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Abstract— In this paper was addressed an intelligent Neuro-Fuzzy control system based on computational in-
telligence techniques for maximum power point tracking in photovoltaic panels with supervised learning. Thereby
it is expected increasing the efficiency of conversion of solar into electrical energy without the need for physical
changes in solar modules. The classic techniques used at the moment, offer confiability, good efficiency and
low level of implementation complexity, however, for systems more complex of conversors, presents deficiences
in tracking, incapables to keep the photovoltaic panels operating in max potency. Through of simulations in
MATLAB/Simulink in many conditions of temperature variation and irradiance is possible verify the efficiency
of Neuro-Fuzzy model, thus as compare the results with the classic model most used at the moment in differents
topologies of conversors. The proposed model seeks to offer a new alternative to tracking new deployments or
replacement of the classic models. The results are promising, since the Neuro-Fuzzy control achieved satisfactory
performance in tracking the maximum power point.

Keywords— neuro-fuzzy, tracking, energy, photovoltaic panels

Resumo— Neste artigo serd abordado um sistema de controle inteligente Neuro-Fuzzy baseado em técnicas de
inteligéncia computacional para sistemas de rastreamento do ponto de poténcia maxima em painéis fotovoltaicos,
utilizando aprendizado supervisionado. Com isso, espera-se aumentar a eficiéncia da conversao da energia solar
em energia eléctrica, sem a necessidade de alteragao fisica nos médulos solares. As técnicas cldssicas utilizadas
atualmente oferecem confiabilidade, eficicia e baixo grau de complexidade de implementagao, entretanto, para
sistemas mais complexos de conversores, apresentam deficiéncia no rastreamento, nao sendo capazes de manter
os painéis fotovoltaicos operando em sua méaxima poténcia. Por meio de simula¢ées no MATLAB/Simulink,
em diversas condigoes de variagao de temperatura e irradiancia, é possivel verificar a eficdcia do modelo Neuro-
Fuzzy, assim como comparar os resultados com o modelo cldssico usado atualmente em diferentes topologias de
conversores. O modelo proposto busca oferecer uma nova alternativa de rastreamento para novas implementagoes
ou a substituicao dos modelos classicos. Os resultados obtidos sao promissores, uma vez que, o controle Neuro-
Fuzzy obteve desempenho satisfatério no rastreamento do ponto de maxima poténcia.

Palavras-chave— neuro-fuzzy, rastreamento, energia, painéis fotovoltaicos

1 Introducao

Com o aumento do consumo de energia elétrica
pelas industrias e pela populacao, e a recente crise
hidrica enfrentada no Brasil, a producao de ener-
gia elétrica por meio de hidrelétricas esta cada vez
mais comprometida. Nesse cendrio, novas fontes
de energia limpa vém sendo estudadas e implanta-
das, como por exemplo as energias edlica e solar.
A energia fotovoltaica tem sido uma das alter-
nativas mais viaveis e utilizadas, principalmente
em regices semidaridas, que sofrem com a escas-
sez de chuvas (Villalva, 2012). Além disso, trata-
se de uma fonte energética praticamente inesgo-
tavel e oferece indice reduzido de agressao ao
meio ambiente. No entanto, o seu aproveitamento
ainda é considerado baixo em comparacao com ou-
tros tipos de geracao de energia. Para amenizar
essa deficiéncia, sdo utilizados conversores do tipo
CC/CC interligados ao sistema de placas solares,
acompanhados de um algoritmo de rastreamento
de maxima poténcia (Pinho and Galdino, 2014).
A técnica MPPT (Mazimum Power Point
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Tracking) é frequentemente abordada em pesqui-
sas, pelo fato de possibilitar o rastreamento do
maior valor de corrente e tensao fornecidos pela
célula solar, independente das condicoes exter-
nas. Com isso, a evolug@o continua dos algorit-
mos de busca MPPT é de fundamental importan-
cia para um melhor aproveitamento da energia ge-
rada. Outro ponto a se destacar é que o aumento
da eficiéncia de geracao de energia pelas células fo-
tovoltaicas sofre melhorias lentas e as novas tecno-
logias apresentam custo elevado (Carvalho, 2012).

