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Resumo:

A obtencdo de modelos que descrevem o comportamento elétrico de modulos fotovoltaico é de
grande relevdncia para diversos usos, tais como representar o comportamento equivalente em
simulagbes elétricas, prever a geracdo de energia, entre outros. A modelagem do
comportamento elétrico dos modulos pode ser realizada de diferentes formas, destacando-se
0s modelos baseados em circuitos elétricos equivalentes e os modelos baseados em redes
neurais artificias (RNAs). Em geral, os modelos diferem entre si na relagdio de compromisso
entre a precisdo e a complexidade de implementagdo. Neste trabalho sdo revisados os
seguintes modelos: i) tunico diodo com trés, quatro e cinco parametros; ii) duplo diodo com
sete parametros; e iii) modelos baseados em RNAs. Um estudo de caso de aplica¢gdo do modelo
de diodo tnico de cinco pardmetros é apresentado, para os quais foram obtidos resultados de
simulagdo que demonstram boa conformidade com a realidade.
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Resumo. A obtengdo de modelos que descrevem o comportamento elétrico de médulos fotovoltaico é de grande relevancia
para diversos usos, tais como representar o comportamento equivalente em simulagGes elétricas, prever a geragéo de
energia, entre outros. A modelagem do comportamento elétrico dos médulos pode ser realizada de diferentes formas,
destacando-se os modelos baseados em circuitos elétricos equivalentes e os modelos baseados em redes neurais artificias
(RNAs). Em geral, os modelos diferem entre si na relacdo de compromisso entre a precisdo e a complexidade de
implementag&o. Neste trabalho séo revisados os seguintes modelos: i) Gnico diodo com trés, quatro e cinco parametros;
ii) duplo diodo com sete parametros; e iii) modelos baseados em RNAs. Um estudo de caso de aplicagdo do modelo de
diodo Unico de cinco parametros € apresentado, para os quais foram obtidos resultados de simulag@o que demonstram
boa conformidade com a realidade.
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1. INTRODUCAO

A instalacéo de sistemas fotovoltaicos ao redor do mundo continua em acentuada expanséo. Durante o ano de 2018
foram adicionados 100 GW na matriz energética global. Totalizando 505 GW de poténcia instalada em sistemas
fotovoltaicos. Essa expansdo fica ainda mais clara ao comparar a poténcia atual com a poténcia instalada ao final de 2008
que era de apenas 15 GW (Murdock, 2019).

Em 2018 a implantagdo de sistemas fotovoltaicos foi superior a implantacdo de todos os sistemas de energia do tipo
fossil e nuclear somados. Ainda no mesmo ano, apenas a energia fotovoltaica foi responsavel por 36% de toda a energia
adicionada na matriz energética global. Apesar do predominio da energia fotovoltaica, apenas 2,2% de toda a produ¢éo
de eletricidade no mundo teve como origem os sistemas fotovoltaicos. 1sso deixa claro o enorme potencial ainda
inexplorado e a necessidade do avanco da tecnologia aplicada aos sistemas fotovoltaicos (Europe, 2015).

Este trabalho tem por objetivo apresentar uma revisdo bibliogréfica dos principais métodos de modelagem do
comportamento elétrico de médulos fotovoltaicos. Conforme Pranith e Bhatti (2015) o modelo elétrico de um mddulo
pode ser Util para os seguintes propdsitos: estudar as caracteristicas dos sistemas fotovoltaicos; analisar os algoritmos de
rastreamento do ponto de maxima poténcia; analisar a dindmica dos conversores de energia; projetar os sistemas
fotovoltaicos; detectar falhas; etc.

Uma das principais dificuldades encontradas na modelagem elétrica dos modulos fotovoltaicos esta na influéncia
das condigdes meteorolégicas. O aumento na radiagdo solar gera um acréscimo na tensdo de circuito aberto e na corrente
elétrica gerada pelo médulo. Enquanto que o aumento da temperatura reduz a tensdo gerada pelo dispositivo (Souza,
2012). A influéncia da radiacdo solar e da temperatura na curva |-V sdo apresentadas na Fig. la e na Fig. 1b,
respectivamente.
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Figura 1 — Influéncia das condi¢des meteorolégicas na curva I-V.
Fonte: Adaptado de (Kyocera, 2019).
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Na literatura destacam-se os modelos elétricos de modos fotovoltaicos baseados em circuitos elétricos equivalentes
e os modelos baseados em redes neurais artificiais (RNASs). Neste trabalho serdo revisados os seguintes modelos: UGnico
diodo com trés, quatro e cinco parametros, duplo diodo com sete parametros e os modelos baseados em RNAs. Os métodos
analiticos, de otimizacéo e que utilizam inteligéncia artificial para determinar os pardmetros desconhecidos dos modelos
baseados em circuitos elétricos também serdo discutidos.

