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Resumo

Impactos relacionados ao aquecimento global estdo se tornando cada vez mais
frequentes. Paises de todo o globo buscam solucbes para conter a elevagdo da temperatura
terrestre. A previsdo é que ocorra um acréscimo considerdvel na demanda de energia elétrica,
impulsionada pelo setor de transportes e aparelhos eletroeletronicos, agravando o problema.
Nesse sentido, como forma de contribuir para suprir a demanda de energia de forma limpa e
sustentavel, os sistemas fotovoltaicos se destacaram com acréscimo de capacidade instalada em
torno dos 345 Gigawatt (GW), no mundo, em 2023. Para a maxima extracdo da energia disponivel
dos sistemas fotovoltaicos, se deseja operar a geragdo sempre no ponto de maxima poténcia. Para
isso, & necessario utilizar algoritmos de rastreamento do ponto de maxima poténcia,
principalmente em situagdes com sombreamento parcial, quando o sistema passa a ter diversos
pontos de maximos locais (LMPPs); o que dificulta a tarefa, uma vez que algoritmos
convencionais como Perturba e Observa (P&O), geralmente convergem para 0s maximos locais.
Nesse sentido, técnicas baseadas em inteligéncia artificial, metaheuristicas e hibridas séo
apresentadas na literatura, com intuito de obter sistemas capazes de encontrar o MPP global
(GMPP). Outro ponto que merece destaque € que, normalmente, independentemente do método
utilizado, se observa a dependéncia de sensores de corrente e tensdo para funcionamento dos
algoritmos. Assim, esse trabalho tem como objetivo abordar algoritmos inteligentes para rastrear
0 GMPP em sistemas fotovoltaicos com sombreamento parcial, utilizando apenas um sensor de
tensdo, visando a reducdo de custos e aumento de confiabilidade. O método proposto sera
comparado com o convencional que utiliza ambos sensores, métricas como tempo de busca pelo
GMPP, oscilacéo de poténcia em estado estacionario e eficiéncia de rastreamento serdo abordadas
para resultados de simulacdo e experimentais. Por fim, nota-se que os algoritmos sensorless
implementados conseguem manter eficiéncia bem proxima, ou até mesmo superior, em relacéo
aos métodos que utilizam de ambos sensores, com destaque para 0 método Otimizacdo por
Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) com metodologia sensorless que,
experimentalmente, obteve Fator de Rastreamento (FR) igual a 99,08% em comparagdo com o
PSO convencional com um FR de 99,03%, considerando o perfil de poténcia analisado neste
trabalho.

Palavras-Chave: Sem Sensores de Corrente, MPPT, Metaheuristicos, Sistemas

Fotovoltaicos, Sombreamento Parcial.



Abstract

The impacts related to global warming are becoming increasingly frequent. Countries
around the globe are seeking solutions to contain the rise in Earth's temperature. The forecast
predicts a considerable increase in the demand for electricity, driven by the transportation sector
and electronic devices, exacerbating the problem. In this context, photovoltaic systems have
emerged as a key solution to meet the energy demand in a clean and sustainable manner, with an
increase in installed capacity around 345 Gigawatts (GW) worldwide in 2023. For the maximum
extraction of the available energy from photovoltaic systems, it is desirable to always operate the
generation at the maximum power point. To achieve this, it is necessary to use maximum power
point tracking (MPPT) algorithms, especially in situations with partial shading when the system
has multiple local maximum power points (LMPPs), which complicates the task since
conventional algorithms like Perturb and Observe (P&O) usually converge to the local maxima.
In this sense, techniques based on artificial intelligence, metaheuristics, and hybrid approaches
are presented in the literature with the aim of developing systems capable of finding the global
maximum power point (GMPP). Another point worth highlighting is that, typically, regardless of
the method used, there is a dependency on current and voltage sensors for the algorithms to
function. Therefore, this work aims to address intelligent algorithms for tracking the GMPP in
photovoltaic systems with partial shading, using only a voltage sensor, aiming to reduce costs and
increase reliability. The proposed method will be compared with the conventional one that uses
both sensors, and metrics such as GMPP search time, steady-state power oscillation, and tracking
efficiency will be addressed for simulation and experimental results. Finally, it is noted that the
implemented sensorless algorithms can maintain efficiency very close to, or even superior to, the
methods that use both sensors, with particular emphasis on the Particle Swarm Optimization
(PSO) method with a sensorless methodology, which experimentally achieved a Tracking Factor
(TF) of 99.08%, compared to conventional PSO with a TF of 99.03%, considering the power
profile analyzed in this work.

Keywords: Current Sensorless, MPPT, Metaheuristics, Photovoltaic Systems, Partial
Shading.
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1. Introducéo

Registros de impactos relacionados as mudancas climaticas estdo se tornando cada
vez mais frequentes. Ondas de calor sem precedentes na Europa, inundacGes no Paquistéo e
secas historicas na Africa sao alguns exemplos de danos associados ao aquecimento global.
Para lidar com tais impactos, paises de todo o globo comprometem-se, por meio de acordos,
como o de Paris, buscando a reducéo das emissdes de gases do efeito estufa, além de outros
esforgos necessarios para manter o aumento da temperatura média da Terra abaixo dos 2°C,
acima do niveis pré-industriais [1]. Para isso, um caminho promissor é a reestruturacdo na
forma de como os paises produzem e consomem eletricidade; é imprescindivel que ocorram
investimentos em energias renovaveis, com sua utilizacdo diretamente em mobilidade,
industrias e edificios inteligentes.

A previsdo € que a demanda global de eletricidade aumente ente 5.900 e 7.000
Terawatt-hora (TWh) até 2030. O setor de transportes € responsavel pela maior parcela dessa
demanda, pois estima-se que o mercado de carros elétricos cresca de 8% em 2021 para uma
faixa entre 32% e 50% até 2030. Outro fator impulsionador do consumo esta relacionado a
crescente busca por refrigeracdo; prevé-se que até a mesma data, a aquisicao de aparelhos de
ar condicionado aumente cerca de 40%, apenas na China. Como resposta a essa necessidade,
as energias renovaveis tém desempenhando um papel fundamental nos dltimos anos,
apresentando um crescimento expressivo na Ultima década. Espera-se que até 2030, 43% da
geracao de energia mundial provenha de fontes limpas, em compara¢do com o cenario atual
de 28%, com destaque para a solar fotovoltaica que teve um acréscimo de capacidade instalada
de 345 GW, no mundo, no ano de 2023 [2].

A crescente comercializacdo dos sistemas de geracao de energia solar fotovoltaica se
deve também as diversas vantagens que oferecem, tais como sustentabilidade, menor custo de
manutencdo e operacdo, além da auséncia de pecas complexas, o que facilita a instalacéo.
Pode-se dizer que o componente mais béasico desses sistemas é a célula fotovoltaica,
dispositivo que converte diretamente a radiacdo solar em energia elétrica. No entanto, a
guantidade de energia gerada por uma célula é muita baixa, sendo necessario conectar varias
células entre si resultando em um maédulo fotovoltaico. Além disso, a associacdo em série e/ou
paralelo de varios modulos é denominada de arranjo fotovoltaico, e cada sistema pode ser

composto por diversos arranjos a fim de prover tensdo e corrente necessarias a aplicacéao [3].

11



Um ponto que merece destaque € que a quantidade de energia gerada por um modulo
é diretamente influenciada pelas condigdes meteoroldgicas [4]. As Figuras 1(a) e 1(b)
apresentam o comportamento das curvas de poténcia versus tensdo (PxV) em funcdo da
variacdo da irradiancia (W/m2) e temperatura (°C), respectivamente. Observa-se que quanto
maior a irradiancia, maior a poténcia gerada, e quanto menor a temperatura, maior a tensao
gerada pelo médulo. Além disso, nota-se que as grandezas elétricas apresentam caracteristicas

ndo lineares, o que dificulta a operacdo dos sistemas no MPP (do inglés, Maximum power
point) [5].

Figura 1 — Comportamento da curva PxV de um médulo. (a) para diferentes valores de irradiancia;

(b) para diferentes valores de temperatura.
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Fonte: Adaptado de [6].

No decorrer do dia, a irradiancia e temperatura incidentes nos modulos estdo
constantemente em alteragdo, consequentemente o MPP também. Para fazer com que o
sistema opere sempre neste ponto é necessario o uso de algoritmos de MPPT (do inglés,
Maximum power point tracking) para controlar um conversor eletrdnico de poténcia, ajustando
a impedancia percebida pelo mddulo, através da variacdo de tensdo, corrente e/ou do ciclo de
trabalho do conversor [7]. Nesse sentido, diversas técnicas sdo abordadas pela literatura,
classificadas como convencionais, técnicas de inteligéncia artificial (IA), técnicas
metaheuristicas e hibridas [8].

A escolha da técnica utilizada implica nas condi¢Bes em que o sistema fotovoltaico
sera submetido, basicamente a irradiancia e temperatura nos modulos pode ser definida como
homogénea, quando todos os médulos de um mesmo arranjo recebem a mesma irradiagdo e
temperatura, ou com sombreamento parcial, 0 que ocorre quando um mesmo arranjo Possuli
modulos sombreados e outros ndo. Para as situagfes de irradiancia uniforme, as técnicas
convencionais como Perturba e Observa (P&O) [9] e Condutancia Incremental (IC) [10] séo
capazes de rastrear o MPP com eficiéncia. Basicamente 0 método P&O trabalha lendo a

corrente e tensdo do sistema e comparando a poténcia do ciclo atual com a do ciclo anterior.
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Ent&o é aplicado uma perturbacéo, caso ocorra 0 aumento de poténcia, a perturbacdo € mantida
no mesmo sentido, caso contrario a perturbacao é alterada para o sentido oposto.

Observa-se que, em algumas situacdes, os sistemas fotovoltaicos sofrem com
sombreamento parcial devido a folhas, passaros e construcdes. Nota-se que apenas uma célula
sombreada pode prejudicar todo o mddulo fotovoltaico, causando drastica reducdo na
quantidade de energia gerada, visto que todas as células estdo conectadas em série. Conforme
exemplificado pela Figura 2, a fonte de corrente representada no circuito elétrico de uma
célula, passa a se comportar como um circuito aberto, fazendo com que a célula atue como
uma carga, consumindo a energia gerada pelas demais células ndo sombreadas. Além da
diminuicdo de geracgdo de energia, 0 sombreamento também resulta em pontos quentes, pois a
corrente fotovoltaica circulante na célula resulta em calor, 0 que pode aumentar a temperatura

na superficie até que danifique o médulo [11,12].

Figura 2 — Representacdo do sombreamento em 1 das 4 células fotovoltaicas conectadas em série
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Fonte: Adaptado de [10].

A conexao de diodos em antiparalelo (by-pass) entre os terminais de saida de um
conjunto de células ¢é a solucédo utilizada pelos fabricantes de modulos fotovoltaicos para
minimizar as consequéncias do sombreamento. A Figura 3 ilustra essa técnica, onde trés
conjuntos de 24 células cada, compdem um modulo; nesse caso, sdo utilizados trés diodos de
by-pass. Assim, quando uma célula de determinado conjunto é sombreada, a corrente
circulante segue pelo caminho de menor resisténcia, fornecido pelo diodo do respectivo
conjunto. Consequentemente, apenas uma célula sombreada ocasiona no corte de todo o
conjunto de 24 células, dependendo do design e da configuragdo do modulo fotovoltaico.
Ainda assim essa abordagem €é capaz de minimizar as perdas do sombreamento e proteger o

maodulo de pontos quentes [13].
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Figura 3 — Mddulo fotovoltaico com uma célula sombreada

e

AS Bypass
Z%‘_ Diodes

Shaded Cell Junction Box

Fonte: [13]

Outro ponto que deve ser observado quando os sistemas fotovoltaicos sofrem com
sombreamento parcial, € que as curvas caracteristicas PxV deixam de ter apenas um MPP,
passando a ter diversos LMPP (méaximos locais) e apenas um GMPP (méximo global),
conforme apresentado na Figura 4. Nesta Figura diferentes valores de irradiancia sao aplicadas
a um arranjo fotovoltaico formado por quatro modulos associados em série. Assim, quando
técnicas convencionais sdo aplicadas em arranjos com sombreamento parcial, comumente a

operacgdo converge para um maximo local [14].