Nesse contexto, o controle inteligente, que en-
volve técnicas como redes neurais e légica fuzzy, se
mostram uma alternativa interessante e com po-
tencial de substituir as técnicas utilizadas atual-
mente (como o perturba e observa - P&O), posto
que, ambas oferecem controle com resposta rapida
e confidvel, mesmo para sistemas com caracteris-
ticas nao lineares.

As areas de aplicacao dos sistemas fotovol-
taicos e o grande interesse observado através das
numerosas publicacoes técnico-cientificas, no am-
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bito académico e industrial, reforcam a impor-
tancia da realizagao de pesquisas voltadas as ten-
déncias futuras destes sistemas. Em Shanthi and
Vanmukhil (2013), uma abordagem Neuro-Fuzzy
é utilizada para fazer o controle do rastreamento
da méxima poténcia e de um conversor CC/CA.
Em Aldobhani and John (2008), um estudo expe-
rimental é realizado para encontrar a correlagao
entre Isce Voce Pmax e Vmax, respectivamente.
Uma rede ANFIS (Adaptative Neural Fuzzy Infe-
rence System) é utilizada para estimar o valor de
Vmaz e repassi-lo a um controlador fuzzy que,
por sua vez, deverd estimar o sinal de controle
PWM (Pulse Width Modulation) para manter a
méxima poténcia do médulo.

Diferentemente das abordagens anteriores e
de outras abordagens inteligentes para algoritmos
de MPPT, como as abordadas em Arora and Gaur
(2015) e Mlakic and Nikolovski (2016), a proposta
deste trabalho é desenvolver uma rede Neuro-
Fuzzy ANFIS utilizando como entradas apenas a
poténcia e a tensao de saida dos painéis fotovol-
taicos, para estimar o sinal de controle da chave
estatica de um conversor SEPIC. Este conversor,
associado com as técnicas de rastreamento MPPT
ANFIS e o MPPT P&O, sao simulados em am-
biente MATLAB/Simulink e, em seguida, é rea-
lizada uma comparagao em relacao ao desempe-
nho. A andlise dos resultados obtidos indicam um
melhor desempenho do controle Neuro-Fuzzy em
relacao ao controle P&O.

2 Modelo do Sistema

A Fig. 1 mostra o modelo proposto do sistema,
que consiste em um maédulo fotovoltaico conectado
a um conversor CC/CC. O algoritmo de controle
implementado no bloco Controle MPPT pos-
sui como entradas os sinais de tensdo (Vpv) e a
poténcia (Ppv) do médulo fotovoltaico, sendo res-
ponséavel por calcular o ponto de maxima potén-
cia a cada instante e enviar o sinal PWM (Pulse
Width Modulation) para o chaveamento on/off do
conversor CC/CC.

Conversor

L 2

®| Carza
cc/cc

Painal Fotovoltaico 3

¥| Controle
Ppv MPPT

Figura 1: Diagrama de blocos do sistema fotovol-
taico com controlador MPPT

Na configuracao proposta, o sistema fotovol-
taico é composto de um unico médulo, cujas ca-
racteristicas sao mostradas na tabela 1.
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Tabela 1: Caracteristicas do mdédulo fotovoltaico.

Modelo BLD240-60P
Poténcia de pico (Pmax) 240W

Tensao em maxima poténcia (Vmp) 30.18V

Corrente em méxima poténcia (Imp) 7.96A

Tensao de circuito aberto (Voc) 36.72V

Corrente de curto circuito (Isc) 8.99A

Numero de células 60 células em série

2.1 Conversor CC/CC Sepic

O esquemético do conversor CC/CC SEPIC é
apresentando na Fig. 2. Este tipo de conversor
fornece uma tensao de saida que pode ser menor
ou maior que a tensao disponivel na entrada Vs,
em que a regulacdo é em funcao da modulacao por
largura de pulso aplicada a chave T', com a polari-
dade da tensao de saida sendo a mesma da tensao
de entrada (Mello, 2011).
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Figura 2: Circuito de um conversor CC/CC Sepic

Barbi (2006) ressalva que essa topologia é uma
arquitetura simples, de isolamento total de sua
estrutura, e que, sua entrada comporta-se como
fonte de corrente implicando em baixa ondulagao
na corrente de entrada. A saida tem caracteris-
tica de fonte de tensao, facilitando a utilizagao de
transformadores para obter multiplas saidas.

