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Resumo—A conversdo da radiagdo solar em energia
elétrica por meio da tecnologia fotovoltaica tem se
tornado uma 6tima opgdo para a geragido de energia
elétrica limpa, visto que ela possui alto potencial de
producio de energia elétrica em todo o mundo. O equi-
pamento responsavel pela transformacgio dos raios so-
lares em energia elétrica é o painel fotovoltaico. Sua si-
mulagdo computacional é essencial para a realizagao de
projetos de sistemas fotovoltaicos. Contudo, as folhas
de dados dos painéis nio fornecem todas as informacges
necessarias para a simulagdo computacional. Portanto,
torna-se necessario desenvolver métodos para estimar
alguns parametros dos painéis. Este trabalho propée a
aplicagdo de um Algoritmo Genético para estimacgao de
parametros de painéis fotovoltaicos. A fung¢ido objetivo
do Algoritmo Genético corresponde 4 minimizagdo da
raiz quadrada do erro quadratico médio entre a curva
caracteristica I-V experimental do painel em relagio
a curva I-V gerada pelos pardmetros estimados. Os
resultados obtidos com o Algoritmo Genético sdo com-
parados com outros métodos presentes na literatura.

Palavras-chave—Algoritmo Genético, Energia Solar,
Parametros de Painéis Fotovoltaicos.

Aplication of Genetic Algorithm to the
Estimation of the Parameters of a Photovoltaic
Panel Model

Abstract—The photovoltaic energy is an interesting
option for clean energy generation in the entire world,
since it has a high potential for electricity genera-
tion worldwide. The equipment responsible for trans-
forming the solar rays into electrical energy is the
photovoltaic panel. The computational simulation of
photovoltaic panels is essential to design photovoltaic
systems. However, the datasheets of the panels does
not provide the necessary information for the compu-
tational simulation. Therefore, it becomes necessary to
develop methods to estimate some parameters of the
panels. This work proposes the application of Genetic
Algorithm to estimate parameters of photovoltaic sys-
tems. The objective function of the Genetic Algorithm
corresponds to the minimization of the root mean
square error between the I-V experimental curve and
the I-V curve generated by the estimated parameters.
The results obtained with the Genetic algorithm are
compared to those of some methods present in the
literature.

Indexr Terms—Genetic Algorithm,
Photovoltaic Parameters.
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I. INTRODUCAO

crescente demanda por energia elétrica demonstra a

dependéncia da sociedade por este tipo de energia.
O setor elétrico vem desenvolvendo novos sistemas para
aumentar a confiabilidade na rede elétrica, aprimorando
suas funcionalidades e sua infraestrutura. H4, também,
a preocupagdo com o impacto ambiental na geracdo de
energia. Entre alguns impactos, pode-se citar a elevagao
da temperatura (aquecimento global devido a utilizagao de
combustiveis fésseis) como um dos tépicos mais abordados
[1], [2]. Portanto, a geragdo de energia através da luz solar
é uma medida que beneficia tanto a concessionaria de
energia, quanto o consumidor e o meio ambiente.

A radiacdo solar é uma fonte de energia renovavel. Essa
geragao é realizada por meio da captacao da radiacao solar,
na qual é feita sua conversdao em energia elétrica por meio
do efeito fotovoltaico na célula fotovoltaica [1]. Nesse efeito
ha a excitagdo de elétrons, devido as caracteristicas de
alguns materiais semicondutores na presenca de luz solar,
ocorrendo o efeito fotovoltaico e gerando a corrente elétrica
desse sistema.

Um conjunto de células fotovoltaicas formam um painel
fotovoltaico. O painel fotovoltaico pode ser representado
por meio de um circuito elétrico que possui 5 parametros
desconhecidos [3]. Estes pardmetros ndo sdo fornecidos
pelo datasheet (folha de dados), sendo necessario portanto
a sua estimacao. Essa estimagao trata-se de um problema
envolvendo modelagem matemética e algoritmos de oti-
mizagdo. Alguns trabalhos, como em [4], utilizam formas
analiticas aproximadas para o calculo dos parametros.
Outros trabalhos, como [5] e [6], utilizam algoritmos de
busca e otimizacao a fim de se estimar esses pardmetros.
Neste trabalho sao utilizadas trés equagoes analiticas, pro-
postas por [7], para os cinco parametros do painel. Logo,
é necessario estimar apenas dois, e os trés parametros
restantes sao calculados analiticamente.