Figura 4 — Comportamento da curva PxV para diferentes valores de irradiancia em um arranjo

fotovoltaico com sombreamento parcial.
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Fonte: Adaptado de [15].
Nesse sentido, a utilizagdo de métodos de computacdo suave, como redes neurais

artificiais, légica difusa e inteligéncia de enxame, tornou-se uma abordagem popular na
literatura, uma vez que tais técnicas possuem maior eficiéncia em rastrear o GMPP em arranjos

fotovoltaicos com sombreamento parcial, quando comparado com as técnicas convencionais
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[16]. A Figura 5 exemplifica a classificacdo de algumas das técnicas de computagéo abordadas
pela literatura. Os métodos baseados em IA [17,18] possuem melhor desempenho ao rastrear
0 GMPP em situacdes de sombreamento, mas esses algoritmos requerem maior complexidade
computacional e amplo treinamento. As técnicas baseadas em inteligéncia de enxame séo
capazes de processar com simplicidade computacional problemas de otimizacao nao lineares,
efetuando ampla busca do GMPP nas curvas caracteristicas dos sistemas fotovoltaicos,
reduzindo assim a probabilidade de convergir aos pontos méximos locais. Normalmente, os
métodos hibridos sdo combinagBes entre os métodos de computacdo suave com 0S
convencionais. Em [19] é proposto um novo algoritmo que relaciona o répido tempo de
resposta de um algoritmo convencional com o0 amplo espaco de busca de uma técnica baseada
na inteligéncia de enxame, aumentando assim a eficiéncia de rastreamento em situacdes de

sombreamento parcial.

Figura 5 — Técnicas de computacgdo suave utilizadas para MPPT em sistemas fotovoltaicos
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Fonte: Adaptado de [16].

Comumente, os algoritmos de MPPT iniciam efetuando a leitura da corrente e tenséo
do arranjo fotovoltaico. Posteriormente, a poténcia é calculada e cada método emprega uma

abordagem diferente para rastreio do GMPP. Assim, nota-se a dependéncia de sensores de
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corrente e tensdo para aquisicdo precisa dos dados e execucéo eficiente do algoritmo. Com
intuito de reduzir custos, aumentar a confiabilidade do sistema e diminuir a carga
computacional, torna-se interessante a eliminacdo do sensor de corrente, uma vez que tal
sensor, se isolado e de alta precisao, possui alto custo. Além disso, com a retirada desse sensor,
é possivel reduzir a carga computacional necessaria para uso do conversor analdgico digital
(ADC) de um determinado processador, além dos custos da implementacdo de buffers e
circuitos de condicionamento de sinais. Outra vantagem observada é para os sistemas que
utilizam sensores de efeito Hall, uma vez que estes podem causar interferéncia eletromagnética
e cuja precisao depende da posi¢do do nicleo magnético do sensor, além de possuirem vida
atil limitada.

A literatura apresenta diversas técnicas para estimar a corrente do sistema
fotovoltaico. Em [20] a predicdo da corrente é realizada através do curto-circuito dos terminais
do arranjo, consequentemente ao custo de reduzir a vida Util do sistema, devido ao estresse
elétrico e térmico gerado nos componentes. Em [21] é proposto um método simples e de baixo
custo baseado no equacionamento do conversor buck-boost. No entanto, para situacdes de
sombreamento parcial, torna-se necessario conhecer as caracteristicas dos maodulos
fotovoltaicos, como a resisténcia de carga e o nimero de diodos de by-pass. No trabalho de
[22], um controle preditivo é utilizado para observar a corrente do arranjo fotovoltaico,
entretanto, o algoritmo requer dois sensores de tensdo, um para ler a tensao fotovoltaica e outro
para a leitura de tensdo no capacitor de saida. Em [23] a predi¢cdo da corrente € baseada no
treinamento de uma rede neural artificial (RNA) de forma offline, posteriormente a rede é
utilizada, juntamente com uma func¢éo pré-definida para rastreamento do MPP. No entanto, a
qualidade do treinamento impactara na efetividade do algoritmo proposto, uma vez que a
abordagem pode ser limitada por sua incapacidade de se adaptar rapidamente a variagdes
dindmicas nas condi¢Ges ambientais.

A proposta deste trabalho € realizar a predi¢do de corrente do arranjo fotovoltaico a
partir da modelagem matematica do conversor CC-CC boost, avaliando técnicas de MPPT e
comparando o método proposto com o convencional que utiliza de ambos sensores. A
comparacdo serd feita por meio de métricas como tempo de busca pelo GMPP, oscila¢do de
poténcia em estado estacionario e eficiéncia de rastreamento, utilizando simulagdes no
software MATLAB/Simulink® e a implementacéo fisica do sistema. Assim, espera-se obter
resultados demonstrando que as técnicas de MPPT com predicdo de corrente conseguem
manter a eficiéncia proxima ou até mesmo superior aos métodos que utilizam dos sensores de

corrente e tensao.
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1.1. Motivagao

Os sistemas fotovoltaicos desempenham papel fundamental na transi¢do para fontes
de energia mais limpas e sustentaveis. Sabe-se que a eficiéncia na conversao de energia solar
em eletricidade € a chave para maximizar o proveito do potencial energético disponivel. Nesse
contexto, os algoritmos de MPPT s&o essenciais para otimizar o desempenho dos sistemas
fotovoltaicos, o que impulsiona a busca por solugdes mais eficientes e economicamente
viaveis, resultando em pesquisas e desenvolvimento de diferentes métodos para realizar o
rastreamento do GMPP.

A fim de contribuir com o desenvolvimento e a melhorar a eficiéncia dos sistemas
fotovoltaicos, a implementacdo de técnicas de MPPT sem sensores de corrente é objeto de
estudo deste trabalho. Tém-se que a eliminacdo dos sensores de corrente reduz
consideravelmente a complexidade do sistema, uma vez que ao eliminar este sensor, é possivel
obter uma implementacdo mais simples e de custo reduzido, consequentemente tornando a
tecnologia mais acessivel e contribuindo para maior viabilidade econdmica de sistemas
fotovoltaicos, em escala, principalmente em situagdes nas quais a contencdo de custos é
essencial para o projeto.

Além disso, essa abordagem ndo apenas simplifica a implementacdo dos sistemas
fotovoltaicos mas também colabora para uma adocao mais ampla e rapida dessas tecnologias,
permitindo que uma variedade mais extensa de usuarios e comunidades se beneficie da energia
solar. Assim, ao tornar os sistemas fotovoltaicos mais acessiveis e economicamente viaveis,
essa pesquisa busca contribuir para aceleracao da transicdo global para fontes de energias mais

sustentaveis.

1.2.0bjetivos

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é avaliar, por meio de simula¢bes no software
MATLAB/Simulink® e implementacgdo experimental, o comportamento de técnicas de MPPT
em sistemas fotovoltaicos com sombreamento parcial, utilizando metodos sem sensor de
corrente, formulando novos algoritmos do tipo current sensorless. Além disso, espera-se que
o0s algoritmos sem sensor de corrente, tenham 0 mesmo desempenho que os algoritmos que

utilizam de ambos sensores, tensdo e corrente. Nesse sentido, os algoritmos implementados
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serdo avaliados de acordo com tempo de busca pelo GMPP, oscilagdo de poténcia em estado
estacionario e eficiéncia de rastreamento. Dessa forma, buscando contribuir para uma escolha

mais assertiva do algoritmo a ser utilizado de acordo com a especificidade da aplicacéo.

1.2.2. Obijetivos Especificos

e Desenvolver e implementar algoritmos de MPPT sem sensor de corrente
utilizando o método proposto no software MATLAB/Simulink®.

e Realizar simula¢fes computacionais para avaliar o desempenho dos algoritmos
de MPPT em sistemas fotovoltaicos com sombreamento parcial.

e Conduzir experimentos praticos para validar as simulacdes e verificar a eficcia
dos algoritmos propostos em condices reais.

e Comparar o desempenho dos algoritmos sem sensor de corrente com 0S
algoritmos tradicionais que utilizam sensores de tensao e corrente.

e Analisar a quantidade de energia extraida, tempo de busca pelo GMPP, oscilacao
de poténcia em estado estacionario e eficiéncia de rastreamento de cada
algoritmo.

e Propor recomendagdes para selecdo e aplicacdo dos algoritmos de MPPT
sensorless em funcéo das caracteristicas especificas de cada aplicacao.

1.3.0rganizagéo do Trabalho:

No Capitulo 1 foi apresentada a contextualizacdo do problema, os objetivos da
pesquisa, a justificativa para o estudo e a organizacdo do trabalho.

No Capitulo 2 sera abordado uma revisdo sobre técnicas de MPPT, incluindo uma
descricdo do fluxograma de trabalho de algoritmos convencionais e de computacgao suave.

No Capitulo 3 serdo apresentadas as especificacdes do sistema implementado, os
detalhes das simulacGes e dos testes experimentais, alem de informacges relevantes sobre a
metodologia sensorless adotada.

No Capitulo 4 serdo apresentados os resultados e andlises das simulagdes digitais e
experimentos laboratoriais.

No Capitulo 5 séo apresentadas as consideracdes finais do trabalho, discutindo-se as
implicagbes dos resultados para a area de MPPT em sistemas fotovoltaicos, e, sugerindo

possiveis direcBes para trabalhos futuros.
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2. Algoritmos de MPPT

A eficiéncia na conversdo de energia em sistemas fotovoltaicos é essencial para
maximizar a quantidade de energia extraida. Neste capitulo serdo abordadas diversas técnicas
de MPPT, cujo objetivo é otimizar continuamente o desempenho do sistema, garantindo a
operagdo no GMPP. Inicialmente serd realizada uma revisdo de uma técnica convencional,
P&O, que servira como base para comparagdo com técnicas de computacdo suave, que
também serdo discutidas. Além disso, serdo apresentados fluxogramas ilustrativos de cada
técnica, destacando os passos essenciais envolvidos no processo de rastreamento do GMPP,

permitindo uma compreenséo aprofundada do funcionamento de cada algoritmo.

2.1. Perturba e Observa (P&O)

O método Perturba e Observa (P&O) trata-se de uma técnica convencional,
amplamente utilizada na literatura, de facil implementacdo e baixo custo computacional.
Quando aplicada em sistemas fotovoltaicos, o algoritmo trabalha movendo o ponto de
operacao em direcdo ao MPP, aplicando uma perturbacdo na tensdo do arranjo fotovoltaico e
comparando as poténcias entre a iteracdo atual e a iteracéo anterior [24].

O fluxograma do algoritmo P&O é apresentado na ura 6, o método inicia sua
operacdo avaliando a poténcia gerada pelo arranjo fotovoltaico. Em seguida, procede-se ao
ajuste da tensdo do arranjo, aumentando ou diminuindo-a. ApGs esse ajuste, uma nova
avaliacdo é realizada e a poténcia resultante é comparada com o valor obtido na iteracdo
anterior. Se a poténcia na iteracdo atual, representada por P(k), for maior que a poténcia na
iteracdo anterior, P(k — 1), isso indica que a perturbacdo realizada foi eficaz, e a mesma
direcdo de perturbacdo é mantida para continuar a busca pelo MPP. Caso contrario, se a
poténcia na iteracdo atual for menor que a poténcia na iteracdo anterior, entdo a perturbagao

deve ser alterada para a direcdo oposta [25].
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Figura 6 — Fluxograma do Algoritmo P&O.
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Nota-se que o0 passo de perturbacdo € um coeficiente essencial para a eficiéncia do
método, relacionado diretamente com a velocidade de resposta e precisao. Observa-se que com
um pequeno passo de perturbacdo, o algoritmo apresenta uma perturbacdo precisa, embora
lenta para atingir o MPP. Em contraste, um passo de perturbacdo elevado proporciona uma
resposta rapida, mas resulta em uma grande oscilacdo em torno do MPP, tornando o método
menos preciso. Para mitigar essas desvantagens, em [26] € proposto a utilizacdo da perturbagéo
com passo varidvel, aumentando a velocidade de rastreamento com menor oscilacdo em
regime permanente. Entretanto, as oscila¢cbes ndo podem ser suprimidas pela propria

caracteristica do método.

2.2.0timizac&o por Secdo Aurea (GSO)

O método de Otimizacao por Secio Aurea (do inglés, Golden Section Optimization
— GSO), comumente é utilizado em problemas de otimizacdo unimodais, ou seja, aqueles que
possuem apenas um minimo ou maximo dentro de um determinado intervalo [a, b]. O
principio do método € reduzir gradualmente o intervalo que contém o ponto maximo ou
minimo até que uma precisdo especificada seja alcangada. Para ilustrar o funcionamento do
método, considera-se um segmento de linha delimitado pelo intervalo [a,b], com

comprimento total igual a L. Este intervalo é entdo dividido em dois segmentos, sendo o maior
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denotado como L; e o menor de L,, de modo que a equacdo (1) seja satisfeita, onde ¢
representa a proporcao aurea [27,28].

Li+Ll, L

Ly Ly

® €]

Reescrevendo (1) em uma equagéo quadratica em termos de ¢, encontra-se (2).
p?—p—-1=0 (2)

Uma solucdo positiva para a equacéo (2) é expressa em (3).

