,30 ;
Rerert = 0,2399 Q ; lg = 3,44 A;
Rererr = 0 €2; lsae = 276,31 nA ;
Erros Médio das Curvas de Validacao
EMAPN eqa = 1,52%; NRMSD,,eq = 2,51 %;
EMAP,eqa = 0,72 W, RMSD,,.q = 0,07 A4;

Fonte: O autor (2020)

Figura 51 — Comparacdo entre as curvas obtidas na simulacdo da [Tabela 13| e as curvas experimentais para
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Na é apresentado um comparativo dos resultados dos menores erros médios ob-
tidos para cinco amostras consecutivas de estimativas de parametros para o médulo mSi460A8
com a aplicacdo dos métodos apresentados. Logo, os menores EMAP, . € RMSD,,.q4 apresen-
tados foram pelo método PS (MADS NP1 - Completo), verificando assim que pode-se obter
resultados mais precisos na estimacao de parametros utilizando uma estratégia de otimizacao
diferente do método PS padrdo (GPS 2N) utilizado no modelo proposto por (SILVA, [2019).
Graficamente, um menor EMAP médio reflete em uma melhor aproximacao das curvas geradas

pelo modelo e as curvas experimentais.

Tabela 14 — Resultados dos erros médios do conjunto de curvas de validacdo para o médulo mSi460A8 .

Médulo mSi460A8 - Tecnologia Silicio Policristalino

Método EMAP eqd (W) | RMSD,peq (A)

PS (MADS NP1 - Completo) 0,52 0,05
PS (GPS 2N) 0,64 0,06

PSO 0,62 0,06

EPSO 0,72 0,06

Taxa de Mutacdo =1
EPSO 0,60 0,06
Taxa de Mutacao = 0,001

Fonte: O autor (2020)

Nas cinco estimativas de parametros, os métodos estocasticos avaliados na [labela 14}
apresentam valores de EMAP,,,.q € RMSD,,,q € 0s seus respectivos desvio padrdo apresentados
na . Nota-se que, apesar do método PS (MADS NP1 - Completo) apresentar valores
menores de EMAP .. € RMSD,,.q no processo de estimacdo dos parametros, ele apresenta
valores maiores de desvio padrdo das grandezas avaliadas. Um desvio padrdo alto significa
que os valores amostrais estao bem distribuidos em torno da média, enquanto que um desvio
padrao pequeno indica que eles estao condensados proximos da média.

Nesta analise, o método PSO e PS (MADS NP1 - Completo) possuem as menores média,
porém o PSO caracteriza-se por apresentar menor desvio padrao. Além disso, quando com-
parado ao método padrdo PS (GPS 2N), os métodos PSO e PS (MADS NP1 - Completo)
atingem erros médios menores. Sendo assim, uma boa alternativa devido a estabilidade nos
resultados obtidos é aplicar o método PSO na estimativa de parametros para este médulo.

Na|[labela 16| é apresentado os resultados dos menores erros médios obtidos para o médulo

xSi11246 avaliados em cinco estimativas de parametros. Neste médulo, o método PS (MADS
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Tabela 15 — Média e desvio padrdo dos valores do EMAP ,cq € RMSD ,eq dos métodos estocasticos do conjunto
de curvas de validacdo para o médulo mSi460A8 avaliadas em cinco estimativas de pardmetros.

Médulo mSi460A8 - Tecnologia Silicio Policristalino

Desvio Desvio
3 EMAP, 4 ~ RMSD, g ~
Método Padrao Padrao
(W) (A)
(0EMAP, o) (ORMSD,e4)
PS (MADS NP1 - Completo) 0,63 0,05 0,05 0,004
PSO 0,63 0,01 0,06 0,002
EPSO . 0,66 0,01 0,06 0,004
Taxa de Mutacao =1
EP
SO~ 0,67 0,04 0,06 0,005
Taxa de Mutacao = 0,001

Fonte: O autor (2020)

Tabela 16 — Resultados dos erros médios do conjunto de curvas de validacdo para o médulo xSi11246 .