Uma grande parte dos algoritmos de otimizacado conven-
cionais sdo do tipo deterministico e, dentre eles, existem
aqueles que sdo baseados na informacao do gradiente da
fun¢do. Um exemplo é o método de Newton-Raphson, que
possui uma boa performance para fungées bem compor-
tadas. Porém, quando se trata de problemas altamente
néo lineares, ndo convexos, nao diferencidveis e nao sua-
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ves, estes métodos deterministicos baseados em gradiente
apresentam problemas na convergéncia, e por muitas vezes
ficam presos em 6timos locais.

Para contornar esse problema, é necessario utilizar al-
goritmos que nao sejam baseados no gradiente da funcéo,
como por exemplo, algoritmos estocéasticos. Estes algorit-
mos, também chamados de algoritmos heuristicos, fazem
uma busca randoémica pela melhor solugdo. Essa busca
muitas vezes é, de certa forma, direcionada e garante que
o método convirja para uma boa solucao [8].

Um tipo de algoritmo heuristico é o algoritmo gené-
tico. Este algoritmo é baseado em métodos heuristicos
de busca aleatéria inspirados pela biologia evolutiva como
hereditariedade, mutacao, selecao natural e recombinagao.
Os algoritmos genéticos sdo implementados de tal forma
que uma populagado de representacoes abstratas de solugao
é selecionada em busca de solugoes melhores por meio
de operadores de mutagdo e reproducdo. Os algoritmos
genéticos utilizam transicoes probabilisticas e nao regras
deterministicas [9].

Neste trabalho serao utilizadas equagoes analiticas, pro-
postas pela literatura, para o cédlculo de trés parametros
dos médulos e serd proposto um algoritmo de busca
e otimizacdo (algoritmo genético) para os outros dois
pardmetros restantes. A Secdo II mostra a modelagem
do painel fotovoltaico utilizada neste trabalho. A Secao
IIT descreve o algoritmo genético utilizado. A Segao IV
apresenta os resultados deste trabalho, comparando-os
com outros presentes na literatura.

II. MODELO DO PAINEL FOTOVOLTAICO

modelo de um painel fotovoltaico é representado por

meio de um circuito elétrico que o define. Apesar
dos custos de instalagdo de usinas fotovoltaicas terem
diminuido nos tultimos anos, eles ainda ainda sao altos,
sendo superiores a das fontes convencionais de geracao de
energia elétrica. Portanto, a modelagem computacional do
painel fotovoltaico se justifica porque é necessario realizar
simulagbes precisas e confidveis acerca do sistema a ser
instalado. A modelagem matematica é definida em fungéo
do modelo do painel fotovoltaico escolhido.

Existem na literatura varios modelos que representam
uma célula fotovoltaica variando a complexidade. O grau
de complexidade do modelo ird definir quais sdo as expres-
soes matemadtica mais adequadas para o modelo [10].

Existem quatro modelos consagrados na literatura que
definem o circuito elétrico equivalente de um painel foto-
voltaico. Os modelos diferenciam em relagdo a sua com-
plexidade, partindo de uma representacdo mais simples
até uma representagdo mais complexa. Os modelos sdo:
Modelo Ideal (Ideal Model -IM), Modelo com Um Diodo
Simplificado (Single Diode Model Simplified - SDMS),
Modelo com Um Diodo (Single Diode Model - SDM),
Modelo com Dois Diodos (Double Diode Model - DDM).