O trabalho esta organizado em cinco secdes. A secdo 2 apresenta a revisao bibliografica sobre os modelos baseados
em circuitos elétricos equivalentes. A secdo 3 apresenta a revisao bibliografica sobre os modelos baseados em redes
neurais artificiais. A secdo 4 apresenta um estudo de caso de aplicacdo do modelo de diodo Unico com cinco parametros.
Por fim, a secdo 5 traz as considerac@es finais do autor.

2. REVISAO DOS MODELOS BASEADOS EM CIRCUITOS ELETRICOS EQUIVALENTES

A literatura apresenta uma grande quantidade de modelos fotovoltaicos que sdo baseados em circuitos elétricos
equivalentes. Entre os principais modelos estdo: diodo Unico com trés, quatro e cinco parametros, diodo duplo com sete
parametros. Os modelos sdo denominados de acordo com o ndmero de parametros que representam as propriedades dos
madulos fotovoltaicos.

A determinacéo dos parametros desconhecidos de um modelo ndo é uma tarefa trivial, pois esses parametros néo
sdo fornecidos diretamente no catalogo dos médulos fotovoltaicos. Além disso, esses parametros tem suas grandezas
modificadas de acordo com as condi¢des meteorolégicas.

Normalmente a escolha do modelo envolve a ponderacdo entre a precisdo desejada, a complexidade e o custo
computacional de implementagcdo. O modelo com sete pardmetros pode resultar em um modelo com maior precisdo que
0 modelo com trés pardmetros, entretanto também possui complexidade e custo computacional muito maiores.

2.1 Circuito com unico diodo

Modelo com trés parametros a determinar. O modelo de unico diodo com trés parametros é apresentado na Fig. 2.
Este modelo consiste em um diodo conectado em antiparalelo com uma fonte de corrente. A intensidade da corrente
fotogerada (1,,) é diretamente proporcional a radiacdo solar (Mittal, 2018). O modelo de circuito com Unico diodo com
trés pardmetros representa a operacao ideal de um modulo fotovoltaico. Entretanto, este modelo ndo considera as perdas
de energia que estdo presentes em um dispositivo real.

Conforme Mahmoud, Xiao e Zeineldin (2011), a equagdo que relaciona a corrente (I) e a tenséo (V) de saida do
médulo fotovoltaico para o modelo ideal é dada por:

I =L,—1, [exp (LV - 1)] 1

avr

onde I, é a corrente de saturacéo reversa do diodo e a é o fator de idealidade do diodo. A tensdo térmica do diodo (V) é
definida por:

NkT
Vp = q @)

onde g é a carga elétrica de um elétron, k é a constante de Boltzmann, N, é o nimero de células fotovoltaicas conectadas
em serie dentro do modulo e T é a temperatura de operagdo do modulo fotovoltaico.

Os trés parametros desconhecidos deste modelo sdo: a corrente fotogerada (1), a corrente de saturagdo reversa do
diodo (I,) e o fator de idealidade do diodo (a).

+
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Figura 2 — Modelo de diodo Unico com trés pardmetros.
Fonte: Adaptado de (Mittal, 2018).

Modelo com quatro parametros a determinar. O modelo de Unico diodo com quatro parametros a determinar é
apresentado na Fig. 3. As perdas de um médulo fotovoltaico real sdo modeladas ao inserir uma resisténcia em série (R;)
no modelo anterior. A inclusdo de R, possibilita modelar a soma de varias resisténcias internas do modulo fotovoltaico,
como a resisténcia existente no contato entre a superficie de silicio e os eletrodos (Khan, 2019).
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Figura 3 — Modelo de diodo Gnico com quatro parametros.
Fonte: Adaptado de (Mittal, 2018).

A equagdo que relaciona a corrente e a tensao de saida do modelo com quatro parametros é definida por:

V + IR, 1)]

T

I=&h—gkm( 3

Os quatro parametros desconhecidos deste modelo sdo: I,,, I,, a e R,. Destaca-se que 0 modelo com quatro

parametros nao considera a corrente de fuga da juncdo PN das células do médulo fotovoltaico. Isso resulta em impreciséo,
principalmente quando o médulo é submetido a variagdes nas condi¢des ambientais (Mittal, 2018).

Modelo com cinco parametros a determinar. Uma modificagdo para aumentar a precisdo do modelo com quatro
parametros considera a insercdo de uma resisténcia em paralelo (R,), como mostrado na Fig. 4. Dessa forma, os
parametros desconhecidos deste modelo sdo: Ly, I,, a, Rs € Ry,.

Rs

VWA

Ho
() DI/ Res

< + —

Figura 4 — Modelo de diodo Gnico com cinco pardmetros.
Fonte: Adaptado de (Mittal, 2018).