Médulo xSi11246 - Tecnologia Silicio Monocristalino

Método EMAP eqd (W) | RMSD,j,eq (A)
In|$|a.I|zagao: PS(MADS NP1 - Completo) 0.82 0.07
Otimizagdo: PS(MADS NP1 - Completo)

PS (MADS NP1 - Completo) 0,58 0,06
PS (GPS 2N) 1,95 0,17
PSO 1,09 0,09

EP
>0 0,84 0,07

Taxa de Mutacao =1

EP

>0 0,81 0,07
Taxa de Mutacao = 0,001

Fonte: O autor (2020)

NP1 - Completo) apresentou os menores erros.

O método PS (MADS NP1 - Completo) apesar de alcancar os menores erros (EMAP eq
e RMSD,,eq) no processo de estimac3do, ao realizar um comparativo dos métodos estocasticos
observa-se um maior desvio padrdo deste método, como apresentado na [Tabela 17| Nesta
avaliacdo com cinco amostras, o método EPSO com taxa de mutacao 0,001 apresenta menor
média dos valores de EMAP, .. € RMSD,,.q € menor desvio padrdo quando comparado ao
método PS (MADS NP1-Completo). Quando comparado com o método padrdo PS (GPS 2N)
no mddulo xSil11246, os métodos estocasticos apresentam menores erros e o método EPSO

com taxa de mutacdo 0,001, é uma boa alternativa para estimativa de parametros nesse
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Tabela 17 — Média e desvio padrdo dos valores do EMAP ,cq € RMSD ,eq dos métodos estocasticos do conjunto
de curvas de validacdo para o médulo xSi11246 avaliadas em cinco estimativas de pardmetros.

Médulo xSi11246 - Tecnologia Silicio Monocristalino

Desvio Desvio
i EMAP cq - RMSD,eq -
Método Padrao Padrao
(W) (A)
(CEMAP ey ) (TRMSD pea)
Inlcjlal.lzagao: PS(MADS NP1 - Completo) 1.09 0.22 0.09 0.02
Otimiza¢do: PS(MADS NP1 - Completo)
PS (MADS NP1 - Completo) 1,11 0,40 0,08 0,04
PSO 0,98 0,15 0,08 0,01
EP
>0 1,12 0,16 0,09 0,01
Taxa de Mutacao =1
EP
SON 0,91 0,16 0,08 0,01
Taxa de Mutacdo = 0,001

Fonte: O autor (2020)

moédulo, por apresentar menor média e desvio padrao baixo quando comparado aos outros
métodos.
Para o médulo HIT05667, o método PS (MADS NP1 - Completo) apresentou os menores

erros médio avaliados em cinco estimativas de parametros, conforme apresentado na|labela 18|

Tabela 18 — Resultados dos erros médios do conjunto de curvas de validacdo para o médulo HIT05667.

Médulo HIT05667 - Tecnologia de Silicio Amorfo

EMAP ,ea | RMSD,,,.
Método ‘ >Dimes
(W) (A)
|nIC-Ia|-Iza(;fOZ PS (MADS NP1 - Completo) 139 0.06
Otimizacdo: PS (MADS NP1 - Completo)
PS (MADS NP1 - Completo) 1,13 0,05
PS (GPS 2N) 1,40 0,06
PSO 1,40 0,06
EP
>0 1,50 0,06
Taxa de Mutacdo =1
EP
>0 1,40 0,04
Taxa de Mutacdo = 0,001

Fonte: O autor (2020)

De acordo com a|Tabela 19, nota-se que o método PS (MADS NP1 - Completo) apresentou
o segundo maior valor de desvio padrao. Na avaliacdo do médulo HIT05667 com cinco amostras

de estimacdo dos pardmetros, o método PSO apresenta a menor média e o segundo menor
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desvio padrdo. Ao realizar a comparacdo com o método padrdo PS (GPS 2N) a média dos
erros das cinco amostras de estimacao dos métodos estocasticos avaliados sao superiores.
Desta forma, apesar de ter o segundo maior valor de desvio padrio, o método PS (MADS

NP1 - Completo) consegue estimar pardmetros que resultam em menores valores de erros.