O modelo do painel fotovoltaico com um diodo é o
modelo escolhido para este trabalho. Apesar do modelo
com dois diodos representar de forma mais precisa o
painel fotovoltaico, a complexidade para obter todos os

pardmetros aumenta, e os resultados nao melhoram na
mesma propor¢ao do aumento da complexidade [11]. Por
outro lado, o equacionamento matematico do modelo de
um diodo possui alta complexidade e boa representacao
do painel fotovoltaico, balanceando o gasto computacional
pela busca dos pardmetros com os resultados obtidos [2].
O circuito elétrico do modelo é apresentado na Figura
1, onde os pardmetros a serem estimados do modelo sdo:
a corrente fotogerada (I;.-) que varia de acordo com o
nivel de irradidncia no plano do painel e com as mu-
dancgas de temperatura; a corrente de saturagdo reversa
do diodo no escuro (Ip); a resisténcia em série (R;) que
considera as perdas 6hmicas do material e do contato
metal-semicondutor; a resisténcia em paralelo (Rg;,) que
representa as correntes parasitas entre as partes superior
e inferior da célula, e do interior do material por irregu-
laridades ou impurezas; e o fator de idealidade do diodo
(n). O parametro I é a corrente gerada pelo painel, a ser
calculada, e V' é a tens@o entre os terminais do painel.

IRsh l

§ Rsh "4

(D e

Fig. 1. Circuito elétrico que representa o painel fotovoltaico (Modelo
com um Diodo)

O modelo do painel fotovoltaico escolhido influencia
diretamente o comportamento do sistema fotovoltaico a
ser simulado, porque a expressao matematica que define o
modelo é determinada pelo circuito elétrico escolhido [10].
A equacdo da corrente resultante é chamada de equacao
caracteristica, dada pela Eq. 1.

IR,
I=1I,.—1I [e(%) — 1} — % (1)

A corrente I; que flui pelo diodo, e a corrente Igg, que
flui pelo resistor paralelo sdo dadas pelas Equacoes 2 e 3.

I, = I, [e(ﬁiﬁi) _ 1} 2)

V + IR,
Ig,, = TRa (3)

Portanto, como alguns dados ndo sao fornecidos pelo
datasheet, eles devem ser estimados (I, In, Rs, Rsn €
Pode-se tracar a curva da corrente I em fungao da
tensao V' da Equacdo 1 a partir do momento que todos os
pardmetros desta Equacao forem conhecidos. Esta curva,
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comumente chamada de curva I-V, é definida como a
representacao dos valores da corrente de saida de um
conversor fotovoltaico em funcao da tensdo, para condig¢oes
preestabelecidas de temperatura e irradidncia [12]. A curva
I-V obtida experimentalmente é geralmente apresentada
nos datasheets dos painéis fotovoltaicos.

O trabalho [7] propoe equagoes explicitas para alguns
pardmetros por meio da manipulagao da Eq. 1 no ponto
de circuito aberto (I = 0, V = V,,), no ponto de curto
circuito (I = I,V = 0), no ponto de mixima poténcia
(I = Lyp, V = V) e por meio da derivada da potén-
cia em fun¢do da tensdo no ponto de maxima poténcia

oP _

Vlvov,, 0
dos cinco pardmetros a serem estimados. Os valores da

corrente fotogerada (I;--), da corrente de saturagdo do
diodo (Ip) e da condutincia (Gg), que é o inverso da
resisténcia em paralelo (Rgp), sdo dados, respectivamente,
por:

. Gerando, assim, equacOes para trés
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Sao necesséarios outros métodos para calcular os demais
pardmetros (Rs e n) que ndo possuem equagoes analiticas.
Assim, este trabalho utiliza o conceito de Algoritmos
Genéticos para desenvolver um algoritmo que otimize a
estimagdo dos pardmetros Rg e n, minimizando o erro
(Root Mean Square Error - RMSE) entre os pontos
experimentais e calculados da curva caracteristica.

III. ArLcorRITMO GENETICO

conjunto das possiveis solucées de um algoritmo
O genético é denominado populagdo. A populacao é
composta por individuos, que por sua vez sdo compostos
de genes. Cada individuo é uma abstracdo de uma possivel
solucdo, de forma que o ntimero de genes dos individuos
dependa de cada problema [9].