A equagdo que relaciona a corrente e a tensdo de saida no modelo é dada por:
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O modelo com cinco parametros é um dos mais empregados devido ao seu custo-beneficio, ou seja, a relagdo entre
a precisdo e a complexidade de implementacgdo (Jordehi, 2016). Esse modelo se mostra deficiente para situagdes em que
os niveis de radiac&o solar sdo baixos, onde apresenta baixa convergéncia.

2.2 Circuito com duplo diodo

Modelo com sete parametros a determinar. O modelo de duplo diodo com sete parametros é o que mais se aproxima
da reposta de um médulo fotovoltaico real se comparado aos demais modelos j& expostos. O modelo com sete parametros,
apresentado na Fig. 5, possui a adi¢do de um segundo diodo que permite modelar as perdas devido as correntes de
recombinacdo na regido de deplecdo das células do mddulo fotovoltaico (Jordehi, 2016).
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Figura 5 — Modelo de diodo duplo com sete parametros.
Fonte: Adaptado de (Mittal, 2018).

O modelo com sete pardmetros € mais complexo que os anteriores e possui 0s seguintes parametros desconhecidos:
Lyn, In1, Io2s Rs, Ry, a; € ay. A equagdo que relaciona a corrente e a tensdo de saida no modelo ¢ definida pela Eq. (5).
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2.3 Outros modelos

Além dos modelos mencionados, existem alguns outros modelos que foram propostos na literatura (Jordehi, 2016).
Como o modelo de Gnico diodo com capacitancia, modelo de trés diodos, modelo de dois diodos modificados, etc. No
entanto, devido a complexidade desses modelos, sua aplicagdo fica restrita a casos especificos.

2.4 Meétodos para determinagéo dos parametros

Os fabricantes de médulos fotovoltaicos, em geral, fornecem em seus catalogos apenas parametros como: a corrente
de curto-circuito (I5.), a tensao de circuito aberto (V,.), a poténcia maxima (B, ), a corrente no ponto de maxima poténcia
(Imp) € a tensdo no ponto de maxima poténcia (V;,,,). Esses dados séo apresentados para a condigéo de testes denominada
STC, ou seja, irradiancia de 1000 W/m2, massa de ar AM1,5 e temperatura de operagdo do moédulo fotovoltaico de 25 °C.

Os parametros que representam as propriedades dos médulos fotovoltaicos e sdo necessarios para os modelos
fotovoltaicos vistos anteriormente, como I, I,, R, Ry, € a ndo sdo fornecidos nos catalogos e precisam ser calculados.
A literatura apresenta alguns métodos que podem ser empregados na determinacdo destes pardmetros, entre os principais
estdo: i) solugdo analitica; ii) solugdo baseada em problema de otimizagdo; iii) determinacdo por métodos de inteligéncia
artificial.

Solucéo analitica. Os métodos analiticos podem ser considerados como a forma mais simples de determinar os
pardmetros de um modelo fotovoltaico. Ayodele, Ogunjuyigbe e Ekoh (2016) apresentaram uma comparagao entre trés
algoritmos que frequentemente sdo empregados na solucéo analitica do modelo de Gnico diodo com cinco pardmetros. Os
autores investigaram a precisdo, a robustez, o tempo computacional e a facilidade de implementacdo. Os resultados
mostraram que todos os algoritmos apresentam bons resultados, entretanto o modelo ndo se mostrou eficiente em
condic@es de baixa radiacdo solar e temperatura elevada.

Os métodos analiticos normalmente apresentam equagdes transcendentais que sdo dificeis de serem resolvidas.
Portanto, torna-se comum a utilizagdo de algumas simplificagbes, como a estimativa inicial de alguns pardmetros, ou
entdo assume-se que pelo menos um dos parametros desconhecidos possui um valor constante. Frequentemente o fator
de idealidade do diodo (a) é considerado um valor constante e considera-se que 1 < a < 2. Evidentemente essas premissas
simplificadoras acabam reduzindo a precisdo do modelo fotovoltaico (Jordehi, 2016).

Problema de otimizacdo. Os métodos baseados em problema de otimizacdo sdo ferramentas eficientes no célculo
dos pardmetros desconhecidos dos modelos fotovoltaicos. Dentre esses métodos destacam-se aqueles que sdo baseados
nas técnicas de algoritmo evolutivo como: algoritmos genéticos; otimizacdo por exame de particulas; evolugdo diferencial.
Os métodos de otimizacdo possuem a capacidade de solucionar fungdes ndo-lineares com base na minimizacdo ou
maximizacdo de uma funcéo objetivo (Ishaque, 2011).