Tabela 19 — Média e desvio padrio dos valores do EMAP ;.4 € RMSD ,eq dos métodos estocasticos do conjunto
de curvas de validacdo para o médulo HIT05667 avaliadas em cinco estimativas de pardametros.

Médulo HIT05667 - Tecnologia de Silicio Amorfo

Desvio Desvio
; EMAP,cq - RMSD,,eq ~
Método Padrao Padrao
(W) (A)
(TEMAP eq ) (TRMSD nea )
In|c.|aI|'za<;?o: PS (MADS NP1 - Completo) L 64 0.26 0.06 0.002
Otimizacdo: PS (MADS NP1 -Completo)
PS (MADS NP1 - Completo) 1,45 0,18 0,06 0,007
PSO 1,42 0,04 0,06 0,002
EP
>0 . 1,51 0,00 0,06 0,000
Taxa de Mutacdo =1
EP
S? 151 0,01 0,06 0,001
Taxa de Mutacdo = 0,001

Fonte: O autor (2020)

As simulacdes realizadas para o médulo CdTe75368 mostram que o método EPSO com
taxa de mutacao 0,001 conduzem a menores erros, conforme apresentado na [Tabela 20| En-
tretanto, a média e a variabilidade dos resultados de EMAP .4 € RMSD,,.q apresentadas por

este método é a maior.
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Tabela 20 — Resultados dos erros médios do conjunto de curvas de validacdo para o médulo CdTe75368.

Médulo CdTe75368 - Tecnologia Telureto de Cadmio

Método EMAP,cd | RMSD,eq
(W) (A)
Inicializacdo: PS (MADS 2N - Completo) L0 0.02
Otimizagdo: PS (MADS 2N - Completo)
PS (MADS NP1 - Completo) 0,98 0,02
PS (GPS 2N) 1,29 0,03
PSO 1,19 0,03
EPSO 1,12 0,02
Taxa de Mutacdo =1
EP
S? 0,88 0,02
Taxa de Mutacdo = 0,001

Fonte: O autor (2020)

No médulo CdTe75368, uma boa alternativa para estimacao dos parametros é aplicar
o método EPSO com taxa de mutacdo 1, pois a média dos valores dos erros para cinco
estimativas é menor do que o valor do método padrdo PS (GPS 2N) e apresenta o menor

desvio padrao para os valores dos erros.

Tabela 21 — Média e desvio padrido dos valores do EMAP ,cq € RMSD,,eq dos métodos estocasticos do conjunto
de curvas de validacdo para o médulo CdTe75368 avaliadas em cinco amostras.

Maédulo CdTe75368 - Tecnologia Telureto de Cadmio

Desvio Desvio
i EMAP,cq ~ RMSD,cq .
Método Padrao Padrao
(W) (A)
(TEMAP ed) (TRMSDimea)
Inicializacdo: PS (MADS 2N - I
nlc.la {zagzjo S ( S Completo) 113 0.08 002 0.001
Otimizagdo: PS (MADS 2N -Completo)
PS (MADS NP1 - Completo) 1,06 0,08 0,02 0,001
PSO 1,27 0,04 0,03 0,001
EPSO ~ 1,13 0,006 0,02 0,00
Taxa de Mutacdo =1
EPSO
~ 1,63 0,48 0,03 0,006
Taxa de Mutacao = 0,001

Fonte: O autor (2020)

Os resultados avaliados para o médulo CIGS39017 na [Tabela 22| mostram proximidade

nos valores do EMAP .4, com destaque para o método PS (GPS 2N), que apresentou os
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menores erros. Entretanto, os resultados mostram valores de EMAP médio bem superiores

quando comparado com as tecnologias das Tabelas [14] e [16

Tabela 22 — Resultados dos erros médios do conjunto de curvas de validacdo para o médulo CIGS39017.