O algoritmo genético possui as etapas de selegdo, cru-
zamento e mutagdo. Na etapa de selecao, sdo escolhidos
os melhores individuos para serem os progenitores. Em
[13] sdo apresentadas maneiras de se fazer essa selecio,
como por exemplo a roleta viciada ou torneio. Na etapa de

cruzamento ocorre combinagoes dos genes dos individuos
escolhidos para serem os progenitores, de forma a gerar um
novo individuo. A mutagao é uma modificacdo adicionada
aos genes do novo individuo, fazendo com que novos tipos
de genes sejam introduzidos na populacdo, aumentando o
espaco de busca e evitando minimos locais [13]. A Figura
2 apresenta um fluxograma do algoritmo genético.

Neste trabalho foi implementado um algoritmo genético
a fim de se estimar os pardmetros n e Rs do circuito
mostrado na Figura 1. Para tal fim, foram utilizadas as
Equagoes 4, 5 e 6, que estao em funcao de n e R,. Para
cada iteracao, onde se calculam estes dois parametros, os
outros trés parametros também sao obtidos.

No inicio do algoritmo desenvolvido, gera-se uma po-
pulagao inicial com trinta individuos, escolhido arbitrari-
amente, na qual cada individuo possui dois genes. Cada
gene representa um dos parametros que estdao sendo esti-
mados (n e Ry). A faixa de valores gerados aleatoriamente
é diferente para cada gene, de modo que n C [0 1] e
R, C [0 2]. Estas faixas de valores foram escolhidas pois,
primeiramente, ambos os pardmetros devem ser positivos e
pequenos. Além disso, a grande maioria dos trabalhos tem
encontrado valores nesta faixa [7] [3] [4]. Foram testadas
outras faixas de valores (mais abrangentes), porém o
resultado ndo se mostrou satisfatério.

Na etapa seguinte, os individuos sdo avaliados por uma
funcao objetivo, que ordena os individuos do menor erro
para o maior erro, isto é, do melhor para o pior individuo.
A funcéo de avaliacao utilizada foi a raiz quadrada do erro
quadrético médio (RMSE). O RMSE foi calculado em
relagdo aos pontos de corrente e tensao disponibilizados
no datasheet do médulo fotovoltaico Kyocera KC200GT.
Isto é, para cada valor do parametro n e do pardmetro
R, plota-se uma curva, e o RMSFE é calculado entre
esta curva e os pontos amostrados do datasheet. Quanto
menor o RM SE, mais adequados sdo os valores estimados
para os parametros n e Rg, e mais a curva encontrada
se aproxima da curva real. Deve-se destacar que a curva
I-V do datasheet representa o comportamento médio da
relagdo tensao-corrente do modelo do painel fotovoltaico,
e cada painel possui uma variagdo nos parametros dentro
da tolerancia especificada pelo fabricante.

O critério de parada desse algoritmo foi especificado
como quantidade méaxima de geracoes. Neste trabalho,
adotou-se arbitrariamente o nimero maximo de 100 ge-
ragoes. Foi inserido também a técnica de elitismo, isto é,
a manutencao do melhor individuo da geracao anterior na
proxima geracao. Isso garante que, no pior caso, o pior
individuo de uma determinada geracao ainda serd melhor
ou igual que o melhor individuo da geragao anterior. Por-
tanto, o elitismo contribui para que o algoritmo convirja
para uma boa solugao.

A selecao para os progenitores da préxima geracao é
realizada por torneio, onde se escolhe k individuos aleato-
riamente, e os dois melhores serdo os pais de um individuo
da proxima geragdo. O processo é repetido até que haja
a quantidade de pais suficientes para manter o ntmero
de individuos da préxima geracao igual aos da geragao