Uma revisdo bibliografica sobre as principais técnicas de otimizacdo aplicadas na modelagem fotovoltaica €
apresentada por Jordehi (2016). Ishaque e Salam (2011) utilizaram o método de otimizacéo do tipo evolugdo diferencial
para determinar os parametros de um modelo de Unico diodo com cinco parametros. Bradaschia et al. (2019) empregaram
0 método de otimizacdo por enxame de particulas no calculo dos pardmetros de um modelo de duplo diodo com sete
parametros.

Métodos de inteligéncia artificial. Os pardmetros desconhecidos dos modelos fotovoltaicos podem ser estimados
através de métodos que utilizam inteligéncia artificial (1A). Nos Gltimos anos cresceu o himero de trabalhos que propdem
o uso de IA, principalmente de redes neurais artificiais (RNAS) no célculo dos pardmetros desconhecidos.

O uso de uma RNA para estimar os parametros do modelo de diodo Gnico com cinco parametros € proposto por
Gastli, Ben-Brahim e Rhouma (2015). A RNA com 7 neurdnios na camada de entrada, 15 na camada oculta e 3 na camada
de saida possibilitou determinar os parametros desejados de forma precisa. Os parametros determinados na saida da RNA
foram: a resisténcia série, a corrente de saturacéo reversa do diodo e o fator de idealidade do diodo. Os dados utilizados
no treinamento da RNA foram gerados através de simulagGes no software Matlab.

Um sistema de inferéncia neuro-fuzzy (ANFIS) foi proposto por Kulaksiz (2011) para determinar os parametros do
modelo de Gnico diodo com cinco pardmetros. O modelo ANFIS que combina as vantagens da ldgica Fuzzy e das RNAs
permitiu determinar os parametros de diferentes tipos de modulos (monocristalinos, policristalinos e filmes finos). O
sistema utiliza como entrada: o tipo de material, a tensdo de circuito aberto, a corrente de curto-circuito e um paradmetro
que pode ser obtido a partir da curva I-V do médulo fotovoltaico. Os parametros de saida sdo: a resisténcia série, a
resisténcia paralela e o fator de idealidade do diodo.

Independentemente do método escolhido, se analitico, de otimizacdo ou que utiliza inteligéncia artificial, o método
deve apresentar caracteristicas como: fornecer parametros precisos do modelo; ser robusto, ou seja, quando aplicado a
um mesmo conjunto de dados deve apresentar resultados semelhantes; fornecer parametros precisos para diferentes
conjuntos de dados e ter baixo tempo computacional (Jordehi, 2016).
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2.5 Conversdo dos pardmetros para o ponto de operacéo

As condigdes meteorologicas influenciam diretamente na operagdo dos mddulos fotovoltaicos, conforme ja foi
apresentado neste trabalho. Como os moédulos fotovoltaicos ficam sujeitos a variagdes meteoroldgicas ao longo do dia,
os modelos precisam considerar essas varidveis no calculo de seus parametros.

Normalmente os parametros dos modelos fotovoltaicos sdo calculados para a condicdo STC e, posteriormente
sdo convertidos para um estado distinto do STC. Entretanto, alguns métodos como o abordado por Villalva, Gazoli e
Ruppert (2009), permite obter os pardmetros do modelo fotovoltaico diretamente para uma condigéo distinta do STC,
logo ndo ha necessidade de realizar a conversdo.

Usualmente sdo utilizadas equacdes analiticas que permitem converter cada um dos parametros desconhecidos para
a condicdo meteoroldgica desejavel. Essas equacgdes sdo apresentadas por Jordehi (2016), Ayodele, Ogunjuyigbe e Ekoh
(2016) e Drouiche, Harrouni e Arab (2018).

3. REVISAO DOS MODELOS BASEADOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos e
foram desenvolvidas a partir de modelos conhecidos do proprio cérebro humano. As RNAs podem ser empregadas em
diversas aplicacOes relacionadas as engenharias como: agrupamento de dados; aproximador universal de fungdes; controle
de processos; classificacdo de padrdes; sistemas de previséo; etc. (Silva, 2010).

Recentemente cresceu o nimero de trabalhos que propdem o uso das RNAs na modelagem de médulos fotovoltaicos.
Os principais conceitos que envolvem o funcionamento das RNAs e alguns exemplos de aplicagfes na modelagem
fotovoltaica serdo apresentador a seguir.

3.1 Introducgdo as RNAs

O processamento de informacdes no cérebro humano é realizado por processadores bioldgicos. A célula elementar
do sistema nervoso cerebral é o neurdnio e seu papel se resume a conduzir impulsos sob determinadas condicfes de
operacdo. Os neurdnios artificiais utilizados no modelos de redes neurais artificiais realizam func@es simples, como
coletar sinais existentes em suas entradas, agregé-los de acordo com sua funcéo operacional e produzir uma resposta,
levando em conta sua fungéo de ativacdo (Silva, 2010).