1445
)

1) =1,618 3)
Além disso, em (4) define-se @ como a se¢do aurea, que € a reciproca da razao aurea,
além de ser a razdo entre o subsegmento menor e 0 maior.
1
a=—=¢p—-1=0,618 (4)
®
Desse modo, baseados na secdo aurea, dois pontos sdo gerados, X; e X,, ambos

pertencentes ao intervalo [a, b].

X, =a+0618(b—a) c
X, =b—0,618(b —a) ()

Assim, a funcdo objetivo f(x) é avaliada, e para encontrar o maximo de um intervalo,

sdo seguidos 0s seguintes critérios:

1) Se f(X;) > f(X;), 0 novo espago de busca passa a ser [X,, b], ou seja, remove-
se a parte do comprimento [a, X, ] do intervalo inicial. Ent&o o processo é repetido
até o critério de parada ser atingido.

2) Se f(X;) < f(X;), 0 novo espago de busca passa a ser [a, X; ], ou seja, remove-
se a parte do comprimento [X;, b] do intervalo inicial. Ent&o o processo é repetido
até o critério de parada ser atingido.

3) Se f(X,) = f(X,), 0novo espaco de busca passa a ser [X;, X, ], ou seja, remove-
se a parte do comprimento [a, X;] e [X,, b] do intervalo inicial. Entdo o processo

é repetido até o critério de parada ser atingido.
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O fluxograma do algoritmo GSO baseado em MPPT para sistemas fotovoltaicos é

apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Fluxograma algoritmo GSO
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O método inicia definindo o intervalo de busca como [15, V,.], onde V,. representa a
tensdo de circuito aberto do arranjo fotovoltaico e 15 V é definido como um limite inferior de
operacdo. Alem disso, € estabelecido um nimero méaximo de iteragdes e um tamanho minimo
para o intervalo final, que esta relacionado a precisdo do ponto encontrado. Em seguida,
utiliza-se a equacdo (5) para determinar os pontos X; e X,. Posteriormente, calcula-se a
poténcia em cada um desses pontos, empregando a corrente e tensdo do arranjo fotovoltaico,
e avalia-se de acordo com os critérios predefinidos para encontrar o valor maximo da funcéo,
ou seja, 0 GMPP. O processo é repetido até que o0 numero maximo de iteragdes seja alcangado
ou que o intervalo final atinja o tamanho minimo desejado. Nesse momento, o ponto de
operagdo passa a ser a média entre os dois extremos do intervalo final. Além disso, um critério

de reinicializacdo é avaliado por meio da equag&o (6).



Pbest - Plast

> AP (%) (6)
Plast

Onde P,.s: € P SA0 respectivamente a poténcia obtida no intervalo final do

algoritmo e a poténcia obtida em cada iteragdo apds o critério de parada ter sido atingido. Além

disso, AP é o limite de variacdo aceitavel entre as duas poténcias.

2.3. Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

Inspirado no forrageamento de bando de péssaros e cardumes de peixes, 0 método
Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) é modelado considerando uma populacdo de N
particulas, onde cada uma representa uma solugdo em potencial para o problema de
otimizacdo. O algoritmo inicia definindo aleatoriamente a velocidade e posicdo de cada
particula, as quais representam, respectivamente, o impulso para 0 movimento de busca e a
propria possivel solugdo do problema. Posteriormente, 0 método avalia cada solucéo na funcao
objetivo e atualiza a posi¢éo de toda a populacdo em cada iteracdo. Para isso, sdo utilizados
dois dos melhores resultados obtidos, denominados gpest € Ppest- O primeiro representa o
melhor valor encontrado ao longo de todas as iteragdes anteriores, enquanto o segundo refere-
se a melhor solucgdo obtida na iteracdo atual [29,30]. As equacdes (7) e (8) definem o algoritmo
PSO:

xi(k+1)=x;(k) +v;(k +1) (7)

vk + 1) = 0 (k) + €173+ (Ppesei — 2i(K)) + €272 - (Gpest — x:(K)) (8)

Estas equacdes séo utilizadas para atualizacdo da posicdo x; e velocidade v;, com k
representando 0 numero da iteracdo e i a particula avaliada. Além disso, c; e ¢, sdo constantes
de aceleracdo que mensuram a importancia dos valores de gpes: € Ppese- Para exemplificar,
quando c¢; = ¢, ambos valores séo considerados de igual modo para definir a velocidade da
particula. Ademais r;, e r, sdo numeros aleatérios definidos entre 0 e 1, empregados para
introduzir um certo grau de aleatoriedade no processo, possibilitando explorar todo o espaco
de busca de forma mais eficiente. O parametro w, por sua vez, representa o peso de inércia, o
qual é utilizado para ponderar a velocidade da particula em dire¢cdo ao GMPP [31].

A Figura 8 apresenta o fluxograma do método PSO aplicado ao MPPT para sistemas

fotovoltaicos. Inicialmente, determina-se a quantidade de particulas e o numero limite de
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iteracbes. Em seguida, para cada particula, sdo atribuidos valores aleatorios para velocidade
dentro do intervalo [0,1] e para posigdo dentro do intervalo [15, V,.]. Posteriormente, calcula-
se a poténcia de cada particula. A funcdo objetivo do método é representada pela equacéo (9),
onde V/ e I¥ denotam respectivamente a tensio e a corrente do arranjo fotovoltaico da

particula i na iteracéo k.
fGo) =P =V} -If 9)

Figura 8 — Fluxograma do algoritmo PSO.
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Em seguida, a poténcia da iterago atual P} é comparada com a poténcia obtida na
iteragdo anterior P¥~1, se P} for maior, entdo P é definido cOmo Py ; € a POSIGAO X ; €
definida como X;; caso contrario, a posi¢do da particula permanece a mesma que na iteracéo
anterior. Ap0s a comparacao de todas as particulas, ocorre o processo de atualizacdo utilizando

as equacoes (7) e (8), até que o critério de parada seja satisfeito, ou seja, 0 numero de iteracoes



maximo é atingido. Nesse caso, 0 sistema continua operando na posi¢ao g.s; até que o critério

de reinicializacdo seja satisfeito, o qual é avaliado por meio da equacéo (6).

2.4.0timizacéo por Lobos Cinzentos (GWO)

O método Otimizacdo por Lobos Cinzentos (do inglés, Grey Wolf Optimization —
GWO), é inspirado no comportamento hierarquico da matilha de lobos cinzentos. Conforme
exemplificado na Figura 9, existem quatro classificagdes de lobos. O Alfa (a) é o melhor
posicionado na matilha, também chamado de dominante, é responsavel por ditar as regras que
devem ser seguidas pelos demais lobos. Em segundo no comando esta o Beta (f), seu dever
é auxiliar o @ na tomada de decisfes e comandar os lobos de nivel inferior; o lobo Delta (5) €
0 que tem menor poder de decisdo, estes devem manter a estrutura da matilha e cuidar do grupo
para que ndo ocorram brigas internas. Os demais lobos sio classificados como Omegas (w),
sem poder de decisdo para movimentar a matilha, desempenham as demais tarefas, que véo

desde cuidadores de lobos doentes e feridos até alertar sinais de perigo para a matilha [32].

Figura 9 — Hierarquia dos lobos cinzentos (a dominancia diminui de cima pra baixo)

Fonte: Adaptado de [31].
A modelagem matematica do comportamento de cercar as presas durante a caca é
dada pelas equaces (10) e (11).

-

D=|C-X,—X(k)| (10)

Xk+1) = X,(k)—A4-D (11)
Onde )?p representa o vetor posicao da presa, X (k) é aposigdo do lobo na iteragdo k,

A e C sdo coeficientes calculados de acordo com as equacdes (12) e (13) respectivamente,

onde r; e r, s&o vetores de aleatoriedade definidos entre [0,1]; a é utilizado como fator de
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convergéncia que diminui de 2 a 0, relacionado ao nimero de iteracBes, conforme mostra a

equacdo (14).
A=2a% —a (12)
C=2% (13)
k
a=2 (1 — ) (14)
kmax

Nesse sentido, como apenas os lobos a, f e &, possuem poder de decisdo para
movimentacao da matilha, o processo de atualizacdo da posicéo é baseado nas equacdes (15)
a(21)

D = |Ci - Xe = X orpd] (15)
Dp =|C,-Xg— )?v]fzozf,i| (16)
Ds = |Cs-Xs — X¥oifi] (17)
)?wolf,a =X, — Ay Dy (18)
Xwoirp = Xg — A, - Dg (19)
Xworr.s = X5 — A3 - Dg (20)

X +X +X
Sk+1  _ “wolf,a wolf,B wolf,6
woifi = 3 (21)

Aqui Dy, Dg € Ds sdo as distancias entre o lobo i, avaliado na iteragao k, X\'f/ozf,i, e

cada lobo com poder de deciso, respectivamente representados por X, X5 e X5. Além disso,

a posicdo do lobo avaliado, na iteracdo seguinte, € dada por )?v’f,j;}f,i.
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Figura 10 — Fluxograma do algoritmo GWO.
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 10 ilustra o fluxograma de trabalho do algoritmo GWO aplicado para MPPT
em sistemas fotovoltaicos. Inicialmente, estabelecem-se o nimero maximo de iteracGes e a
matilha por N lobos, cada um posicionado aleatoriamente dentro do espaco de busca entre
[15,V,.]. Apos avaliar a poténcia obtida por cada lobo, eles séo classificados em ordem
decrescente, sendo os trés melhores posicionados designados como lobos a, f e &,
respectivamente. Em seguida, a posic¢éo de cada lobo é atualizada por meio da equagdo (21).
Este processo € repetido até que o numero maximo de iteracOes seja alcangado. Por fim, o

critério de reinicializagéo é definido por meio da equagéo (6).

2.5. Otimizagéao por Vagalumes (FA)

O Algoritmo Vagalume (do inglés, Firefly Algorithm — FA), é uma abordagem
inspirada no mecanismo de emissdo de luz dos vagalumes, os flashes curtos e ritmicos

produzidos por meio de um processo de bioluminescéncia formam a base de sua reproducéo,
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caca e sinalizacdo de situacdes de perigo. Observa-se que cada individuo tem uma intensidade
de luz diferente, diretamente relacionada com suas caracteristicas fisicas, conferindo
vantagens aos vagalumes mais brilhantes sobre os menos luminosos. O algoritmo se baseia no
principio de que a luz diminui a medida que a distancia da fonte luminosa aumenta. Portanto,
a luz intermitente dos vagalumes é modelada de forma que esteja associada a uma funcéo
objetivo, possibilitando a solucdo de problemas de otimizacdo [33,34]. Nesse sentido, a
formulacdo do algoritmo parte de trés pressupostos:

1) Todos os vagalumes sdo unissex, entdo um vagalume serd atraido pelo mais

brilhante até ser comparado a todos os vagalumes;

2) A atratividade esta proporcionalmente relacionada ao brilho relativo;

3) O brilho de cada vagalume € determinado pela funcéo objetivo.

Para a avaliacdo da atratividade entre os vagalumes, utiliza-se a equacao (22).
Observa-se que quanto maior a distancia, menor o brilho e consequentemente a atracdo. Aqui

fo representa a atratividade inicial, normalmente definida como 1, r;; € a distancia cartesiana

entre os dois vagalumes, calculada pela equacdo (23). Além disso, y é um coeficiente de

absorcdo que controla a diminuicdo da intensidade do brilho conforme a distancia aumenta.

B = Boe "0 (22)
d
2
rij = |l — x| = Z(xi,k — %) (23)
k=1

k+1 ¢ anova

O movimento dos vagalumes é governado pela equacgdo (24), onde x
posicédo do vagalume i. O segundo termo da equacéo representa a atragédo entre os vagalumes
i e j. Além disso, um numero aleatério entre [0, 1], denotado por (rand), é utilizado para

introduzir uma certa aleatoriedade ao algoritmo, auxiliando na exploracéo do espaco de busca.

1
0t = x4 (e ) 4 rand ) @

A Figura 11 mostra o fluxograma de trabalho do algoritmo aplicado para MPPT em
sistemas fotovoltaicos. O metodo inicia definindo o nimero maximo de iteracbes e uma
populacdo com N vagalumes. O brilho avaliado € representado pela poténcia obtida do arranjo
fotovoltaico, conforme a equacéo (9). Posteriormente, cada vagalume € comparado com 0S
demais, movendo-se sempre em dire¢do ao mais brilhante, ou seja, com maior poténcia

avaliada. Para ilustrar, considera-se os vagalumes i e j, respectivamente posicionados em x; e
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29
x;. Se o brilho do vagalume j for maior que o brilho de i, x; € atualizado em direcdo a x;, e
uma nova poténcia é avaliada. Caso contréario, a posi¢cdo do vagalume i permanece inalterada.
O processo de comparacao continua até que todos os vagalumes tenham sido comparados entre
si, e uma nova iteracdo seja iniciada. O algoritmo é finalizado ao final das iteragdes e reiniciado
quando a equacdo (6) for satisfeita.