Os conversores com quatro elementos armaze-
nadores oferecem melhores caracteristicas de ten-
sao e corrente. No entanto, requer um sistema
de controle mais complexo, por se tratarem de
sistemas nao lineares de quarta ordem ou mais
(Mello, 2011; Barbi, 2006).

2.2 Controle MPPT

O rastreamento MPPT consiste num algoritmo in-
terligado a um conversor CC/CC que, de acordo
com as condicoes ambientais de temperatura e ra-
diacdo, ajusta a tensdo de saida do mddulo fo-
tovoltaico de modo que o funcionamento se pro-
cesse no ponto correspondente & poténcia maxima.
Desta forma, o desempenho do sistema fotovol-
taico na geracao de energia é dependente da téc-
nica de controle utilizada (Castro, 2002).

A Fig. 3 mostra a curva caracteristica de cor-
rente e tensao de um painel fotovoltaico. O grafico
mostra que existe um ponto de méaximo na curva,
o qual é atingido quando o painel opera no va-
lor ideal de corrente e de tensdo. E importante
ressaltar que esta curva sofre alteragoes devido a
variagoes de temperatura e irradiancia solar.
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Figura 3: Curvas caracteristicas de painéis foto-
voltaicos

Carvalho (2012) afirma que a utilizagdo de
técnicas MPPT aumenta o rendimento dos médu-
los solares de 15% a 30% e que as principais carac-
teristicas de um bom sistema de rastreamento con-
sistem em: convergéncia para o melhor valor de
PWM, rapida resposta dinamica, erro em regime
permanente baixo, robustez a distirbios, mesma
eficiéncia em diferentes niveis potenciais.

Destacam-se entre os algoritmos MPPT, os
baseados em perturbagao e observacao e os de con-
dutéancia incremental (Elgendy et al., 2008). Ape-
sar da eficacia obtida com a utilizagao desses algo-
ritmos, ocorrem oscilagoes em torno do ponto de
maxima poténcia. Em contrapartida, Femia et al.
(2004), e Syafaruddin et al. (2009) destacam que
os algoritmos MPPT baseados em treinamento sao
mais rapidos, precisos, robustos e dispensam o co-
nhecimento prévio detalhado do sistema fotovol-
taico e da descricao precisa do modelo matemé-
tico. Destacando, nesse contexto, algoritmos com
légica fuzzy ou algoritmos provenientes das redes
neurais artificiais.

3 Estratégias de Controle

3.1 MPPT P&O

O MPPT P&O atua periodicamente incremen-
tando ou decrementando a razao ciclica, alterando
a tensao de saida do mdédulo e, consequentemente,
a poténcia extraida. O método calcula a poténcia
extraida no ciclo atual e a compara com a potén-
cia anterior. Caso ocorra o aumento de poténcia,
o sistema de controle mantém o mesmo sentido,
caso contrario, invertido. O fluxograma do MPPT
P&O é mostrado na Fig. 4.

3.2 Sistema ANFIS Proposto

A ideia base de um sistema hibrido Neuro-Fuzzy é
construir um sistema de inferéncia fuzzy em uma
estrutura paralela com uma rede neural, de forma
que os algoritmos de aprendizado da RNA pos-
sam ser utilizados para ajustar os parametros do
sistema de inferéncia fuzzy. H4 também a possibi-
lidade de desenvolver sistemas hibridos utilizando
algoritmos genéticos (Jang et al., 1997).
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Figura 4: Fluxograma do MPPT P&O

O modelo implementado consiste em um sis-
tema de inferéncia fuzzy do tipo Takagi-Sugeno de
duas entradas e uma saida. As entradas sdo ten-
sdo e poténcia fornecida pelo médulo fotovoltaico
e a saida é o sinal de controle PWM. Cada en-
trada possui 7 fungoes de pertinéncia divididas em
dois tipos, trapezoidais nas extremidades e trian-
gulares nas centrais. Essa configuracao tem como
objetivo minimizar as oscilagoes através da rapida
convergéncia de dados distantes da média, além de
apresentar menor custo computacional. O grau de
pertinéncia para todas as fungoes foi mantido em
0,5 para ambas as entradas. As fungoes de perti-
néncia para a entrada em tensao sao representadas
na Fig. 5, a mesma configuragao foi usada para a
entrada em poténcia.