Cada neur6nio de uma RNA pode ser implementado conforme a Fig. 6. Os sinais de entrada sdo formados pelo
conjunto (X;, X,, ..., X,;) que sdo analogos aos impulsos externos captados pelos dendritos no neurénio bioldgico. As
ponderacgdes exercidas pelas junc¢des sinapticas sdo representadas no neurdnio artificial pelo conjunto de pesos (W;, W5,
..., W,). A saida do neurdnio, denotado por u, é a soma ponderada de suas entradas. A funcédo de ativacdo g(.) tem o
objetivo de limitar a saida do neur6nio dentro de um intervalo de valores razoaveis. Por fim, y consiste no valor final
produzido pelo neurénio em relacdo a um determinado conjunto de entradas (Silva, 2010).

-6

Figura 6 — Neurdnio de uma rede neural artificial.
Fonte: Adaptado de (Silva, 2010).

A arquitetura de uma RNA define a forma como os seus diversos neurdnios estdo arranjados, uns em relagéo aos
outros. Basicamente, uma RNA pode ser dividida em trés partes denominadas de camadas. A camada de entrada é
responsavel pelo recebimento de informagGes advindas do meio externo. As camadas ocultas realizam quase todo o
processamento interno da rede. Por fim, a camada de saida é responséavel pela apresentacdo dos resultados finais da
rede (Silva, 2010).

As principais arquitetura de RNAs sdo: feedfoward, redes recorrentes e redes reticuladas. As redes feedfoward séo
as RNAs mais comuns, inclusive na modelagem de sistemas fotovoltaicos as redes perceptron multicamadas, que fazem
parte da arquitetura feedfoward, sdo as mais utilizadas. As redes perceptron multicamadas sdo caracterizadas pela
presenca de pelo menos uma camada oculta de neurdnios, situada entre a camada de entrada e a camada de saida. A Fig. 7
apresenta uma rede perceptron multicamadas.

O treinamento de uma RNA consiste na aplicacdo de um algoritmo com o objetivo de ajustar os pesos e os limiares
de seus neurdnios para que as suas respostas estejam proximas de valores desejados. As RNAs com arquitetura feedfoward
utilizam o treinamento supervisionado. Essa estratégia consiste em se ter disponivel amostras de treinamento, sendo estas
constituidas pelos sinais de entradas e suas correspondentes saidas (Silva, 2010).
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Figura 7 — Rede perceptron multicamadas.
Fonte: Adaptado de (Jiang, 2015).

O algoritmo de treinamento aplicado no processo de treinamento das RNAs com arquitetura feedfoward de maltiplas
camadas € denominado backpropagation. Diversas variacfes tém sido propostas com o objetivo de tornar o processo de
convergéncia mais eficiente. Mekki, Mellit e Salhi (2016) analisaram 14 algoritmos de treinamento, sendo que o algoritmo
resilient-propagation apresentou os melhores resultados. O algoritmo Levenberg-Marquardt frequentemente tem sido
empregado na modelagem de mdédulos fotovoltaicos, como nos trabalhos desenvolvidos por Baptista et al. (2017),
Almadhor (2018) e Lopez-Guede et al. (2016).

3.2 Aplicagdo das RNAs na modelagem fotovoltaica

Uma RNA perceptron com trés camadas é proposta por Baptista et al. (2017) para determinar a poténcia gerada por
um sistema fotovoltaico. A rede utiliza apenas o nivel de irradiagdo solar como parametro de entrada. A topologia da
RNA é 1-3-1, ou seja, possui um neurdnio na camada de entrada, trés na camada oculta e um na camada de saida. O
algoritmo utilizado no treinamento da rede foi o Levenberg-Marquardt.

A RNA proposta por Almadhor (2018) é semelhante a anterior, ou seja, arquitetura perceptron com trés camadas e
treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt. Entretanto, esta RNA permite estimar a tenséo e a corrente gerada pelo
sistema fotovoltaico. Os parametros de entrada da RNA sdo: irradiacdo, temperatura ambiente e do médulo fotovoltaico,
umidade e velocidade do vento. A RNA possui topologia 5-9-2.

Uma RNA perceptron com quatro camadas € proposta por Jiang e Maskell (2015). Esta RNA utiliza a irradiagéo e
a temperatura como entrada e obtém a poténcia gerada pelo sistema fotovoltaico na saida. Esta RNA também foi treinada
pelo algoritmo Levenberg-Marquardt. A topologia da rede € do tipo 2-15-15-1.

Mekki, Mellit e Salhi (2016) também propuseram uma RNA perceptron com quatro camadas. Novamente a
irradiacdo e a temperatura sdo os parametros de entrada. Neste caso, a rede permite estimar a corrente e a tensdo do arranjo
fotovoltaico. O treinamento ocorreu através do algoritmo resilient-propagation. A topologia da rede é do tipo 2x7x12x2.