Médulo CIGS39017 - Tecnologia CIGS

Método EMAP cd | RMSD, 4

(W) (A)
PS (MADS NP1 - Completo) 2,65 0,13
PS (GPS 2N) 2,38 0,11
PSO 2,38 0,11

EP
>0 2,70 0,13

Taxa de Mutacdo =1

EP

S? 2,80 0,13
Taxa de Mutacdo = 0,001

Fonte: O autor (2020)

Em um comparativo entre os métodos estocasticos nota-se proximidade entre os valores
dos erros, entretanto, todos os métodos apresentam valores médios superiores de EMAP .4 €

RMSD 4 avaliados em cinco amostras de estimativas em relacdo ao método PS (GPS 2N).

Tabela 23 — Média e desvio padrao dos valores do EMAP .4 € RMSD,,eq dos métodos estocasticos do conjunto
de curvas de validacdo para o médulo CIGS39017 avaliadas em cinco estimativas de parametros.

Médulo CIGS39017 - Tecnologia CIGS

Desvio Desvio
; EMAP, cq 5 RMSD,,,eq 5
Método Padriao Padriao
(W) (A)
(TEMAP,,oq) (ORMSD eq)
PS (MADS NP1 - Completo) 2,87 0,25 0,13 0,01
PSO 2,80 0,24 0,13 0,01
EP
>0 2,73 0,06 0,17 0,07
Taxa de Mutacdo =1
EP
50 2,80 0,002 0,13 0,00
Taxa de Mutacdo = 0,001

Fonte: O autor (2020)

A avaliacdo de desempenho dos métodos baseados nos tempos de execucdo (convergén-
cia do método) contemplando as trés etapas do processo estimacdo dos pardmetros estdo
registrados na [Tabela 24, A plataforma utilizada para as simula¢des foi um computador com

a seguinte configuracdo: (a) Processador Intel Core i3, 2,00 GHz e (b) Memdria instalada
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(RAM), 4,00 GB. O maior tempo registrado na execucdo dos métodos estocasticos é justifi-
cado pela estratégia de executar cinco vezes o algoritmo e captar o melhor resultado (menor
valor de EMAP,.q € RMSD,;,cq). A execucdo dos algoritmos estocasticos em cinco vezes foi
definida com base em uma série de simulacdes, em que foi comparado os valores de EMAP e
RMSD das curvas dos médulos para execucdes desses algoritmos variando de 1 até 10 vezes.
Com isto, constatou-se que em média com cinco execucdes o algoritmo ja apresentava repe-
ticoes do menor valor de EMAP e RMSD, sendo deste modo o valor padrdo utilizado para a
estimacdo de parametros para os métodos estocasticos.

A partir dos resultados apresentados para todas as tecnologias de médulos avaliadas neste
trabalho, pode-se concluir que a escolha de um método de otimizacao, para qualquer tipo de
tecnologia deve ser avaliada, pois de acordo com os resultados obtidos podemos notar que a
definicdo do método de otimizacdo a ser implementado no modelo do médulo, influéncia no

processo de estimacdo de parametros, como pode ser visto no exemplo da [Figura 52|

Tabela 24 — Tempos de convergéncia total dos métodos avaliados.

Desempenho dos Métodos

3 Tempo Médio
Método
de Convergéncia (minutos)

PS (MADS NP1 - Completo) 12
PS (GPS 2N) 2
PSO 11

EPSO
. 95

Taxa de Mutacdo =1

EPSO

. 85
Taxa de Mutacao = 0,001

Fonte: O autor (2020)
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Figura 52 — Comparacdo entre as curvas -V reproduzidas pelo modelo e as curvas experimentais para dife-
rentes irradidncias para o médulo xSi11246 utilizando o método (a) PS (GPS-2N) e (b) EPSO
com taxa de mutacdo 0,001.
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Fonte: O autor (2020)