FIS Variables . . Membership function plots

| S— L ML M MH H VH
©

Vpv D

Ppv

T
15 20
input variable "Vpv*

Figura 5: Fungoes de pertinéncia

As varidveis linguisticas das fungoes de perti-
néncia para as variaveis de entrada apresentadas
na Fig. 5 foram definidas considerando valores
muito baixo (VL), baixo (L), meio baixo (ML),
médio (M), meio alto (MH), alto (H) e muito alto
(VH). A saida é do tipo constante e fornece o va-
lor da modulacao por largura de pulso. Apds o
treinamento, a rede ANFIS se comporta como um
sistema de inferéncia fuzzy, estando apta a efe-
tuar o controle do sistema em condigoes variadas
de temperatura e irradiancia.
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Como resultado, tem-se uma estrutura Neuro-
Fuzzy ANFIS de duas entradas lineares, com 7
fungoes de pertinéncia em cada uma delas, totali-
zando 49 parametros lineares, apresentada na Fig.
6. Além disso, a saida é do tipo constante, vari-
ando entre os valores 0 e 1. Por ser uma arquite-
tura rigida, tem-se um total de 49 regras.

Entradas Pardmetros da premissa Regras Parametros do consequente Saida
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Figura 6: Estrutura ANFIS

3.3 Dados e Parametros de Treinamento

Os dados foram obtidos por meio de simulagao uti-
lizando o MPPT P&O. O formato final dos dados
é apresentado na Fig. 7, onde, a primeira coluna
representa a tensao fornecida pelo painel, a se-
gunda coluna estd relacionada com a poténcia e
a terceira coluna indica a saida do ciclo de traba-
lho desejado. Os dados para treinamento, teste e
validacao foram extraidos em intervalos de forma
que nao possuissem mesma amostra. Foram sele-
cionados 2000 dados para treino, 1600 para teste e
1000 pada validagao. A rede foi treinada com uma
tolerancia de erro fixada em 0,001 e 1000 épocas
de treinamento.

Vpv Ppv Ciclo PWM
2.4775641e+00 1.1155531e+01 6.7000000e-01
5.4883632e+00 2.417554%9e+01 6.7000000e-01
1.1696321e+01 5.1545363e+01 6.7000000e-01
1.3248738e+01 5.8233278e+01 6.7000000e -81
1.7785586e+081 7.74642408e+01 6.7000000e -81
2.8012952e+081 8.68493582+01 6.6460000e -81
2.3914846e+081 1.9298621e+02 6.5860000e -81
2.5721451e+081 1.10829991e+02 6.5320000e-01
2.8670858e+081 1.20552182+02 6.4720000e-81
2.9546430e+081 1.224395%2+02 6.4180000e -81

Figura 7: Amostra dos dados usados no treina-
mento

4 Treinamento, Simulacao e Resultados

O treinamento, teste e check da rede Neuro-Fuzzy,
foi realizado utilizando a tollbox NeuroFuzzyDesig-
ner do MATLAB. O resultado do treinamento é
representado na Fig. 8. Nota-se que o sinal de
saida real (curva em vermelho) praticamente so-
brepoe a saida desejada (curva em azul).
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Training data: o FIS output: *

0.8

o L L L L L L L L L :
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Index

Figura 8: Resultados do treinamento

A Fig. 9 mostra o teste realizado apés o
treinamento da rede. Observa-se que em prati-
camente todo o teste realizado, a saida real (ver-
melho) acompanha a safida desejada (azul), quali-
ficando assim o treinamento realizado.

Testing data:. FIS output: *

0.8

0 L L L ' I L L |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Index

Figura 9: Testes apds o treinamento

Por fim, é apresentado na Fig. 10 as curvas
referentes a validagao do treinamento. O resul-
tado é considerado satisfatério, com a rede conse-
guindo rastrear a saida desejada em todo percurso
de amostras de dados utilizada, nao havendo va-
riagoes fora dos padrdes.

Checking data : + FIS output: *

0.8

L L L L L L L L L :
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Index

Figura 10: Verificacao dos dados apds treinamento
e testes

Com erro de treinamento de 0,0135, os grafi-
cos apresentados mostram que o conjunto de da-
dos amostrados foram capazes de realizar o treino
e validagao da rede ANFIS proposta.