Figura 11 — Fluxograma Algoritmo Vagalume.
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2.6.Algoritmo dos Morcegos (BAT)

O Algoritmo dos Morcegos (do inglés, Bat Algorithm — BA) é baseado no sistema de
ecolocalizagdo dos morcegos, especialmente os micro morcegos, que utilizam essa habilidade
de forma mais ampla. As caracteristicas do pulso sonoro variam entre as espécies. A maioria
dos morcegos sao capazes de gerar sinais modulados, enquanto outras espécies emitem pulsos
de frequéncia constante. Cada pulso tem duracdo na faixa de milésimos de segundo e pode
atingir até 150 kHz. Esse mecanismo é empregado pelos morcegos para detectar presas, evitar
obstaculos e até mesmo localizar fendas para empoleiramento [35].

Para a formulacdo do algoritmo, sdo consideradas as seguintes premissas [36]:

1) Todos os morcegos utilizam a ecolocalizacdo para avaliar a distancia e séo

capazes de distinguir entre comida/presa e barreiras de fundos.

2) Os morcegos voam aleatoriamente e podem ajustar a frequéncia de seus pulsos

emitidos.

3) Embora o volume possa variar de diferentes maneiras, assume-se que o volume

passe de um valor grande para um valor minimo.

Dessa forma, 0 movimento dos morcegos pode ser descrito pelas equacdes (25), (26)

e (27).
fi = fmin + Umax — fmin) * B (25)
Uik+1 = Uik + (xlk - xbest) - fi (26)
xft1 = xk 4 pftt (27)

Na equacao (25), fmin © fmax representam uma frequéncia minima e maxima
respectivamente, associadas ao dominio do problema, geralmente definidas como 0 e 1. O
par@metro 8 é uma constante aleatdria pertencendo ao intervalo [0, 1], utilizado para garantir
a aleatoriedade do movimento e ajustar a velocidade do morcego em direcdo a presa. Além
disso, x¥ denota a posicdo do morcego i na iteracio k que se move, com uma velocidade v
em direcdo do morcego melhor posicionado, referido como X,

Ademais, outras duas caracteristicas sdo utilizadas no processo de busca do algoritmo
dos morcegos. A primeira é o volume A, que pode ser associado a intensidade de busca dos
morcegos, enquanto a segunda caracteristica é a frequéncia do pulso r, ou seja, a taxa de

emissao de pulsos em busca da presa. Uma taxa de pulso alta significa que os morcegos emitem
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0s pulsos com mais frequéncia, aumentando a capacidade de busca e velocidade de
convergéncia. No entanto, uma taxa de pulso baixa permite o refinamento da busca, realizando
passos menores em busca do ponto 6timo. Essas duas caracteristicas sdo representadas pelas
equacdes (28) para o volume e (29) para a taxa de pulso.

At =g - AF (28)

ritt =10 [1 - etr0) (29)

l

Onde a e y representam constantes que controlam a reducdo do volume e da
frequéncia de pulso ao longo das iteracGes. No processo de busca, a frequéncia de pulso é
comparada com um valor aleatorio entre 0 e 1. Se a frequéncia de pulso for menor que este
valor, uma nova posi¢cdo é gerada utilizando a equacdo (30). Caso contréario, ndo ocorrem
alteracOes na posicao do morcego.

k+1

Xi T = Xpest + Mg rrandn (30)

Na equacdo (30), u, representa a média dos volumes calculados de toda populacédo
dos morcegos, x,.s; denota a posicdo do morcego que obteve o melhor valor na funcéo
objetivo e, randn, um numero aleatério entre [-1, 1]. Assim, o fluxograma de trabalho do

algoritmo dos morcegos é mostrado na Figura 12.
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Figura 12 — Fluxograma do Algoritmo Morcegos.
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Desse modo, o algoritmo inicia definindo um numero limite de iteracdes e uma
populacdo composta por N morcegos, cada um posicionado aleatoriamente no espago de busca
[15, Voc]. Durante a primeira iteracdo, a poténcia de toda a populagdo de morcegos é avaliada.
Na iteracdo seguinte novas posi¢Oes sdo geradas e avaliadas. Entdo, a poténcia da iteracao
atual (P/) é comparada com a da iteragdo anterior (P}~'); caso PF seja maior, tanto a

poténcia, quanto a posicdo sdo armazenadas, e a frequéncia de pulso e o volume sdo
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atualizados, caso contrario, a nova posicao ¢é descartada. Em seguida, o volume é comparado
com um valor aleatério entre 0 e 1, (rand). Se o volume calculado for maior que o rand, uma
nova posicao é gerada a partir da equagdo (30). Assim, a poténcia obtida por essa nova posi¢do
é entdo comparada com a poténcia da iteracdo anterior, e, se for superior, torna-se a nova
posicdo do morcego i; caso contrario, a posicdo permanece inalterada. Por fim, é verificado se
a nova poténcia é a melhor obtida em toda populacdo até 0 momento, e inicia-se uma nova
iteracdo até que o limite seja atingido. Além disso, semelhantemente aos demais métodos, o

processo de reinicializacdo ocorre de acordo com a equacéo (6).

2.7.0timizacéo por Busca Cuco (CS)

Inspirado pela agressiva estratégia de reproducdo dos passaros cucos, o algoritmo
Busca Cuco, (do inglés, Cuckoo Search — CS), emprega o0 conceito de parasitismo de ninho
para resolver problemas de otimizagdo. A estratégia utilizada por essas aves consiste em
depositar seus ovos em ninhos de outras espécies, especialmente quando a ave hospedeira
acaba de por seus prdprios ovos. Observa-se que geralmente o processo de eclosdo dos ovos
cuco é menor, o que fornece uma vantagem para os filhotes ao nascer, permitindo que
empurrem para fora do ninho os ovos da espécie hospedeira. Este comportamento visa
assegurar uma maior parcela de alimento, que seré fornecido pela ave hospedeira aos filhotes
cucos [37].

Aqui, a implementacédo do algoritmo é caracterizada pelo fato de que cada cuco pode
depositar apenas um unico ovo, escolhendo um ninho que representa uma possivel solucéo. O
objetivo principal é encontrar solu¢des potencialmente melhores, substituindo aquelas que ndo
sdo tdo promissoras nos ninhos. Para isso, a movimentacao dos passaros cuco é baseada nas
caracteristicas dos voos de Lévy, que descreve uma classe de movimentos aleatorios. Esses
VOOS sdo caracterizados por comprimentos de passos que seguem uma distribuicdo semelhante
a lei da poténcia, isso implica que eventos raros, mas significativos, ocorrem com maior
frequéncia do que seria esperado em uma distribuicdo normal, o que auxilia os problemas de
otimizacdo na exploragdo do espaco de busca. Para isso, a equacdo (31) é utilizada para

calcular o tamanho do passo (s), por meio das distribui¢Ges gaussianas U e V [38,39].
U

s=—7 (31)
144

Onde,
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U~N(0,6%), V~N(0,1) (32)
Aqui U ~N(0,0?2), significa que as amostras sdo extraidas de uma distribuicdo

normal gaussiana com média zero e variancia de o2, calculada pela equacéo (33).

F(1+,8)-senu %
T r(#)'ﬁ-(zé> >

Conforme descrito em [37], para a maioria dos problemas, g é utilizado como 1,5.
Nesse sentido, o tamanho do passo (s) é utilizado para mover as novas solu¢des em direcao

ao passaro melhor posicionado, por meio da equacéo (34).

Xnew,i = Xi +randn-K - s (X; — Xpest) (34)

Onde Xp,; representa a nova posicdo do passaro i € X5, € 0 cuco melhor
localizado. Aléem disso, K ¢é utilizado como um coeficiente de degrau, normalmente definido
entre 0,01 e 0,05 e randn € um ndmero aleatério entre [-1, 1] [39].

A Figura 13 mostra o fluxograma do algoritmo Busca Cuco baseado em MPPT para
sistemas fotovoltaicos. Semelhante aos outros métodos, o processo comeca definindo o
tamanho da populacdo e o nimero maximo de iteracdes, seguido pelo posicionamento
aleatdrio de cada cuco dentro do intervalo [15,V,.]. Durante a primeira iteracdo, todas as
posicBes sdo avaliadas com base na poténcia obtida por cada passaro. Em seguida, novas
posicdes sdo calculadas de acordo com a equacdo (34). Na iteracdo seguinte, a poténcia de
cada cuco é avaliada para a nova posicdo e comparada com o valor da iteracdo anterior. A
posicdo com melhor resultado € armazenada para comparacao na proxima iteracdo, juntamente
com novas posicdes geradas. Esse processo é repetido até que o nimero de iteragdes atinja o
limite, entdo o sistema ficara operando na posi¢do do cuco que obteve a melhor poténcia
(Xpest). Além disso, o processo de reinicializacdo ocorre de forma idéntica aos demais

métodos, por meio da equacao (6).
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Figura 13 — Fluxograma algoritmo Busca Cuco.
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2.8.Col6nia Artificial de Abelhas (ABC)

Proposto por D. Karaboga em 2005, o método Coldnia Artificial de Abelhas (do
inglés, Artificial Bee Colony — ABC), € inspirado na organizacéo das col6nias de abelhas. Este
algoritmo incorpora trés tipos distintos de abelhas: as empregadas, as observadoras e as
batedoras. Cada fonte de alimento, que representa uma possivel solu¢éo para o problema de
otimizacdo, € atribuida a uma abelha empregada, também encarregada de avaliar novas
solugdes caso a atual seja descartada pelas batedoras. Além disso, com base nas informagdes
fornecidas pelas abelhas empregadas, as observadoras utilizam de probabilidade para avaliar

as fontes de alimento e realizar ajustes em suas posi¢des. Por outro lado, as batedoras séo



responsaveis por eliminar as fontes de alimento que ndo se aprimorarem ap0s numero
determinado de ciclos, substituindo-as por novas solucdes aleatorias [40,41].
Apos cada abelha empregada avaliar sua respectiva fonte de alimento, a equacéo (35)

é utilizada para calcular a probabilidade associada, onde N representa a quantidade de abelhas

empregadas.
fit;
Pi =N (35)
l n=1fity
Observa-se que o fit; é avaliado da seguinte maneira:

! it =0
fit, = {1+ fitness,”  ° fitness; 2 (36)

1+ |fitness;|,  se fitness; <0

Onde fitness; representa a quantidade de néctar encontrada em cada posicao inicial.
Em seguida, a equacdo (37) é aplicada para gerar uma nova solucdo para cada abelha

empregada.

Xnew,i = Xi + @ (xi - xk) (37)

Aqui, x,.,; representa a nova solucdo gerada para abelha i, ¢ € uma constante
aleatoria no intervalo [—1, 1], x; € a posi¢éo atual da abelha i e x;, é a posi¢do de uma outra
abelha da colbnia, escolhida aleatoriamente. Apo6s avaliar as novas posi¢es de todas as
abelhas empregadas, a probabilidade p.,,; € comparada com p;. Se p; for maior, a abelha i
retorna para posicdo x; e conta-se um ciclo em que a abelha i ndo conseguiu melhorar sua
fonte de comida, caso contrario, ela permanece em x,,,, ;. ApOs receber essas informagoes, as
abelhas observadoras realizam a comparacéo entre a probabilidade atual e uma constante
aleatdria que ira controlar se a posicao atual de cada abelha empregada serd alterada ou néo.
Caso alguma posicéo seja alterada, o processo de avaliacdo é repetido. Por fim, as abelhas
batedoras avaliam a quantidade de ciclos em que as abelhas empregadas néo tiveram
progresso; caso 0 numero de ciclos seja superior a um limite estabelecido, uma nova posi¢ao
é gerada aleatoriamente para a respectiva abelha empregada e soma-se uma iteragdo, caso
contrario, novas posi¢fes sdo geradas de acordo com a equagdo (37) e computa-se uma
iteracdo. O processo de avaliagdo ocorre até que o numero de iteracdes limites seja atingido
ou algum outro critério de parada seja estabelecido.

A Figura 14 ilustra o fluxograma de trabalho do algoritmo ABC baseado em MPPT

para sistemas fotovoltaicos. Inicialmente € definida uma populagdo composta por N abelhas,
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juntamente com o limite de iteragdes para o algoritmo e um limite de falhas para determinar
quando as abelhas batedoras devem escolher uma nova posi¢ao para as empregadas. Cada
abelha empregada € posicionada aleatoriamente no espaco de busca entre [15,Voc]. Em
seguida a poténcia de toda populagdo é avaliada. Posteriormente, sdo calculadas novas
posicdes para cada abelha, que devem ter a poténcia medida igualmente. Entéo o fit; de cada
posicéo € calculado por meio da equagdo (36). Caso 0 fit,,,, ; Seja menor quefit;, a posi¢cio
anterior assume o valor da nova posi¢édo, caso contrario x; permanece inalterada e uma falha
é registrada para abelha i.