53



LOPES FILHO, G., FRANCO, R. A. P., VIEIRA, F. H. T. / Revista de Sistemas de Informacio da FSMA n. 21 (2018) pp. 51-58

mxn
Gera populagéo Avalia os Atingiu G sim Apresenta a
inicial individuos geragdes? melhor solu¢éo
Néo.
1xn (m-1).2 xn (m-1)xn (m-1)xn
Copia o melhor Selecé&o dos pais Cruzamento Mutacio
! individuo (elitismo) portorneio [ ™1 > ¢ |
mXxn
Insere melhor
individuo da Nova populacéo
geracao anterior,
Fig. 2. Fluxograma do Algoritmo Genético
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decisdo. O valor de 7 diminui de acordo com o aumento o3} Sl 1
das geragoes, porém é um valor randémico, conforme é NN
mostrado na Figura 3. A linha tracejada mostra o valor 0.2r N
méaximo de n em cada geracdo, e a linha continua o ol
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quantidade de cromossomos dos pais. A Figura 4 apresenta Fig. 3. Decréscimo da taxa de cruzamento com o aumento das
um exemplo genérico do cruzamento entre dois individuos, geragdes.

gerando um filho com genes de ambos os pais. Portanto,
caso 7 seja igual a zero, o filho recebe o gene do primeiro
pai, e caso n seja igual a um, o filho recebe o gene do
segundo a pai.

Na etapa de mutacdo ocorre uma modificagdo em um
determinado gene para a realizacdo da exploragdo do
espaco de busca. Nesta etapa foi definido que ha 50%
de chance dos individuos sofrerem mutacao. Caso haja
mutacdo, é sorteado um A de mutacdo que é aplicado
ao gene. Neste trabalho foi adotado um A = 5%, ou
seja, quando ocorre mutacgao, cada gene pode ter seu valor
alterado em até 5%. Este processo ¢ ilustrado na Figura
5.

A nova populagio é constituida dos filhos gerados pelos
pais, adicionado também do melhor individuo da geracao
anterior (por meio do elitismo). Em seguida, avalia-se, no-

o 0 . g = ; . .
— 061 [15]8,0]08]25 [n=0[n=1[n=1]n=0
. L | ; |
A 1 ; '
|
Fig. 4. Exemplo genérico de cruzamento entre dois individuos no

Algoritmo Genético

vamente, os individuos por meio do RMSFE, e o algoritmo
é recomecado.

54



LOPES FILHO, G., FRANCO, R. A. P., VIEIRA, F. H. T. / Revista de Sistemas de Informacio da FSMA n. 21 (2018) pp. 51-58

Mutacdo

Continua
fluxograma

mutacéo?

Sim

v

Sorteia um delta de
mutagao

]

Aplica o delta de
mutag&o em um gene

v

Muta o individuo

Fig. 5. Detalhe da mutacido do Algoritmo Genético

IV. RESULTADOS

Neste trabalho foram escolhidos os painéis fotovoltaicos
Kyocera KC200GT e Solarex MSX60. As Tabelas I e II
apresentam as caracteristicas elétricas (corrente e tensdo
de maxima poténcia, poténcia maxima, corrente de curto
circuito, tensdo de circuito aberto e nimero de células
fotovoltaicas) de ambos os painéis nas condi¢oes padroes
de teste (Standart Test Conditions).

TABELA 1
CARACTERISTICAS ELETRICAS DO PAINEL KyoceEra KC200 GT

Grandeza Valor
Top 761 A
Vimp 26,3 V
Prax 200 W
Ise 8,21 A
Voe 32,90 V
Ny 54

TABELA 11

CARACTERISTICAS ELETRICAS DO PAINEL SOLAREX MSXG60

Grandeza Valor
Tomp 35 A
Vinp 17,1V
PTVL(Z(L' 60 W
Ise 3.8 A
Voe 21,1V
Ny 54

Como o algoritmo genético prové um resultado cada
vez que ele é executado, para garantir a confiabilidade
na solucdo obtida pelo o algoritmo, este foi executado
cem vezes. Calculando a média das respostas fornecidas
pelo algoritmo, evita-se que os parametros obtidos sejam
oriundos de um minimo local da superficie de erro RM SFE,
por exemplo. Tal como n e R, analisou-se as estatisticas
do RMSE com o intuito de se mostrar que este converge

para um certo valor. Mesmo o maior valor do erro obtido,
ou seja, no pior caso, o desempenho do algoritmo genético
ainda foi superior ao de outros trabalhos da literatura,
como serd mostrado adiante. As Tabelas III e IV apresen-
tam uma analise estatistica dos dados.