Na [Figura 52} nota-se que ao aplicar o método EPSO com taxa de mutacdo 0,001, tem-se
os parametros do modelo do médulo mais precisos, pois quando comparado ao método PS
(GPS 2N) na reproducdo de um conjunto de curvas pelo modelo do médulo, o método EPSO
consegue uma melhor aproximacdo das curvas experimentais, ou seja, menor EMAP médio.
Neste caso, o método PS (GPS 2N) aplicado ao médulo xSi11246 ndo é uma boa escolha
para a estimacdo dos parametros, pois por ser um método deterministico, o resultado obtido
na estimacao dos parametros serd sempre o mesmo. Como visto anteriormente, os métodos
de otimizacdo aqui avaliados s3o técnicas inteligentes, que com processos bem definidos, sdo
capazes de solucionar problemas de otimizacdo matematica. Através de informacGes iniciais
e com a definicio de uma funcdo objetivo pesquisam em um espaco definido uma solucdo
de qualidade. Porém, é vélido lembrar que mesmo apresentando solucdes de boa qualidade, a
convergéncia dos métodos aqui estudados para um ponto de étimo global do sistema ndo é
garantida.

Sendo assim, nota-se nas simulacdes que os métodos GPS e GSS sdo deterministicos,
ou sejam, na execucao do processo de estimacdo dos parametros eles sempre apresentam os
mesmos resultados, podendo ou ndo convergir para um ponto de 6timo global. Ja as técnicas
aleatérias PS(MADS), PSO e EPSO apresentam variacdes nos resultados do processo de esti-

mac3do dos parametros. Para contornar essa aleatoriedade foi adotado a estratégia de executar
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automaticamente cinco vezes o algoritmo e captar o melhor resultado para representacao dos
parametros. Essa estratégia é uma boa alternativa para tentar fazer com que os métodos
estocasticos "escapem"de um ponto de minimo local e convirjam para um ponto de minimo
global.

Ao analisar todas as tecnologias o método PS (MADS NP1 - Completo) apresenta bons
resultados quando avaliado, pois ao ser aplicado no processo de estimacado, em trés tecnologias
das cinco avaliadas, ele reproduziu o menor EMAP médio do conjunto de curvas experimen-
tais selecionadas para a validacdo. Entretanto, nota-se que em dois mddulos (mSi460A8 e
xSi11246), os resultados dos erros apresentados apresentaram um desvio padrdo maior, quando
comparado com os outros métodos.

A partir dos resultados obtidos nas Tabelas [14] [16] [18] 20| e [22] nota-se que os métodos de
otimizacao avaliados neste trabalho quando aplicados ao modelo do médulo FV na estimacao
dos parametros, apresentam os resultados mais precisos na reproducao de curvas em condi-
cOes condicbes variaveis para os médulos avaliados de tecnologias de silicio monocristalino
(xSi11246) e silicio policristalino (mSi460A8), visto que o valores de EMAP,q do conjunto
de curvas avaliadas s3o menores do que 1 W, ou seja, quando comparamos um conjunto de
curvas -V e P-V experimentais com as curvas -V e P-V reproduzidas pelo modelo, estas
posssuem o comportamento mais préximo dos valores experimentais para esses dois modu-
los. Essa diferenca torna-se nitida quando comparamos o comportamento das curvas /-V do
modelo do médulo FV para as tecnologias de silicio policristalino e de CIGS (CIGS39017)
conforme a [Figura 53]

Da [Figura 53} nota-se a diferenca do fator de forma das duas tecnologias, onde as curvas
S=1000W/m?e T =43°C, S=315W/m?eT=21°CeS=275W/m?>e T =34
°C reproduzidas pelo modelo para o médulo CIGS39017 se distanciam em varios trechos das
curvas experimentais. Devido a essa diferenca, tem-se um EMAP, 4 elevado comparado aos
outros moédulos avaliados.

Em uma analise preliminar, como as curvas da estdo em uma faixa bem préoxima
e 0s mesmos métodos de otimizacao foram utilizados em ambas tecnologias, ao comparar to-
dos os erros das duas tecnologias observa-se uma diferenca consideravel, onde aparentemente
o modelo global n3o-linear mostra-se mais preciso na aplicacdo das tecnologias de silicio mo-
nocristalino e policristalino. Como visto no|Capitulo 2| as duas tecnologias possuem diferentes
processos de fabricacao e composicoes fisicas e quimicas diferentes, podendo o modelo global

ndo-linear estar melhor representando as tecnologias de silicio monocristalino e policristalino,
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Figura 53 — Comparacado entre as curvas -V reproduzidas pelo modelo e as curvas experimentais, utilizando
o método de otimizacdo que gerou menor EMAP médio, em condicdes variaveis para os médulos
(a) mSi460A8 e (b) CIGS39017.
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Fonte: préprio autor.

desta forma, como uma das sugestao de trabalhos futuros deve-se avaliar uma quantidade
maior de médulos das mesmas tecnologias e estudar as sensibilidades paramétricas da tecnolo-
gia de CIGS para verificar se as equacoes do modelo global ndo-linear necessitam de alteracdes

para uma representacdo mais precisa.