Em seguida, as abelhas observadoras avaliam a probabilidade associada em cada
abelha empregada, por meio da equacao (35), caso a probabilidade seja maior que um nimero
aleatorio entre [0,1], uma nova posicdo para respectiva abelha é gerada e soma-se um na
contagem de atualizagdes (UPDATE). Entdo a nova posicdo tem a poténcia medida e o valor
fitnew, € comparado com fit;. Da mesma forma que na etapa anterior, a posi¢éo x; pode
assumir x,.,,; ou entdo uma falha adicional e registrada para abelha i. Esse processo das

abelhas observadoras é repetido até que o valor de UPDATE seja maior que N.
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Figura 14 — Fluxograma algoritmo ABC.
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Fonte: Préprio autor.

Finalmente, inicia-se a etapa das abelhas batedoras que avaliam se alguma abelha tem

o numero de falhas superior ao limite escolhido pelo projetista, em caso afirmativo € definido

um novo valor aleatorio para x; e o valor de falhas dessa abelha é zerado, em seguida verifica-

se 0 processo de parada, caso seja satisfeito, o sistema opera na melhor posi¢do encontrada até

que o processo reinicializacdo seja atendido, caso contrario o algoritmo retorna para etapa das

abelhas empregadas. Além disso, o processo de reinicializagdo também ocorre de acordo com

a equacéo (6).



2.9.Consideragdes do Capitulo

As técnicas de MPPT sdo fundamentais para garantir a eficiéncia na conversdo de
energia em sistemas fotovoltaicos. Neste capitulo, foram abordados diversos algoritmos de
MPPT, incluindo tanto técnicas convencionais como a Perturba e Observa (P&O) quanto
abordagens mais avancadas, baseadas em computacdo suave, como Otimizacdo por Secdo
Aurea (GSO), Otimizag&o por Enxame de Particulas (PSO), Otimizagao por Lobos Cinzentos
(GWO), Algoritmo dos Morcegos (BAT), Otimizacao por Vagalumes (FA), Busca Cuco (CS)
e Colonia Artificial de Abelhas (ABC). Cada técnica foi detalhadamente discutida,
apresentando fluxogramas ilustrativos e a descri¢do de cada etapa de operacao.

Nota-se que embora o método P&O seja simples e de baixo custo para
implementacdo, este apresenta limitagcOes para rastreamento do ponto GMPP, com maior
probabilidade de convergéncia para um LMPP. Observa-se também que as técnicas baseadas
em computacdo suave oferecerem maior eficiéncia em rastrear o GMPP em situacdes com
sombreamento parcial. Assim, a implementacdo desses métodos pode resultar em uma
extracdo de energia mais eficiente e uma maior estabilidade operacional dos sistemas

fotovoltaicos.
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3. Materiais e métodos

Neste capitulo serdo apresentadas as especificacdes, os detalhes das simulacdes e dos
testes experimentais do sistema implementado, além de informacgdes sobre a metodologia
utilizada. O objetivo é desenvolver algoritmos baseados em computacdo suave sem a
necessidade do uso de sensores de corrente. Para isso, um sistema composto por um arranjo
fotovoltaico, um conversor CC-CC boost e uma carga resistiva foi utilizado para avaliar o
desempenho das técnicas de MPPT apresentadas na secdo anterior. A seguir serdo descritos 0s

procedimentos e materiais utilizados nas etapas de simulacdo e experimental.

3.1. Sistema implementado em simulacéo

Inicialmente, a modelagem do sistema, ilustrada esquematicamente na Figura 15, foi

desenvolvida no ambiente de simulacdo do software MATLAB/Simulink®.

Figura 15 — Diagrama de blocos do sistema de simulagdo.
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Fonte: Préprio autor.

Para a construcdo da simulagdo do arranjo fotovoltaico utilizou-se da modelagem
matematica da célula, descrita em [6]. O modelo € desenvolvido a partir do circuito elétrico
equivalente mostrado na Figura 16, composto por uma fonte de corrente em antiparalelo com

um diodo, e resisténcias em série e paralelo, utilizadas para considerar as nao idealidades da

40



célula. Neste circuito, a corrente | e a tensdo V sdo, respectivamente, a corrente e a tensao de

saida da célula.

Figura 16 — Circuito equivalente de uma célula fotovoltaica.
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Fonte: [6].
Implementado no ambiente do software MATLAB/Simulink®, a Figura 17 apresenta
0 bloco programavel PV, onde a corrente Ipv é calculada a partir de dados de entrada do
sistema, com os valores de temperatura [°C] e irradiancia [W/m?]. O modelo foi adaptado de

acordo com [6] para a partir de uma célula reproduzir o efeito de um madulo.

Figura 17 — Bloco programéavel para um médulo fotovoltaico.

) Vpv

W PV
[

Fonte: Préprio autor.

A formacdo de um arranjo fotovoltaico consiste na associa¢do de diversos madulos
conectados em serie e/ou paralelo. Nesse sentido, para 0 modelo de simulacéo, sera utilizado
um arranjo composto por 4 médulos conectados em série, nomeados como M1, M2, M3 e M4.
Observa-se que para cada modulo é possivel definir valores de temperatura e irradiancia como
pardmetros de entrada. Desse modo, duas situagdes sdo consideradas, a primeira ocorre quando
todos os modulos recebem os mesmos valores de irradiancia e temperatura, enquanto a
segunda situacdo é resultado de valores diferentes entre estes. Assim, para cada situacao €

possivel gerar uma curva caracteristica PxV, conforme exemplo da Figura 18.
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Figura 18 — Curvas PxV, com temperatura e irradiancia uniforme (azul) e ndo uniforme (vermelho).
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Fonte: Adaptado de [9].

Na Figura 18, a curva em azul mostra a condi¢do homogénea, onde os quatro médulos
fotovoltaicos recebem a mesma irradiancia e temperatura, resultando em um unico MPP. Em
contraste, a curva vermelha ilustra a condicdo de sombreamento parcial, com trés LMPPs e
um GMPP. Dessa forma, a simulagéo do arranjo fotovoltaico permite obter curvas PxV para
diferentes valores de irradiancia e temperatura, destacando como o desempenho do sistema é
influenciado pelas condi¢Ges meteoroldgicas.

Outro ponto a ser observado € a necessidade de definicdo das caracteristicas do
maddulo fotovoltaico. Nesse sentido, escolheu-se 0 mddulo comercial modelo KC200GT da
Kyocera e as suas principais especificacfes, utilizadas na simulacdo, juntamente com as
caracteristicas de dimensionamento do conversor CC-CC boost, estdo detalhadas na Tabela 1
O dimensionamento dos elementos do conversor boost segue a metodologia encontrada em
[42].

Tabela 1 — Caracteristicas do médulo fotovoltaico + conversor boost

Parametros Valores
Poténcia maxima Pmax = 200 Wp
Tensdo no MPP Vmpp = 26,3V
Corrente no MPP Impp = 7,61 A
Tens&o de circuito aberto Voc =329V
Corrente de curto circuito Isc =821 A
Coeficiente de temperatura para Igc a = 3,18x1073 A/°C
Capacitancia de Desacoplamento Cin = 100 uF
Induténcia boost Liy =2mH
Capacitancia boost Cp, =42 uF
Carga boost R, =340
Frequéncia de chaveamento boost Fs = 30 kHz

Fonte: Préprio autor.



O conversor CC-CC boost é responsavel pela adaptacdo da energia do arranjo
fotovoltaico para ser entregue a carga. Além disso, a partir da modelagem matematica do
conversor, € realizado a predi¢do de corrente e, portanto, a eliminacéo deste sensor. Para isso,
observa-se que a tensdo do arranjo é a tensdo de entrada V;,,, e que a carga R deve dissipar a
méaxima poténcia em uma tensdo de saida 1/, desejada. Além disso, a relacdo do ciclo de
trabalho D do conversor e seu ganho estatico G, € expressa na equacéo (38). Na sequéncia, as
equacdes (39) e (40) sdo utilizadas para descrever a corrente que flui através da carga R e pelo

indutor L, respectivamente.

G—V"— 38
Vi, 1-D (38)
I—V" 39
R=7 (39)

Ip
L= 40
=D (40)

Com I, representando a corrente no diodo do conversor. Observa-se que, em termos
médios, essa corrente € igual a I. Assim, ao isolar I, em (40) e igualar com (39), obtém-se
(42).

Vo

IL=—R(1—D) (41)

Ao utilizar um sensor de tensdo para medir a tensdo do arranjo fotovoltaico V;,, €
possivel isolar V, de (38) e substituir em (41) para obter (42). Esta equacdo € utilizada para a
predicdo de corrente do arranjo, ou seja, L.
Vi

| =——7=1
L R(l—D)Z PV

(42)

Por fim, utiliza-se de outro bloco programével para 0 MPPT, que engloba a predi¢cdo
de corrente e cada algoritmo implementado juntamente com um controlador Pl integrado, que
sd0 responsaveis por ajustar o ciclo de trabalho do conversor para alcancar o GMPP sob
diferentes niveis de irradiancia e temperatura. Observa-se que o tempo de amostragem é
essencial para avaliacdo dos algoritmos, uma vez que o sistema fotovoltaico precisa atingir o
estado estacionério antes do inicio da proxima amostragem. Para as simulagdes realizadas, a

amostragem foi definida em 1 kHz [43].
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3.2.Sistema experimental implementado

Para a alimentacdo do sistema € utilizado uma fonte de energia programavel para
simular o comportamento elétrico dos modulos fotovoltaicos, modelo TerraSAS ETS 600/17
da Elgar. Esse simulador também oferece solucdes em software, permitindo a configuracéo
das caracteristicas dos médulos e a formacdo de arranjos fotovoltaicos. Além disso, este
possibilita a representacdo de curvas com sombreamento parcial e a avaliagdo rapida e
eficiente do desempenho dos algoritmos de MPPT. A interface do software é apresentada na
Figura 19, onde se observa que é possivel definir os valores de irradiancia e temperatura para

cada mddulo, além das caracteristicas do modulo escolhido, que séo exibidas a esquerda [44].

Figura 19 — Interface do software da fonte programéavel terraSAS.
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Fonte: Préprio autor.

Com relagdo ao prototipo, este é composto pelo conversor CC-CC boost, circuitos de
condicionamento de sinal e de ataque de gate. O layout do protétipo foi desenvolvido no
software Altium, e é apresentado na Figura 20. Os terminais do simulador fotovoltaico séo
conectados a entrada do conversor, que, por sua vez, estd conectado a uma carga resistiva.
Observa-se que tanto o arranjo fotovoltaico, programado no software TerraSAS, quanto 0s
parametros construtivos do conversor boost, apresentam as mesmas caracteristicas da

simulacdo. Nota-se, também, que um sensor de corrente e outro de tensdo sdo utilizados para
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45
leitura da saida do TerraSAS. Em seguida, ap6s o condicionamento, o DSP recebe 0s sinais
por meio das entradas A/D (analogica/digital) e realiza o processamento para controle do ciclo
de trabalho do conversor. E valido ressaltar que a construcdo do experimento conta com um
sensor de corrente apenas para comparacao dos algoritmos convencionais, que utilizam ambos

0s sensores, com os algoritmos sensorless propostos.

Figura 20 — Layout do prot6tipo desenvolvido utilizando o software Altium.
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Fonte: [45].

A programagdo do DSP é realizada via software Code Composer Studio (CCS) e o
modelo utilizado é 0 LAUCHXL-F28379D, produzido pela Texas Instruments, contendo o
microcontrolador TMS320F28379D. Este apresenta excelente performance, com operacao em
até 200 MHz e até 24 saidas PWM [46]. Além disso, utilizou-se também de fontes auxiliares
para alimentacdo simétrica de 15 V dos sensores e para 0s circuitos de condicionamento e
ataque de gate do IGBT da Infineon, modelo IRG4PH50UD. Para a leitura das formas de onda,
foi utilizado um osciloscopio DSOX3054T da KEYSIGHT, o qual possibilitou salvar e avaliar

0s resultados obtidos de cada algoritmo.