Devido a falta de um procedimento sistematico para obter os modelos fotovoltaicos baseados em redes neurais foi
desenvolvido por Lopez-Guede et al. (2016) um passo-a-passo que permite auxiliar nessa tarefa. Em geral, o nimero de
camadas ocultas e o nimero de neurdnios que comp8em essas camadas sdo determinados através de simulagdes, ou seja,
testando a rede para diferentes topologias até encontrar aquela que apresenta os melhores resultados.

4. ESTUDO DE CASO DE APLICACAO DO MODELO DE UNICO DIODO COM CINCO PARAMETROS

O modelo de Unico diodo com cinco pardmetros é o mais utilizado para a modelagem de modulos fotovoltaicos
devido a sua relacdo entre a precisdo e a complexidade de implementagdo. A analise realizada por Ayodele, Ogunjuyigbe
e Ekoh (2016) mostrou que o método analitico proposto por Villalva, Gazoli e Ruppert (2009) para encontrar 0s
parametros do modelo de diodo Gnico com cinco parametros apresenta bons resultados. Este método foi proposto em
2009 e continua até o momento como referéncia de comparagdo para 0s novos métodos que estdo sendo propostos na
literatura.

A seguir é apresentada de forma detalhada a metodologia proposta por Villalva, Gazoli e Ruppert (2009).
Posteriormente, € descrito como se realiza a converséo dos parametros do modelo para condigdes meteoroldgicas distintas
do STC através de equacdes analiticas. Por fim, é apresentada a comparacdo entre os resultados do modelo com a curva
I-V de catdlogo do mddulo fotovoltaico KC200GT.
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4.1 Metodologia

O algoritmo proposto por Villalva, Gazoli e Ruppert (2009), cujo fluxograma é apresentado na Fig. 8a, utiliza
apenas os dados fornecidos no catalogo do médulo fotovoltaico para estimar quatro parametros do modelo de diodo Unico
de cinco parametros. O fator de idealidade do diodo (a) é considerado constante.

S

Inicializa os parametros: Incrementa: Inicializa os parametros:
Pmax.d, Vimp, Imp, Vocn, lscn, Ns Rsn = Ren + ARs lon, Iphn, Ren, Rpn
T,n, a, k, q, Rs | Vogn, |5(,n, KVOC, Klsc, Ns
l B, a kg
Resolve: T T, Gn G
Resolve: lonn (EQ. 8)
Vi (Eq.2) Ren (EQ. 9)
lon (Eg. 6) | Resolve:
Repmin (EQ. 7) lo (Eg. 11) Voe (Eq. 13)
Resolve: Ion (EQ. 12) Rs (Eq. 14)
I'para 0 <V < Vo (Eq. 4) Vi (Eq. 2) R (Eq. 15)
) Ppara0 <V < Vo
Sim I
Erro > Tolerancia? | Resolve:
Determina: I para 0 <V < Ve (Eq. 4)
Prae para 0 < V < Vo Ppara0 <V < Vo
Erro = |Pmax,d - Pmax,e|
(a) Célculo dos parametros do modelo. (b) Converséo dos parametros do modelo.
Fonte: Adaptado de (Villalva, 2009). Fonte: Autor.

Figura 8 — Algoritmo para determinar os parametros do modelo de diodo Gnico com cinco parametros e o
algoritmo para converter os parametros para a condicdo meteoroldgica desejada.

A resisténcia série (R,) é inicializada com valor nulo e a cada iteragdo do algoritmo a sua grandeza é incrementada
em pequenos passos. A poténcia do modelo fotovoltaico € calculada para cada valor de R, e comparada com a poténcia
fornecida no catalogo do mddulo. O aumento de R, leva o algoritmo a convergir e este é encerrado quando a diferenca
entre a poténcia do modelo e a poténcia de catalogo for toleravel.

O algoritmo ¢ inicializado com os seguintes dados de catalogo do modulo: poténcia maxima (Py,q, 4); tenséo no
ponto de maxima poténcia (V,,,,); corrente no ponto de maxima poténcia (1,,,); tenséo de circuito aberto (V;. ,); corrente
de curto-circuito (Is. ,); nimero de células conectadas em série (N;). As seguintes constantes também séo inicializadas:
temperatura de operacdo no STC (T,, = 25 °C); fator de idealidade do diodo (a = 1,3); constante de Boltzmann
(k = 1,38064852 - 10°%%); carga de um elétron (¢ = 1,60217663 - 1019); resisténcia série (Rs , = 0).

A tensdo térmica (V) é determinada pela Eq. (2). A corrente de saturacdo reversa do diodo (!, ) é calculada pela
Eq. (6). A resisténcia paralela inicial (R, n;,) € determinada pela Eq. (7).