4.7 CONCLUSOES

Neste capitulo, foi abordado todo o processo de estimacdo de pardametros do modelo global
ndo-linear. O modelo que é baseado no modelo classico de um diodo, possui a capacidade de
adaptar os valores dos seu parametros, baseado nas variacGes ambientais de irradiancia e
temperatura. Este modelo tem seus parametros estimados com o auxilio de uma curva de
referéncia, no minimo seis curvas de estimac3o e a aplicacdo de um método de otimizacao nas
trés etapas que compdem o processo de estimacao dos parametros.

Com os parametros estimados, as equacoes que formam o modelo sao capazes de repro-
duzir, de forma aproximada, o comportamento da curva experimental /-V dos mdédulos FV.
Logo, para avaliar a influéncia da escolha do método de otimizacdo no processo de estimacdo

dos parametros, foram avaliados trés métodos PS, PSO e EPSO, de acordo com estratégias
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de otimizac3do definidas e aplicados cada um dos métodos nos cinco médulos de tecnologias
diferentes.

Através dos resultados obtidos, foi possivel notar que:

» A escolha do método de otimizacdo na estimativa dos parametros influencia na precisao
do modelo em reproduzir curvas para condicoes ambientais varidveis quando comparado
as curvas experimentais. Logo, um método de otimizacdo pode estimar parametros que
produzem valores menores de EMAP,,.q quando comparados por exemplo a técnica

PS-EMAP padrdo (GPS 2N) aplicada em (SILVA| 2019).

» Os métodos classificados como estocasticos quando aplicados com estratégias de oti-
mizacdo bem definidas conduzem a bons resultados na estimativa dos parametros do
modelo global nao-linear, apresentando em quatro dos cinco médulos avaliados resulta-

dos de erros menores do que o método padrdo PS (GPS 2N).

» Nas avaliaces do conjunto de curvas reproduzidas pelo modelo global ndo-linear ao apli-
car os métodos de otimizac3do, observa-se que as tecnologias de silicio cristalino e silicio
policristalino apresentam os menores erros quando comparados as outras tecnologias. Os
menores valores de EMAP,,..q registrados para as tecnologias de silicio cristalino e silicio
policristalino sao menores do que 1W, enquanto para as outras tecnologias sdao maiores
do que 1W. Portanto, essa andlise leva a conclusao que o modelo global nao-linear se

adapta melhor as tecnologias de silicio cristalino e policristalino.
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5 CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao apresentou os resultados obtidos através da
aplicacao de diferentes métodos de otimizacdo no processo de estimacdo de parametros de
modulos FV através do modelo global nao-linear.

Para isto, primeiramente foi avaliado [Capitulo 2} a teoria do recurso solar como fonte de
geracdo de energia, o principio de funcionamento de células/médulos FV e os seus tipos e
tecnologias de fabricacdo. Logo em seguida, foi apresentado a estruturacdo das células/moé-
dulos FV com o objetivo de compreender a modelagem classica de um diodo dos dipositivos
fotovoltaicos e através de uma andlise dos parametros que influenciam no rendimentos de
células/médulos FV, realizar a introducdo do modelo global n3o-linear, que foi adotado como
referéncia neste trabalho pela sua capacidade de representar os fendmenos fisicos que ocorrem
nos parametros de células/mdédulos FV quando ocorrem variacdes de irradiancia e temperatura.