4.1 Definicio da Temperatura e Irradiancia

As simulagdes foram realizadas com dois padroes
de irradiancia e temperatura, o primeiro com
pouca variagdo (representado na Fig. 11) e o
segundo com variagoes bruscas (representado na
Fig. 12). Este dltimo sendo utilizado para avalia-
¢ao dos limites do controle MPPT.
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Figura 11: Primeiro teste: Temperatura e irradi-
ancia com baixa oscilagao.
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Figura 12: Segundo teste:Temperatura e irradian-
cia com alta oscilagao.

4.2 Resultados de Simula¢do

A Fig. 13 mostra o rastreamento realizado pelo
MPPT P&O nas condigoes mostradas na Fig. 11.
Foi constatado a partir dos resultados que o al-
goritmo P&O conseguiu rastrear a poténcia e nao
sofreu alteragoes durante a simulacao. Entretanto,
nao conseguiu manter o painel operando em sua
méxima poténcia. Oscilagoes previstas foram ob-
servadas, caracterizando a dificuldade do rastrea-
mento P&O utilizando o conversor SEPIC.

T Poléncia na saida do painel solar
I Poténcia na saida do conversor

Poténcia(W)
\\

2.0 25 3.0 35 4.0
Tempo(s)

Figura 13: MPPT P&O com baixa oscilagao

A Fig. 14 mostra o rastreamento feito pelo
MPPT Neuro-Fuzzy nas condi¢bes mostradas na
Fig. 11. O modelo proposto ofereceu precisdao e
resposta rapida as variagoes de irradiancia e tem-
peratura, mantendo o painel operando na maxima,
potencia e nao sendo observado nenhum tipo de
oscilagao ou falha no decorrer da simulacao. Esses
resultados comprovam a adaptabilidade da rede
ANFIS as situagoes as quais foi designada a exer-
cer o controle. Além disso, mostra sua capacidade
em controlar sistemas nao lineares.
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250

T Poténcia na saida do painel solar

I Poténcia na saida do conversor
200 |-

Poténcia(W)
I3
2
:
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0 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0
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Figura 14: MPPT ANFIS com baixa oscila¢ao

A Fig. 15 mostra o resultado do rastreamento
realizado pelo MPPT P&O nas condigoes mostra-
das na Fig. 12. Mesmo efetuando o rastreamento,
o MPPT P&O néao conseguiu manter o painel ope-
rando em méaxima poténcia e apresentou ruidos
nos picos de poténcia, caracterizando a dificuldade
da técnica com variagoes bruscas e frequentes.

"I Poténcia na saida do paincl solar
T Poténcia na saida do conversor

200 -

I~
3

Poténcia(W)
g B
s
=
Pl
=
=
=

0 0.5 1.0 L5 2.0 25 3.0 35 4.0
Tempo(s)

Figura 15: MPPT P&O com baixa oscilagao

O rastreamento realizado pelo MPPT pro-
posto nas condi¢oes mostradas da Fig. 12 é re-
presentado na Fig. 16 . Nota-se que praticamente
nao existem oscilagoes ou ruidos no rastreamento
da poténcia, mesmo nos picos maximos e mini-
mos, e novamente o painel fotovoltaico opera em
maxima poténcia.

I Poténcia na saida do pamel solar
iy Potenma na smda do conversor

I, I

Poténcia(W)
>
2

=
S

l'cmpo(s)

Figura 16: MPPT ANFIS com alta oscilacao

Os resultados mostrados indicam uma vanta-
gem consideravel do controlador MPPT Neuro-
Fuzzy em relagdo ao MPPT P&O, tanto em po-
téncia maxima, quanto em tempo de resposta as
mudancas de incidéncia de irradiagao solar a que
foram submetidos.
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5 Conclusao

Como era previsto, o conversor SEPIC ofereceu
maior dificuldade em seu controle, apresentando
altas oscilagoes de tensao para valores distantes da
média. Essa caracteristica fez com que o contro-
lador P&O sofresse maiores oscilagoes e apresen-
tasse ruido nos pontos de pico de poténcia para
ambas as variagoes a que foi submetido. Além
disso, nao conseguiu manter o sistema operando
em maxima poténcia. Enquanto isso, o controla-
dor hibrido Neuro-Fuzzy comprovou as hipéteses
levantadas, apresentando resposta instantanea ao
sistema e entrada rdpida em regime permanente.
Entretanto, possui maior complexidade para ser
implementado. Mesmo em mudangas bruscas de
temperatura e irradiancia, o controlador manteve
os painéis operando em seu MPPT com elevada
eficacia.
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