= I n
on — V. 6
e (352) 1 X
V V -V
Rp min = =P e e )
- lseqn — Imp Imp

O algoritmo utiliza um lago que permite estimar o valor da resisténcia série (R ,,) de forma iterativa. Logo, para
cada iteracdo do laco a resisténcia série é incrementada por um fator AR,, definido como 0,02. A corrente fotogerada
(I,_») também é recalculada para cada iteragéo do lago pela Eq. (8) assim como a resisténcia paralela (R, ,) pela Eq. (9).

R,,+R
Iph_n = pj;e =t scn (8)
p_n
R = Vip (Vp + InpRs ) 1
pn Vinp + ImpRs 0

VoI, , —P 9)
Vmp Iph_n _ Vmplon exp < Nsa qun) mp-o_n max_d
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A corrente na saida do médulo (1) é calculada pela Eq. (4) e armazenada em um vetor para cada ponto de tensdo
entre 0 <V <V,.. A Eq. (4) € ndo linear, logo deve ser utilizado um método numérico para encontrar uma solugdo
aproximada. Uma possibilidade é utilizar o Método de Newton-Raphson o qual é definido pela seguinte equacdo
recursiva:

f(xn)

xn+1 = xn _f,(x )
n

(10)

onde x, é uma aproximacéo inicial da raiz, n indica a n-ésima iteracdo do algoritmo e f'(x,,) é a derivada da funcédo
f(x,,) no ponto x,,.

O vetor de poténcias (P) é determinado pelo produto da corrente (I) e da tensdo (V) para cada pontoentre 0 <V <V,...
O maior valor armazenado em P é definido como o ponto de maxima poténcia (P, ). O valor da maxima poténcia do
modelo (P4, ) € comparado com o valor da méaxima poténcia do catalogo (P4, 4). Caso a diferenca seja superior a um
erro toleravel, uma nova iteragdo do lago € iniciada. Caso contréario, o lago é encerrado e os cinco parametros do modelo
estdo determinados. Os parametros do modelo fotovoltaico sdo determinados para a condicdo de STC. O algoritmo, cujo
fluxograma é apresentado na Fig. 8b, permite converter estes pardmetros para uma condi¢do meteoroldgica diferente do
STC.

O algoritmo de conversao € inicializado com seguintes parametros que foram determinados anteriormente: corrente
de saturagdo reversa do diodo (I, ,,); corrente fotogerada (I,,, ,); resisténcia série (R, ,); resisténcia paralela (R, ). Alem
dos seguintes dados de catalogo do modulo: tenséo de circuito aberto (V. ,,); corrente de curto-circuito (I, ,,); coeficiente
de temperatura de I, (Kjs.); coeficiente de temperatura de V,. (Ky,.); nUmero de células conectadas em série (N;). As
seguintes constantes também so inicializadas: banda proibida (E, = 1,21); fator de idealidade do diodo (a); constante de
Boltzmann (k); carga de um elétron (g). Por fim, sdo inicializadas as condigdes meteoroldgicas no STC e na nova
condicgdo desejavel: temperatura do modulo no STC (T,,); temperatura do médulo na condigdo desejada (T); irradiagéo
solar no STC (G,,); irradiacdo solar na condicéo desejada (G).

O algoritmo permite atualizar os pardmetros do modelo fotovoltaico para uma nova condi¢do meteoroldgica. A
corrente de saturacdo reversa é calculada pela Eq. (11). A corrente fotogerada pela Eq. (12). A tensdo térmica pela Eq. (2).
A tensdo de circuito aberto pela Eq. (13). A resisténcia série pela Eq. (14). A resisténcia paralela pela Eq. (15). Com a
definicdo desses pardmetros para uma nova condi¢do meteoroldgica é possivel calcular a corrente gerada pelo maédulo (1)
utilizando a Eq. (4) para cada ponto de tensdo entre 0 <V <V,..

3

=t () e[ 5 7) )
Ion = [Ipnn + Kise (T = Tn)](% (12)
Voe = Vo = Kyae(T = 1) + alog (o) (13)
Ri=Rsp— gexp (— &> (14)

1, a
Rp =Rpn (%) (15)

4.2 Exemplo de aplicacgéo

As curvas |-V que sdo apresentadas por alguns fabricantes de médulos fotovoltaicos em seus respectivos catalogos,
podem ser utilizadas na validacdo dos modelos fotovoltaicos. Normalmente essas curvas sdo apresentadas para grandezas
distintas de irradiagdo e temperatura. O catalogo dos médulos normalmente apresenta as curvas I-V no formato PDF, um
software como o Engauge Digitizer pode auxiliar na extracdo dos pontos da curva I-V com relativa precisao.