3.3. Consideracdes do capitulo

Neste capitulo, sdo detalhadas as especificagdes dos sistemas implementados,
incluindo a simulagdo realizada por meio do software MATLAB/Simulink® e os testes
experimentais conduzidos em laboratério. A modelagem de cada componente do sistema €
discutida e as especificagdes do conversor CC-CC boost sdo apresentadas, o qual foi
implementado em simulag@o por meio do método de espaco de estados médios. Além disso, a
estratégia de estimacdo da corrente é desenvolvida por meio do equacionamento do préprio
conversor. Vale destacar como contribuicdo da pesquisa proposta, o desenvolvimento e
implementacdo de algoritmos que utilizam apenas um sensor de tensdo, possibilitando a
reducdo de custo e aumento de confiabilidade do sistema. Observa-se que o0 protétipo teve a
insercdo de um sensor de corrente para que seja possivel avaliar os métodos com e sem sensor
de corrente, assim comparando os resultados obtidos por meio de simulagéo e experimento, 0s

quais séo apresentados no capitulo 4.
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4. Resultados e discussdes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das simulacdes digitais e dos
experimentos laboratoriais, conduzidos por meio da implementacéo do protétipo, visando a
avaliacdo das técnicas sensorless propostas neste trabalho.

Os resultados das simulagdes foram obtidos através da implementacéo do modelo no
software MATLAB/Simulink®. Cada algoritmo foi desenvolvido utilizando ambas as
técnicas, ou seja, convencional e sensorless. Dessa forma, sera realizado uma avaliacdo por
meio de métricas como tempo de busca pelo GMPP, oscilacdo de poténcia em estado
estacionario, eficiéncia de rastreamento, além do fator de rastreamento de cada técnica. A
mesma analise sera realizada para os resultados experimentais, buscando tecer comparagdes

entre as solugdes.

4.1. Resultados de simulacéo

O modelo de simula¢do completo, desenvolvido no software MATLAB/Simulink®,
é apresentado na Figura 21. O bloco “Arranjo 4x1” representa a formacdo de quatro modulos
KC200GT conectados em série. O bloco “MPPT” integra os algoritmos implementados, a
metodologia sensorless e o controle PI, que, por sua vez, é responsavel por enviar o ciclo de
trabalho ao conversor CC-CC boost, modelado via espaco de estados. Infomacbes sobre a

modelacdo do conversor boost em espaco de estados pode ser encontrado em [25].

Figura 21 — Simulac&o implementada no software MATLAB/Simulink®.
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Fonte: Préprio autor.
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Tabela 2 — Perfis de poténcia avaliados na simulacdo

Irradiancia (M1; M2; M3; M4 ) — Temperatura — (°C) Poténcia esperada no
(W/m2) GMPP (W)
750; 650; 580; 360 10 394,50
900; 800; 900; 800 25 665,20
200; 750; 750; 900 30 454,65
1000; 600; 1000; 600 35 499,20

Fonte: Préprio autor.

Nesse contexto, foram utilizados quatro perfis distintos de irradiancia e temperatura
com sombreamento parcial para avaliar as técnicas de MPPT. Cada perfil representa diferentes
condicOes, abrangendo uma grande variedade de situacbes com sombreamento. Os valores
utilizados de temperatura e irradiancia séo exibidos na Tabela 2, onde cada perfil seré aplicado
na simulacgdo durante 10 segundos. Assim, a Figura 22 apresenta os perfis utilizados no estudo,
sendo a primeira condi¢do com trés méaximos locais e um maximo global. Nessa situagdo, cada
maddulo do arranjo recebe uma irradiancia distinta levando a 4 pontos de méximo. Na segunda
situacdo, o sombreamento é mais leve, com apenas um maximo local e um maximo global. O
terceiro perfil avaliado possui dois méaximos locais e um méximo global; neste, a diferenca de
poténcia entre os pontos locais e o global é consideravel. Por fim, o tltimo perfil aplicado no
sistema é semelhante ao segundo, porém com o maximo local mais acentuado. Desse modo,
todos os algoritmos apresentados anteriormente serdo avaliados por meio deste sistema de

simulacdo.

Figura 22 — Curvas de Poténcia x Tensdo dos perfis avaliados.

700
600}

4
GMPP
GMPP . LMPP
400} U\:PP ,

Poténcia (W)
-

300}
LMPP
200} i

100}

700
600F

GMPP
GMPP {

500f- LMPP

400
300f

Poténcia (W)

LMPP LMPP
200} ' :

100

60 80 100 120

Tensido (V)

60 80 100 120 20 40

Tensdo (V)

0 20 40 140 0 140

Fonte: Préprio autor.
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4.1.1. Perturba e Observa (P&O)

Os resultados de simulagéo para o algoritmo P&O s&o exibidos na Figura 23. E valido
salientar que o ponto inicial de operacéo é definido como 78% da tensdo de circuito aberto do
arranjo fotovoltaico (para ambos os algoritmos), considerando o fato de que para a condigéo
atmosférica padrdo, a tensdo no MPP esta entre 70% e 80% da tens&o de circuito aberto [47].

Figura 23 — Poténcia extraida dos métodos P&O sensorless e P&O com ambos sensores.
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Fonte: Préprio autor.

Ainda na Figura 23 é possivel observar que 0 método P&O, no primeiro e terceiro
degraus convergiu para um maximo local, conforme esperado para uma abordagem
convencional. Além disso, pelo detalhe exibido no quarto degrau, é possivel observar um
ripple de poténcia em torno de 0,7%. Para a simulagdo do algoritmo, utilizou-se de uma
perturbacdo com passo variavel. O valor do passo inicial é de 0,8 V e reduz 0,02 V a cada
iteracdo até que o passo atinja 0,1 V e fique operando em torno do MPP. Além disso, 0
algoritmo monitora constantemente a diferenca de poténcia da iteracdo atual com a iteracéo
anterior; caso a diferenca seja superior a um determinado valor de erro (treshold), o passo
retorna para o valor inicial, caso contrario a perturbacdo € mantida em 0,1 V. O erro utilizado
foi de 3% entre poténcias para o calculo deste limiar. O FR, indice que mensura a quantidade
de energia extraida em relacdo a quantidade de energia disponivel, para os métodos com ambos
sensores e sem sensor de corrente sdo respectivamente 83,69% e 83,67% e o tempo de busca

pelo GMPP entre 0,2 e 0,8 segundos, considerando todos os degraus aplicados.
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4.1.2. Otimizac&o por Secio Aurea (GSO)

Os resultados de simulacao para o algoritmo GSO sdo exibidos na Figura 24. Para
isso, utilizou-se um intervalo inicial entre 10% e 90% da tensao de circuito aberto do arranjo
fotovoltaico. Além disso, o critério de parada foi definido para quando o comprimento total do
intervalo for menor que 1 V, o que ocorre em média apés 10 iteragdes do algoritmo.

Figura 24 — Poténcia extraida dos métodos GSO sensorless e GSO com ambos sensores.
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Os FRs obtidos séo de 94,99% e 94,87% para o algoritmo com ambos sensores e para
o0 algoritmo sensorless, respectivamente. Além disso, um tempo de convergéncia entre 1,22 a
1,68 segundos, considerando todos os degraus aplicados, e um ripple de poténcia em torno de
0,15%. Ainda na Figura 24 é possivel observar, no segundo perfil aplicado, que ao invés de
convergir para um ponto maximo, o algoritmo encontra um ponto entre o LMPP e GMPP, isso
se deve ao fato de que o método ndo avalia, por definicdo, alguns subintervalos dentro do
intervalo em andlise. Ainda assim, o algoritmo conseguiu encontrar trés dos quatros GMPP,

obtendo um FR superior ao do método P&O.

4.1.3. Otimizacéo por enxame de particulas (PSO)

Os resultados de simulagéo para o algoritmo PSO sdo exibidos na Figura 25. Aqui
foi definido uma populagéo de 5 particulas, com o nimero limite de iteracdes igual a 25. Além
disso, utilizou-se das equagdes (43), (44) e (45) para controlar os parametros do algoritmo de
forma acompanhem o nimero de iteragdes do algoritmo. Conforme proposto por [48] esta

abordagem auxilia na convergéncia do método.
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Figura 25 — Poténcia extraida dos métodos PSO sensorless e PSO com ambos sensores.
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Fonte: Proprio autor.

k

C1 = Cimax — (Cl,max - Cl,min) ) (k_> (43)
max
k

C2 = Comin T (Cz,max - CZ,min) ' (k ) (44’)
max

W = Wmayxy — (wmax - (‘)min) ) (

) (45)

kmax

A Tabela 3 apresenta os coeficientes maximos e minimos utilizados nas equacdes

(43) a (45). Observa-se que ao se iniciar com valores elevados para o peso de inércia w e para
aconstante c,, cada particula consegue ter maior liberdade individual e assim varrer com maior
aleatoriedade os pontos dentro do espaco de busca; por outro lado, ao reduzir esses valores, é
possivel refinar o ponto de operacdo, ja que 0s passos sao menores. Engquanto isso, a constante
c,, relacionada a melhor posicdo global, inicia pequena e soma-se um valor a cada iteracao,

auxiliando o algoritmo na convergéncia de toda a populacéo para 0 GMPP.

Tabela 3 — Coeficientes utilizados na simulacéo para o algoritmo PSO

Parametros Valores
Cl,max 2’2
Cl,min 0’6
Cz,max 2’2
Comin 0,45
Wmax 0,55
Womin 0,25

Fonte: Préprio autor.
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Ainda na Figura 25 é possivel observar que os dois algoritmos, PSO com ambos
sensores e PSO sensorless, encontraram 0 GMPP em todos os perfis avaliados. OS FRs séo
respectivamente de 99,56% e 99,55% e tempo de convergéncia entre 0,38 e 0,70 segundos,

considerando todos os degraus aplicados. Além de um ripple de poténcia menor que 0,1%.

4.1.4. Otimizagao por lobos cinzentos (GWO)

Os resultados de simulacéo para o algoritmo GWO séo exibidos na Figura 26. A
matilha escolhida é composta por 4 lobos e 0 nimero limite de iteracdes é igual a 25. Observa-
se que, na metodologia utilizada pelo algoritmo, a nova posicéo de cada lobo € dada pela média
das posicoes dos lobos que ditam o movimento da matilha. Em [49], utiliza-se de pesos
diferentes para cada lobo, conforme mostra a equacéo (46). Assim é possivel atribuir a devida
consideracao para os lobos, seguindo a cadeia de comando, o que auxilia o algoritmo de MPPT

a extrair uma maior poténcia.

Xwolf,a +Xwolf,[3 +Xwolf,6

Xwolf(k + 1) = 2 3 6

(46)

Figura 26 — Poténcia extraida dos métodos GWO sensorless e GWO com ambos sensores.
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Fonte: Proprio autor.

Ainda na Figura 26 é possivel observar que os dois algoritmos, GWO com ambos
sensores € GWO sensorless, encontraram o GMPP em todos perfis avaliados. OS FRs
encontrados sdo iguais a 99,27%, o tempo de convergéncia em torno de 0,50 segundos,
considerando todos os degraus aplicados, e o ripple de poténcia em regime permanente menor
que 0,15%.
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4.1.5. Otimizacéo por Vagalumes (FA)

A Figura 27 apresenta os resultados de simulacdo para o algoritmo Vagalumes. A
populacéo é composta por 3 vagalumes e 0 nimero limite de iteracfes é igual a 5. Semelhante
a técnica utilizada no algoritmo PSO, em [50] € proposto utilizar os valores dos coeficientes
do algoritmo em funcéo do nimero de iteracBes, conforme mostram as equagdes (47) e (48).

A Tabela 4 mostra os coeficientes maximos e minimos adotados.

€ = G+ (@min = ) () (47)
o = Bomar *+ Bomin = Pomar) - () (48)

Tabela 4 — Coeficientes utilizados na simulacéo para o algoritmo FA

Parametros Valores
.8 o,max 2,50
Bo,min 1,45

Amax 0,58
Anin 0,21

Fonte: Préprio autor.

Observa-se que a controla a randomizacao do algoritmo em busca do GMPP. Nesse
sentido, pequenos valores podem ocasionar no aprisionamento do algoritmo em um LMPP,
visto que a busca dificilmente saira do entorno do vagalume. Enquanto isso, altos valores para
a auxiliam o algoritmo a percorrer todo 0 espaco de busca, entretanto acaba aumentando o
tempo de convergéncia. Além disso, a reducao de 3, aumenta a velocidade de convergéncia,
uma vez que a dispersdo de luz dos vagalumes € reduzida, ajudando o movimento de um

vagalume em direg&o a outro [50].
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Figura 27 — Poténcia extraida dos métodos FA sensorless e FA com ambos sensores.
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Fonte: Proprio autor.

Ainda na Figura 27 foi possivel identificar que o GMPP foi encontrado em todos 0s
perfis analisados, embora nota-se que para o segundo e ultimo perfil aplicado, o algoritmo ndo
conseguiu rastrear com precisdo 0s pontos, ocasionando em uma perda consideravel de energia
disponivel. O tempo de convergéncia observado esta entre 0,50 e 0,60 segundos, considerando
todos os degraus aplicados, e o ripple de poténcia em regime permanente menor que 0,1%.
Outro ponto que deve ser destacado é que ambos algoritmos obtiveram respostas semelhantes,
com FRs de 98,74% e 98,69% respectivamente para os algoritmos com ambos sensores e sem
sensor de corrente.