Sabendo que o modelo global n3o-linear foi inicialmente proposto com processo de estima-
¢do de seus parametros utilizando o método de otimizacdo Busca por Padrdes (Pattern Search
- PS) utilizando a Busca Generalizada por Padrdes (GPS 2N), este trabalho teve como obje-
tivo avaliar novas ferramentas de otimizacao no processo de estimacdo de parametros deste
modelo e verificar a eficicia dessa estimacdo através da precisdo ao comparar as curvas -V
reproduzidas pelo modelo e as curvas experimentais. Portanto, no sdo estudados
os métodos de otimizacdo baseados na Direcdo de Busca (Algoritmo de Busca por Padrdes -
Pattern Search-PS) e metaheuristicas (Otimizacdo por Enxame de Particulas - Particle Swarm
Optimization-PSO e Otimizacdo por Enxame de Particulas Evolucionérias - Evolutionary Par-
ticle Swarm Optimization-EPSO), com a finalidade de aplicacdo no processo de estimacdo dos
parametros dos médulos fotovoltaicos.

No [Capitulo 4} foi mostrado todo o processo de estimacdo de pardmetros do modelo global
ndo-linear, onde através da aplicacdo dos métodos de otimizacao em conjunto com estratégias
definidas, foram obtidos os resultados para cinco tecnologias de médulos FV. Um comparativo
da precisdo da estimacdo pelos métodos de otimizacdo foi realizado através do erro entre as
curva do modelo e curvas experimentais, mostrando que a escolha do método de otimizacao
na estimativa dos pardmetros influéncia na precisdio do modelo em reproduzir curvas para
condicoes ambientais variaveis quando comparado as curvas experimentais.

Os resultados mostraram que os métodos estocasticos podem conduzir a bons resultados
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(menor valor dos erros EMAP .4 € RMSD,eq) na estimativa dos parametros do modelo global
ndo-linear na maioria dos médulos de tecnologias distintas avaliadas quando comparados ao
método padrdo PS (GPS 2N). O método PS (MADS NP1-Completo), apresentou bons resul-
tados em trés dos cinco médulos avaliados, porém em dois médulos apresentou desvio padrao
maior quando comparados com outros médulos. Portanto, ao avaliar um médulo especifico
deve-se realizar um estudo com os métodos a serem aplicados e verificar quais deles pode-se
obter os melhores resultados na estimacdo de parametros, pois conforme os resultados obti-
dos constatou-se que a aplicacao de algoritmos de otimizacao alternativos ao método padrao
PS(GPS 2N) podem ser efetivamente considerados na estimagdo de pardmetros do modelo
global n3o-linear para a obtencao de melhores resultados.

De acordo com os resultados, pode-se inferir também que o modelo global nao-linear
representa melhor as tecnologias de silicio cristalino e silicio policristalino, pois os valores de
EMAP .4 sao menores do que 1W, enquanto para as outras tecnologias sdo maiores do que
1W. Esse resultado pode ser verificado em uma melhor aproximacao das curvas geradas pelo
modelo global n3o-linear em relacdo as curvas experimentais, ao estimar os parametros para

essas tecnologias.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

A seguir sdo enumeradas algumas sugestOes de trabalhos futuros relacionados a esta dis-

sertacao:

1. Avaliar a aplicacdo de métodos de otimizacao multiobjetivo, visto que no processo de
estimacdo de parametros do modelo global nao-linear consiste em otimizar varias funcdes
objetivo e os objetivos sdo conflitantes, ou seja, ao otimizar uma funcao pode afetar as

outras funcdes.

2. Avaliar detalhadamente o modelo global n3o-linear aplicado a tecnologia de disseleneto
de cobre, indio e galio (CIGS), pois como visto em sua avaliacdo, além de apresentar
o maior valor de EMAP,,.q em relacdo as demais tecnologias, nota-se que as curvas
reproduzidas pelo modelo apresentaram distorcGes relevantes quando comparado a curva
experimental, sendo necessario verificar se as equacdes que definem o modelo se mantém
as mesmas ou se necessitam de modificacdes, ou até mesmo a proposicao de um novo

modelo.
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3. Investigar o comportamento da aplicacdo do modelo global n3o-linear com os métodos

de otimizacdo para outras tecnologias ndo abordadas neste trabalho.
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