TABELA III
ESTATfSTICAS DOS PARAMETROS ESTIMADOS - PAINEL KYOCERA
KC200 GT
Parametro n Rs RMSFE
Média 1,2275 0,1477 9,7369.10—2
Desvio Padrao | 3,439.10—2 | 1,073.103 | 2,9054.10—6
Variancia 11,832.10=% | 1,151.10=6 | 8,4415.10~12
Maéximo 1,2333 0,1493 9,7374.10~2
Minimo 1,2230 0,1459 9,7366.10~2
TABELA IV
ESTATfSTICAS DOS PAR,AMETROS ESTIMADOS - PAINEL SOLAREX
MSX60
Parametro n R RMSE
Média 1,3350 0,2238 1,4866 - 10~ 2
Desvio Padrdo | 6,390-10~3 | 1,925-10~3 | 1,1428-10-6
Variancia 4,083-1075 | 3,707-10=6 | 1,3061 1010
Méximo 1,3435 0,2284 1,4890 - 10~2
Minimo 1,320 0,2214 1,4856 - 10~2

As Tabelas V e VI apresentam os valores do erro
(RMSE) e dos parametros dos painéis fotovoltaicos Kyo-
cera KC200 GT e Solarex MSX60 obtidos neste trabalho,
comparando-os com trabalhos de outros autores. E possi-
vel perceber que o RM SE com a proposta deste trabalho
foi o menor registrado até entao na literatura, para ambos
os painéis. As Tabelas V e VI apresentam o valor médio
dos parametros do modelo para os painéis e do RMSE da
curva I-V dada no datasheet pela curva encontrada com o
modelo, referente a cem execugoes do algoritmo genético

Com relagdo ao esforgo computacional de cada algo-
ritmo, o método baseado no algoritmo de Levenberg-
Marquardt, descrito em [7], apresenta complexidade com-
putacional O(n?®) [14], enquanto que a estimacdo de pa-
rAmetros em [3] apresenta complexidade de O(n), onde
n é o namero de iteragoes até que este método convirja
para uma solugdo. Por outro lado, o algoritmo genético
proposto possui complexidade O(pmg), na qual p é ntimero
de individuos, m é o nimero de genes de cada individuo e
g é a quantidade de geragoes do AG. O algoritmo genético
proposto apresenta uma complexidade computacional e
RMSE (para as curvas I-V) menor do que o método
descrito em [7]. O método apresentado em [3] possui uma
complexidade menor que a do AG proposto, porém prové
um maior valor de RMSE para curva I-V do que o
encontrado neste trabalho.

As Figuras 6(a) e 6(b), 7(a) e 7(b) apresentam os
histogramas dos valores do fator de idealidade do diodo
(n) e da resisténcia série (Rs) de ambos os painéis, para
as cem execugoes.

Para mostrar a eficiéncia do algoritmo genético pro-
posto, foram colocados em um gréfico os valores de RMSE
a cada iteracdo em comparagdo com o erro obtido com o
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TABELA V
COMPARACAO DOS PARAMETROS OBTIDOS NESTE TRABALHO COM OUTROS OBTIDOS NA LITERATURA - PAINEL KyocEra KC200GT

Trabalhos RMSE n Rs(Q) | Rsn(Q) | Io(nA) | Lirr(A)
Algoritmo Genético Proposto 9,74 -1072 1,2275 | 0,1477 92,24 32,1221 8,2231
[7] 9,77-10~2 | 1,1145 | 0,1578 | 72,05 | 4,4279 | 8,2280
[4] 25,01-10=2 | 1,3000 | 0,2309 594,63 96,930 8,2132
[3] 21,77-10—2 | 1,3000 | 0,2300 566,90 97,561 8,2135
[15] 21,17-10—2 | 1,3000 | 0,2310 598,00 96,896 8,2100