4.1.6. Otimizagao por Morcegos (BAT)

Os resultados de simulacdo para o algoritmo BAT sdo exibidos na Figura 28. A
populagdo é composta por 5 morcegos e o nimero limite de iteracdes € igual a 50. Além disso,
as frequéncias minima e méaximaséo O e 1, respectivamente. A constante de reducéo de volume
a foi definida como 0,9. Quanto a taxa de pulso, a constante y € estabelecida em 0,6 e o valor

de " ¢ mantido como 1.
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Figura 28 — Poténcia extraida dos métodos BAT sensorless e BAT com ambos sensores.

== e=s ess Poténcia disponivel e Poténcia extraida sensorless

Poténcia extraida ambos sensores

RN |

‘ﬂFT;ﬂ_'r"{_ [N F_-, 390
\l' | I‘ 380

0,2 04 0.6 08 1.0
Tempo (s)

0095 31005 31013 31025
Tempo (s)

Poténcia (W)

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Tempo (s)

Fonte: Proprio autor.

O algoritmo demonstrou boa resposta durante a avaliacdo. Na Figura 28 foi possivel

identificar que o GMPP foi encontrado em todos os perfis analisados. Além disso, ao analisar

detalhadamente o primeiro degrau, constata-se um tempo de convergéncia menor que 0,6

segundos. No ultimo perfil, ao verificar o detalhe na resposta de regime permanente, observa-

se um um ripple de poténcia inferior a 0,1 %. Outro ponto que deve ser destacado € que ambos

algoritmos obtiveram respostas semelhantes, com FRs de 99,42% e 99,39%, respectivamente

para os algoritmos com ambos sensores e sem sensor de corrente.

4.1.7. Otimizacao por Busca Cuco (CS)

Os resultados de simulacdo para o algoritmo CS sdo exibidos na Figura 29 A

escolhida populacéo € composta por 4 cucos e 0 nimero limite de iteracGes é igual a 20. Além

disso, g é utilizado como 1,5 e K igual a 0,08.
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Figura 29 — Poténcia extraida dos métodos CS sensorless e CS com ambos sensores.
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Fonte: Préprio autor.

O algoritmo demonstrou boa resposta durante a avaliacdo. Na Figura 29 foi possivel
identificar que o0 GMPP foi encontrado em todos os perfis analisados. Além disso, ao analisar
detalhadamente o primeiro degrau, constata-se um tempo de convergéncia em torno de 0,50
segundos. No ultimo perfil, ao verificar o detalhe na resposta de regime permanente, observa-
se um ripple de poténcia inferior a 0,1%. Outro ponto que deve ser destacado é que ambos
algoritmos obtiveram respostas semelhantes, exceto para o Gltimo degrau, em que o tempo de
busca pelo GMPP do algoritmo com sensor de corrente, foi maior que do algoritmo sensorless.
Os FRs encontrados foram de 98,90% e 99,21%, respectivamente para os algoritmos com

ambos sensores e sem sensor de corrente.

4.1.8. Otimizacao por Coldnia de Abelhas (ABC)

Os resultados de simulagdo para o algoritmo ABC s&o exibidos na Figura 30. A
populacdo € composta por 3 abelhas e o numero limite de iteracGes é igual a 25. Além disso,
o limite de falhas esté limitado a 4, o seja, se uma abelha empregada ndo conseguir uma melhor
posicdo em até 4 atualizacOes de posicao, a abelha batedora ira definir uma nova posi¢éo para

a empregada.

56



Figura 30 — Poténcia extraida dos métodos ABC sensorless e ABC com ambos sensores.
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Fonte: Préprio autor.

O algoritmo demonstrou boa resposta durante a avaliacdo. Na Figura 30 foi possivel
identificar que o0 GMPP foi encontrado em todos os perfis aplicados. Além disso, ao avaliar
detalhadamente o primeiro degrau, constata-se um tempo de convergéncia menor que 0,8
segundos. No ultimo perfil, ao verificar o detalhe na resposta em regime permanente, observa-
se um ripple de poténcia inferior a 0,1% para o algoritmo sensorless e praticamente nulo para
o0 algoritmo com ambos sensores, embora nota-se que neste perfil o tempo de convergéncia foi
menor para a primeira técnica. Outro ponto que deve ser destacado € que ambos algoritmos
obtiveram respostas semelhantes, com FRs de 99,09% e 99,13%, respectivamente para 0s

algoritmos com ambos sensores e sem sensor de corrente.

4.2. Comparacao dos resultados de simulacado

Com o proposito de facilitar a comparagéo e a sele¢do do algoritmo mais apropriado
para cada aplicagdo especifica, a Tabela 5 proporciona uma andlise concisa das técnicas
avaliadas, permitindo uma viséo geral das suas principais caracteristicas e desempenho de
acordo com os perfis de irradiagdo e temperatura avaliados. Para isso, critérios como tempo
de busca pelo GMPP, oscilacdo de poténcia em estado estacionario, eficiéncia de rastreamento

e FR sdo inseridos. Cada métrica é detalhada na sequéncia [29,51]:

1. Tempo de busca pelo GMPP: E o tempo que o algoritmo leva para localizar o GMPP.
Esta diretamente ligado a velocidade e eficiéncia do método, uma vez que quanto maior
o tempo de busca, menor sera o FR.
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2. Oscilagdo de poténcia em estado estacionario: E calculado a partir da amplitude das
oscilagdes que ocorrem apos o sistema encontrar o GMPP.

3. Eficiéncia de rastreamento: E quantificado a partir da proporcao da energia obtida em
relacéo a energia disponivel em regime estacionario, diretamente relacionado a precisdo
do método.

4. FR (Fator de Rastreamento): Relacdo entre a energia Util extraida e a energia
disponivel, o que indica a eficiéncia geral do sistema.

Nesse sentido, observa-se que quanto maior o tempo em que um perfil de irradiancia
e temperatura é aplicado, menor ¢ a influéncia do tempo de busca no calculo de FR e assim,
em estado estacionério, o coeficiente tende a eficiéncia de rastreamento, que esta ligada ao
quao perto do GMPP esta a operacdo do sistema.

Uma analise dos algoritmos de MPPT ¢é apresentada na Tabela 5. Pdde-se verificar
como destaque os método PSO e BAT que obtiveram os maiores FRs, sendo o método PSO,
0 que consegue extrair maior quantidade de energia do sistema fotovoltaico. Os métodos
sensorless propostos conseguiram manter a poténcia extraida bem préxima dos métodos que
utilizam de ambos sensores, com uma diferenca menor que 0,05%, exceto para 0 método GSO
que teve uma diferenca de 0,12%. Observa-se também que para o método CS, a técnica

sensorless obteve uma eficiéncia 0,31% superior em relacdo ao método com ambos sensores.
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Tabela 5 — Avaliacdo dos resultados de simulacéo

Tempo de busca pelo Oscilagéo de poténcia em Eficiéncia de FR
GMPP (s) estado estacionario (%) rastreamento (%) (%0)
Caso 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 Global
P&O - 0,50 - 0,20 | 0,0 | 0,0 | 0,20 | 0,70 | 87,22 | 100 | 32,72 | 100 83,69
PO - 0,50 - 0,20 | 0,0 | 0,0 | 0,20 | 0,70 | 87,22 | 100 | 32,72 | 100 83,67
Sensorless
GSO 1,22 - 150 | 150 | 0,5 | 0,17 | 0,20 | 0,15 | 99,87 | 88,27 | 100 100 94,99
GSO 1,43 - 168 | 165 | 0,15 | 0,47 | 0,10 | 0,15 | 99,87 | 88,27 | 100 100 94,87
Sensorless
PSO 0,38 | 0,50 | 0,34 | 0,66 | 0,05 | 0,03 | 0,10 | 0,02 | 100 100 100 100 99,56
) 0,38 | 0,50 | 0,34 | 0,70 | 0,05 | 0,03 | 0,10 | 0,02 | 100 100 100 100 99,55
Sensorless
GWO 046 | 0,52 | 050 | 0,45 | 0,05 | 0,05 | 0,10 | 0,02 | 100 | 99,90 | 99,90 | 100 99,27
GWO 046 | 0,52 | 050 | 0,45 | 0,10 | 0,10 | 0,15 | 0,02 | 100 | 99,90 | 99,90 | 100 99,27
Sensorless
FA 0,51 | 0,55 | 0,60 | 0,60 | 0,03 | 0,07 | 0,01 | 0,03 | 100 | 99,39 | 100 | 99,25 | 98,74
FA 0,51 | 0,55 | 0,60 | 0,60 | 0,03 | 0,07 | 0,01 | 0,03 | 100 | 99,39 | 100 | 99,25 | 98,69
Sensorless
BAT 0,50 | 0,70 | 0,43 | 0,80 | 0,05 | 0,10 | 0,10 | 0,02 | 100 100 100 100 99,42
BAT 0,50 | 0,70 | 0,45 | 0,75 | 0,05 | 0,10 | 0,10 | 0,03 | 100 100 100 100 99,39
Sensorless
CS 0,50 | 0,53 | 055 | 1,10 | 0,03 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 100 | 99,66 | 99,93 | 99,97 | 98,90
9 0,50 | 0,55 | 055 | 0,52 | 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,01 | 99,87 | 100 100 | 99,95 | 99,21
Sensorless
ABC 0,80 | 0,75 | 0,35 | 1,05 | 0,02 | 0,10 | 0,02 | 0,01 | 100 100 100 100 99,09
ABC 0,78 | 0,75 | 0,40 | 0,77 | 0,02 | 0,10 | 0,02 | 0,01 | 100 100 | 99,56 | 100 99,13
Sensorless

(-) GMPP ndo encontrado.
Fonte: Préprio autor.

4.3.Resultados experimentais

Os resultados experimentais foram alcancados por meio da implementacéo
laboratorial do sistema mostrado na Figura 31. O TerraSAS é configurado com o mesmo
arranjo fotovoltaico da simulagdo e entdo é conectado ao conversor CC-CC boost. O
osciloscopio € empregado para obter as curvas de poténcia, corrente e tensédo do sistema,
enquanto o rastreamento do GMPP é monitorado pelo software do simulador fotovoltaico,

utilizando um computador portatil.



Figura 31 — Bancada experimental.

Fonte: Préprio autor.

Na Figura 32 sdo apresentadas as formas de ondas obtidas a partir dos perfis
utilizados. Aqui foram utilizados os mesmos perfis que na simulagdo. Nesse sentido, observa-
se gque a quantidade de pontos locais e globais sdo idénticos aos perfis da simulacéo.
Entretanto, o fato de que o software do equipamento utiliza de um modelo linearizado para a
formulacdo das curvas, as poténcias esperadas sdo levemente diferentes das obtidas no
software MATLAB/Simulink®, conforme mostrado no topo de cada perfil, como (Pmp).
Desse modo, por meio do sistema apresentado, os algoritmos de MPPT também serdo
avaliados a seguir, comparando as técnicas que utilizam de ambos sensores com as técnicas

sensorless.
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Figura 32 — Curvas de Poténcia vs Tenséo e Corrente vs Tens&o dos perfis avaliadas por meio do

simulador de arranjos fotovoltaicos.
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Fonte: Préprio autor.

4.3.1. Perturba e Observa (P&O)

Os resultados experimentais para o algoritmo P&O séo exibidos nas Figuras 33 e 34
para os métodos convencional e sensorless, respectivamente. Semelhante a metodologia
utilizada durante a simulacéo, aqui o ponto inicial de operagdo também é definido como 78%
da tenséo de circuito aberto do arranjo fotovoltaico. A curva em verde representa a corrente
do arranjo com escala de 5 A/div; a curva em azul representando a tenséo do arranjo em escala
50 V/div. Em laranja, a poténcia extraida, escala de 400 W/div. A escala de tempo é de 20s/div

para a simulacéo completa e 1s/div para os detalhes das formas de onda (zoom).



Figura 33 — Resposta do método P&O convencional.

t(EIExJSLGHET DSO-X 3054T, My61261909, 07.40.2021031200: Tue Jun 04 23:38:54 2024

_______ 100.0s Parar

Canais
1.00:1
10.0:1

10.0000v

1.00:1 | DC

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tenséo (50V/div). A, B, C

e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Proprio autor.

62



Figura 34 — Resposta do método P&O sensorless.