Nesta secdo do trabalho sera realizada a comparacdo do modelo fotovoltaico de diodo Gnico com cinco parametros
que foi exposto na secdo anterior com as curvas |-V de catdlogo do médulo fotovoltaico KC200GT. Este médulo é
fabricado pela Kyocera e apresenta em seu catalogo as curvas 1-V para cinco niveis de irradiancia e trés de temperatura.

O moédulo KC200GT frequentemente € escolhido na literatura para validar os modelos fotovoltaicos, inclusive foi
utilizado na validacdo do modelo proposto por Villalva, Gazoli e Ruppert (2009). O algoritmo apresentado na Fig. 8a foi
utilizado para obter os pardmetros do modelo fotovoltaico na condigdo STC. Estes parametros sdo apresentados na Tab. 1.
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Tabela 1 - Parametros do modelo fotovoltaico no STC.
Fonte: Autor.

CARACTERISTICA VALOR
Corrente de saturacéo reversa (I, ,,) 9,825 108 A
Corrente fotogerada (I,,p, ,) 8,219 A
Resisténcia série (R, ,,) 0,2Q
Resisténcia paralela (R, ,,) 2251 Q
Fator de idealidade (a) 1,3

Posteriormente os parametros do modelo fotovoltaico foram convertidos para condi¢cGes meteorolégicas distintas do
STC utilizando o algoritmo apresentado na Fig. 8b. Com a conversdo dos parametros foi possivel gerar a curva I-V
utilizando a Eq. (4) para varia¢des na irradiancia e na temperatura de operacdo dos médulos.

As curvas 1-V do modelo fotovoltaico foram comparadas com as curvas de catalogo do médulo KC200GT para
variagdes na irradiacdo conforme a Fig. 9a. A comparagao para variagdes na temperatura é apresentada na Fig. 9b.

As comparag0es entre as curvas do modelo com as curvas do catalogo apresentaram pequenas diferencas. A maior
divergéncia entre as curvas ocorreu no ponto de tensdo de circuito aberto para irradiancia de 200 W/mz2.

O ponto de maior divergéncia ja era esperado devido o modelo de Unico diodo com cinco parametros apresentar
menor precisdo em condigdes de baixa irradidncia. Além disso, é preciso considerar que a curva |-V foi extraida do
catalogo com o uso do software Engauge Digitizer, logo podem existir alguns desvios em relagdo a curva original.
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(a) Comparagdo para variacoes na irradiancia . (b) Comparagdo para variagdes na temperatura.

Figura 9 — Comparagdo entre as curvas |-V do catilogo e do modelo.
Fonte: Autor.

5.  Conclustes

A revisdo bibliogréfica dos principais métodos para modelagem matematica para caracterizacdo de médulos e séries
fotovoltaicas demonstrou que a precisdo dos resultados esta diretamente relacionada ao nivel de complexidade dos
modelos. Observa-se que existe um grande compromisso entre a complexidade e a preciséo, e por isso a escolha do uso
de um ou outro modelo para uma dada aplicacdo deve sempre considerar esse compromisso.

Os modelos baseados em circuitos elétricos se mostram adequados para a representacdo do comportamento dos
modulos em simuladores de circuito, uma vez que seu modelo é formado por elementos ja existentes nos simuladores do
tipo SPICE. Contudo, a grande questdo nesses modelos esta na correta determinacéo dos parametros de simulagdo, que
demandam métodos especificos para médulos fotovoltaicos. Um exemplo de caso de obtencdo dos parametros para o
modelo de Unico diodo com cinco parametros foi apresentado de forma detalhada, demonstrando que a sua utilizacdo é
complexa.

Por outro lado, os modelos baseados em redes neurais artificias ndo possuem correspondéncia com um circuito
elétrico equivalente. Esses modelos tem a vantagem de demandar um menor esforco para obtencdo dos parametros, uma
vez que rotinas genéricas para treinamento das redes neurais podem ser diretamente aplicadas. Contudo, para obter
resultados precisos, esses modelos necessitam de um grande conjunto de dados para treinamento, 0 que muitas vezes
limita a sua aplicacéo.
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PHOTOVOLTAIC MODULES MODELING: A REVIEW

Abstract. Photovoltaic models are very important for many applications, such as representing the module behavior in
electrical simulations, predicting power generation, among others. Photovoltaic modeling can be performed by
equivalent electrical circuits models and by artificial neural networks (RNAs) models. Photovoltaic models have
differences between precision and complexity of implementation. In this work the models will be reviewed: i) single diode
with three, four and five parameters; ii) double diode with seven parameters; and iii) RNA models. A case study with the
five-parameter single-diode model is developed, simulations have been performed and the results demonstrate good
compliance with reality.

Key words: Photovoltaic systems, I-V curve, PV Model.