TABELA VI

COMPARAGAO DOS PARAMETROS OBTIDOS NESTE TRABALHO COM OUTROS OBTIDOS NA LITERATURA - PAINEL SOLAREX MSX60

Trabalhos RMSE n Rs(Q) | Rsn(Q) | Io(nA) | Lirr(A)
Algoritmo Genético Proposto | 1,49-10-2 | 1,3350 | 0,2238 823,25 143,84 3,8010
[7] 1,53-1072 | 1,2096 | 0,2378 | 477,93 78,86 3,8019

[4] 3,03-10~2 | 1,3000 | 0,2192 | 373,11 89,02 3,8022

[3] 2,79-10~2 | 1,0453 | 0,3160 146,02 1,2195 3,8082

[15] 3,01-10~2 | 1,3000 | 0,2194 | 374,75 | 88,98 | 3,8000
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Fig. 6. Histogramas do n e Rs - Painel Kyocera KC200GT

do método descrito em [7]. Analisando as Figura 8 e 9,
percebe-se que o RM SE obtido com a aplicagdo proposta
de algoritmo genético tende a ser menor em todas as
geracoes. Adotou-se a escala logaritmica nos dois eixos a
fim de fornecer melhor visualizagdo do grafico.
Utilizando os pardmetros obtidos neste trabalho, apre-
sentados na Tabela V e VI, plotou-se a curva de corrente
e tensao utilizando a Equacao 1. Essa curva caracteristica
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n N w
o a S
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Solarex MSX60

Fig. 7. Histogramas do n e Rs - Painel Solarex MSX60

é mostrada nas Figura 10 e 11. Os pontos em circulo
foram extraidos do datasheet, a curva tracejada é a curva
estimada por [7] e a continua é a curva proposta por este
trabalho, obtida por meio da Equagao 1.
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As Figuras 12 e 13 mostram o comportamento da curva
I-V para diferentes valores de R e n. Comparando ambas
as Figuras, nota-se que a curva I-V é mais sensivel a

variagdo de Rs do que de

n. Isto é corroborado pelas

Tabelas VII e VIII, onde pode-se notar que uma variagao
de R, provoca um maior aumento do RMSFE do que ao

variar o pardmetro n.

TABELA VIII
COMPARACAO DO RMSE pA CURVA I-V ESTIMADA PARA
DIFERENTES VALORES DE n - PAINEL KC200 GT

RMSE n

0,3309 | 0,7
0,2100 | 0,9
0,1200 | 1,1
0,1048 | 1,3
0,1748 | 1,5

TABELA VII
COMPARAGAO DO RMSE DA CURVA I-V ESTIMADA PARA
DIFERENTES VALORES DE Rg - PAINEL KC200 GT

RMSE | R, (Q)
0,1317 | 0,1
0,1362 | 0,2
0,2970 | 0,3
0,5059 | 0,4
0,8206 | 0,5

V. CONCLUSAO

ESTE artigo foi proposta a aplicagdo de um algo-
ritmo genético para realizar a busca dos parametros

fator de idealidade do diodo (n) e resisténcia série (Ry) de
um painel fotovoltaico. Para avaliar o algoritmo proposto,
utilizou-se como métrica a raiz quadrada do erro quadra-
tico médio. Foi mostrado que o desempenho do algoritmo
deste trabalho se mostrou superior a outros comparados na
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literatura, tanto no quesito convergéncia quanto no valor
final.

O algoritmo proposto se mostrou estavel e seus resul-
tados tenderam, na média, para um mesmo valor de erro.
Os valores de n e Ry obtidos foram comparados com os
valores de outros trabalhos, e se mostraram coerentes.

Como trabalhos futuros, pretende-se testar outro mé-
todo de selegao de pais no algoritmo genético, como por
exemplo o método da roleta viciada. Pretende-se ainda:
comparar os resultados do algoritmo genético proposto
com os de outros algoritmos evolutivos, como o algoritmo
firefly; e utilizar outras equagdes analiticas para o calculo
dos trés parametros, Ggp, Ig € L.
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