TKEIEEJSLGHET DSO-X 3054T, My61261909, 07.40.2021031200: wed Jun 05 04:47:22 2024

_______ 100.0s Parar

Canais
1.00:1
10.0:1

10.0000v

1.00:1 | DC

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tenséo (50V/div). A, B, C

e D se referem aos detalhes das formas de onda

Fonte: Proprio autor.
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Observa-se que para ambos 0s casos, no primeiro e terceiro degraus, 0s metodos
localizaram um LMPP, semelhante & simulacdo. Durante o experimento, a perturbacdo de
passo varidvel inicia com 2,8 V e reduz 0,05 V em cada iteracdo até que o passo atinjal V e
fique operando em torno do MPP. Nota-se que perturbacdes menores que 1 V, para o
experimento, trouxeram dificuldades de precisao de leitura do sistema, fazendo o algoritmo
errar a direcdo da perturbacdo. Além disso, da mesma forma que a simulagcdo, € monitorado
constantemente a diferenca de poténcia da iteracdo atual com a iteracdo anterior; caso a
diferenca seja superior a um determinado erro, 0 passo retorna para o valor inicial, caso
contrério a perturbacdo é mantida em 1 V. O limiar de erro utilizado foi de 3% entre uma
poténcia e outra. O FR para 0s métodos com ambos sensores e sem sensor de corrente sao
respectivamente 84,56% e 84,34% e o tempo de busca pelo GMPP entre 0,50 e 1,10 segundos,

para todos os degraus aplicados.

4.3.2 Otimizac&o por Secdo Aurea (GSO)

Os resultados experimentais para o algoritmo GSO séo exibidos nas Figuras 35 e 36
para 0s méetodos convencional e sensorless, respectivamente, as escalas do osciloscopio sdo as
mesmas utilizadas em todas os experimentos. Da mesma forma que a simulacéo, o intervalo
inicial foi definido entre 10% e 90% da tens&o de circuito aberto do arranjo fotovoltaico e o
critério de parada foi definido para quando o comprimento total do intervalo for menor que 1
V.

Os FRs obtidos sdo 96,30% e 96,83% respectivamente para o algoritmo com ambos
sensores e para o0 algoritmo sensorless, ligeiramente superior que os resultados obtidos em
simulacdo. Além disso, considerando todos os degraus aplicados, um tempo de busca pelo
GMPP menor que 1,30 segundos e um ripple de poténcia menor que 0,50% foi verificado.
Observa-se também que semelhante a simulagdo, ao aplicar o segundo perfil no experimento,

0 algoritmo convergiu para um ponto entre o LMPP e 0 GMPP.
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Figura 35 — Resultados do método GSO convencional.

TKEIE::JS[GHET DS0-X 30547, My61261909, 07.40.2021031200: wed Jun 05 05:40:54 2024

1 2 sO0AF = B00V/ 4 20.00s 100.0s Parar & 3 -B0OV i
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1.00:1
10.0:1

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tenséo (50V/div). A, B, C
e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Proprio autor.
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Figura 36 — Resultados do método GSO sensorless.

TKEIE::JS[GHET DS0-X 30547, My61261909, 07.40.2021031200: wed Jun 05 20:53:24 2024

1 2 B0ODA 3 sDOVYF 4 20.00s 100.0s Parar & 3 -B0OV i
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10.0:1

10.0000v

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tensao (50V/div). A, B, C
e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Proprio autor.
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4.3.3. Otimizacdo por enxame de particulas (PSO)

Os resultados experimentais para o algoritmo PSO séo exibidos nas Figuras 37 e 38
para os métodos convencional e sensorless, respectivamente. Aqui foi definido uma populacao

de 4 particulas, com o nimero limite de iteracfes igual a 20.

Figura 37 — Resultados do método PSO convencional.

KEYSIGHT
TECHNOLOGIES DSO-X 30547, My61261909, 07.40.2021031200: Tue Apr 16 04:29:05 2024

20.00s/ 100.0s Parar 50.6V .
Resumo #| [E
Aquisigdo
a Resolu

Canais
1.00:1
10.0:1

1.00:1 | Dt 10.0:1

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tensao (50V/div). A, B, C
e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Préprio autor.
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Figura 38 — Resultados do método PSO sensorless.

TKEIE::JS[GHET DSO-X 3054T, Mr6126190

mo

Aquisicdo

Canais
1.00:1
10.0:1

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tensao (50V/div). A, B, C
e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Proprio autor.
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A Tabela 6 apresenta os coeficientes maximos e minimos utilizados durante o
experimento, com a variagdo acompanhando o nimero de iteragcdes, da mesma forma que na

simulacdo.

Tabela 6 — Coeficientes utilizados no experimento para o algoritmo PSO

Parédmetros Valores
Cl,max 2,2
Cl,min 0,15
C2,max 2,2
Camin 0,57
Wmax 0,60
Wmin 0,20

Fonte: Préprio autor.

Nota-se que ambos 0s métodos encontraram 0 GMPP em todos perfis avaliados. Os
FRs séo respectivamente de 99,03% e 99,08%, para o algoritmo com ambos sensores e para 0
algoritmo sensorless. Além disso, observa-se um tempo de busca entre 1,35 e 2,50 segundos,

considerando todos os degraus aplicados. Além de um ripple de poténcia menor que 0,50%.

4.3.4. Otimizagao por Morcegos (BAT)

Os resultados experimentais para o algoritmo BAT séo exibidos nas Figuras 39 e 40
para 0s métodos convencional e sensorless, respectivamente. Aqui, as frequéncias minima e
maxima também séo respectivamente definidas como 0 e 1. A constante de redugdo de volume
a foi utilizada como 0,75. Quanto a taxa de pulso, a constante y ¢ estabelecida em 0,6 e o valor
de 2 é mantido como 1.

Nota-se que algoritmo demonstrou boa resposta durante a avaliacdo, localizando o
GMPP em todos os perfis analisados. Além disso, pelo detalhe do primeiro perfil, constata-se
um tempo de busca pelo GMPP menor que 0,5 segundos para 0 método sensorless e 1,65
segundos para 0 método com ambos sensores. Analisando todos os degraus aplicados,
observa-se um ripple de poténcia menor que 0,65%. Além disso, os FRs obtidos s&o de 98,88%

e 98,95% respectivamente para os algoritmos com ambos sensores e sensorless.
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Figura 39 — Resultados do método BAT ambos sensores.

TKEIEEJSLGHET DSO-X 3054T, Mye1261909, 07.40.2021031200: Thu Jun 13 21:56:06 202

100.0s Parar

Canais
1.00:1

10.0000v

1.00:1 | DC 10.0 Jun 13, 202

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tenséo (50V/div). A, B, C

e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Proprio autor.
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Figura 40 — Resultados do método BAT sensorless.

TKEIEEJSLGHET DSO-X 3054T, My61261909, 07.40.2021031200: Thu Jun 06 08:31:28 2024

_______ 100.0s Parar

Canais
1.00:1
10.0:1

10.0000v

Em laranja: Poténcia (400W/div); Em verde: Corrente (5A/div); Em azul: Tenséo (50V/div). A, B, C

e D se referem aos detalhes das formas de onda.

Fonte: Proprio autor.
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4.4.Comparacao dos resultados experimentais

Da mesma forma utilizada para avaliacdo dos resultados de simulagéo, a Tabela 7

apresenta a avaliacdo dos resultados experimentais, analisando as mesmas métricas.

Tabela 7 — Avaliacdo dos resultados experimentais

Tempo de busca pelo Oscilacéo de poténcia em Eficiéncia de FR (%)
GMPP (s) estado estacionario (%6) rastreamento (%6) >
Caso 1 2 3 4 1 2 8 4 1 2 8 4 Global
P&O 0,25 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 0,93 | 0,35 | 0,38 | 1,33 | 90,25 | 100 | 43,24 | 100 84,56
i 050 | 090 | 1,10 | 0,95 | 0,87 | 0,64 | 349 | 1,43 | 90,28 | 100 | 44,53 | 100 84,34
Sensorless
GSO 090 | 1,30 | 1,15 | 0,45 | 0,06 | 0,08 | 0,48 | 0,22 | 99,71 | 90,95 | 100 | 100 96,30
GSO 0,70 | 1,25 | 1,05 | 0,90 | 0,06 | 0,07 | 0,20 | 0,50 | 99,70 | 93,25 | 100 | 100 96,83
Sensorless
PSO 135 | 1,45 | 250 | 1,60 | 0,02 | 0,42 | 0,31 | 0,47 | 100 100 100 | 100 99,03
PSO 135 | 1,45 | 250 | 1,60 | 0,02 | 0,42 | 0,31 | 0,47 | 100 100 100 | 100 99,08
Sensorless
BAT 1,65 | 1,00 | 2,25 | 0,50 | 0,11 | 0,10 | 1,12 | 0,20 | 100 100 100 | 100 98,88
BAT 050 | 2,20 | 1,80 | 1,30 | 0,27 | 0,11 | 0,62 | 0,25 | 100 100 100 | 100 98,95
Sensorless

(-) GMPP néo encontrado.
Fonte: Préprio autor.

De acordo com os dados da Tabela 7, pode-se verificar como destaque 0s método
PSO e BAT que apresentaram os maiores FRs, sendo o método PSO, dentre os avaliados, o
gue consegue extrair maior quantidade de energia do sistema fotovoltaico, devido a maior
eficiéncia de rastreamento. Nota-se que experimentalmente, os métodos sensorless propostos
também conseguiram manter a poténcia extraida igual dos métodos que utilizam de ambos

sensores e até mesmo superior.

4.5. Consideragdes do capitulo

Nota-se que as simulagdes forneceram uma base sélida para 0s experimentos,
refletindo tendéncias semelhantes nas métricas em analise. Os resultados experimentais e de
simulacdo demonstraram a eficacia dos algoritmos de MPPT baseados em computacao suave.
Além disso, os metodos sensorless propostos mostraram desempenho comparavel e, em alguns
casos, superior aos métodos que utilizam ambos sensores, colaborando para viabilidade dos
sistemas de MPPT que podem operar com menos componentes e consequentemente com

menor custo.



5. Conclusoes e Consideracoes finais

O ponto de méxima poténcia em sistemas fotovoltaicos esta diretamente relacionado
com as condi¢cBes ambientais. Desse modo, tém-se que algoritmos de MPPT s&o essenciais
para obter a maxima poténcia disponivel, principalmente em situacbes de sombreamento
parcial, em que multiplos LMPP ocorrem. Nesses casos, ha o risco de convergéncia para esses
pontos, consequentemente ocasionando no ndo aproveitamento da energia disponivel. Assim,
algoritmos capazes de rastrear 0 GMPP sdo indispensaveis. Para isso, a literatura apresenta
diferentes técnicas inteligentes. Normalmente, observa-se a utilizacdo de sensores de corrente
e tensdo para funcionamento de tais algoritmos. O presente trabalho apresenta uma
metodologia para estimar a corrente do sistema, possibilitando a reducéo de custos e aumento
de confiabilidade dos sistemas fotovoltaicos. A metodologia apresentada é aplicada em
diferentes tipos de algoritmos, inteligentes e convencionais. Entdo avaliacGes sdo realizadas
por meio de métricas como tempo de busca pelo GMPP, oscilacdo de poténcia em estado
estacionario, eficiéncia de rastreamento e FR; assim realizando comparages entre as técnicas
com ambos sensores e sem o sensor de corrente. Por meio de simulacdes e experimentalmente
foi possivel analisar diversos algoritmos do tipo current sensorless, que obtiveram
desempenho bem préximo dos algoritmos que utilizam de ambos sensores €, em alguns casos,
ligeiramente superior, como o algoritmo PSO sensorless que obteve um FR de 99,08%, em
comparacao aos 99,03% do PSO convencional. Dessa forma, os resultados deste estudo
revelam que a metodologia proposta é capaz de rastrear 0 GMPP em diversas situacdes de
sombreamento parcial, possibilitando o desenvolvimento e a utilizagéo de diversos algoritmos
de MPPT sem sensores de corrente mantendo alto desempenho mesmo em relagdo as técnicas
com ambos sensores.

Para trabalhos futuros, propde-se a implementacdo de técnicas hibridas que
combinem algoritmos inteligentes com metodos convencionais, visando otimizar ainda mais
o0 rastreamento do GMPP em condic¢des de sombreamento parcial. Essas técnicas hibridas
podem explorar a ampla busca dos algoritmos baseados em computagéo suave, com a precisao
das técnicas convencionais, como o P&O, criando um algoritmo mais adaptavel e eficiente.
Além disso, seria interessante a abordagem sensorless em sistemas de duplo estagio, que
incluem conversores CC-CC seguidos de inversores. Assim, podem ser realizados estudos
experimentais mais extensivos, colaborando para validacdo das técnicas hibridas e da

metodologia sensorless, por meio de uma avaliagdo abrangente de sua viabilidade e beneficios.
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