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Resumo—O aumento da poténcia gerada em unidades de
geracao distribuida esta ocasionando uma mudanca no perfil do
fluxo de poténcia nos sistemas de distribuicdo. Nesse contexto,
no presente artigo foi desenvolvido um algoritmo para estimar
a poténcia injetada a rede de distribuicio na area urbana da
cidade de Ijui/RS a partir de fontes fotovoltaicas. O algoritmo
obtém dados de uma estacio meteorologica e através do modelo
matematico de modulos fotovoltaicos é estimada a poténcia
total que esta sendo gerada. Para validacio do modelo foi
realizada a comparacdo da estimativa com os dados de uma
unidade de minigeracdo. A partir da teoria de Redes Neurais
SOM ¢ realizada a separacio dos dados de geracio em trés
perfis conforme o padrao de sombreamento. A partir dos dados
obtidos, podem ser abertos novos estudos para avaliacdo do
comportamento do sistema elétrico de poténcia em funcao das
oscilacdes na geraciio distribuida.

Palavras Chave - Distribuicdo, Geracao fotovoltaica,
Matlab, Mapa Auto Organizavel.

I. INTRODUCAO

O efeito fotovoltaico, relatado por Edmond Becquerel, em
1839, resulta no surgimento de uma diferenca de potencial
nos extremos de uma estrutura de material semicondutor,
produzida a partir da absor¢ao da luz [1]. Pds crise do petréleo
em 1970, o mundo buscou novas formas de geracdo que nao
agredissem o meio ambiente e, também, pudessem atender
as demandas energéticas de cada nagdo [2]. No Brasil, um
dos marcos para o crescimento de investimentos no setor de
geracdo de energia fotovoltaica foi a publicacdo da Resolucio
Normativa n°® 482/2012 da ANEEL. Esta resoluc¢do definiu as
regras e o sistema de compensacdo de energia elétrica para
unidades de micro e minigeracdes distribuidas. Diante disto,
a geracdo de energia elétrica através da energia solar tem
crescido exponencialmente nos dltimos anos. Segundo dados
do dltimo Balan¢o Energético Nacional (BEN 2020 — Ano
Base 2019), publicado pela Empresa de Pesquisa Energética,
conforme apresentado na Fig. 1, no Brasil a energia solar
apresenta uma participagdo de 1,5% na capacidade instalada.
A maior participagdo continua sendo a de fontes hidricas, com
64,1% do total das fontes na capacidade instalada.

O acréscimo de unidades de micro e minigeracdes as redes
de distribui¢do das concessiondrias tem alterado o compor-
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Figura 1. Participacao das fontes na capacidade instalada.

tamento do fluxo de poténcia das mesmas. Em fungdo da
irradiacdo solar ndo ser constante ao longo do dia e por
sofrer grandes variagdes em curtos intervalos de tempo em
funcdo de eventuais sombreamentos provocados por nuvens
em movimento, a poténcia produzida por PVs apresenta vari-
acdes expressivas, potencializando as incertezas operacionais
nos sistemas de poténcia.

H4 um crescente da académia sobre os efeitos do sobrea-
mento nos sistemas PVs. Em [7], [8] e [9] sdo discutidos os
desempenhos de matrizes fotovoltaicas sob sombreamento. As
pesquisas buscam por meio de identificagdo de situacdes de
sombreamento realizar a desconexdo das células afetadas para
aumentar o rendimento, como pesquisas elaboradas por [6],
[10], [11], [12], [13] e [14].

No intuito de dar uma contribui¢do acerca desse importante
tema que envolve os efeitos do sobreamento, este trabalho traz
dados reais de geracdo PV de unidades de micro e minigeracao
conectadas a rede de distribuicdo urbana da cidade de [jui/RS.
Propde-se o desenvolvimento de algoritmo para estimativa de
geracdo de energia fotovoltaica, e a partir dos dados de geracao
utilizando o Mapa Auto Organizdvel ou SOM (Self Organizing



Map), realizar a clusterizacdo de das curvas de geragdo.

II. MODELAGEM DO SISTEMA FOTOVOLTAICO

Para o desenvolvimento do algoritmo de estimativa de
geracdo de energia fotovoltaica em tempo real, foi utilizado
o software MATLAB®. O algoritmo consiste na modela-
gem matemadtica dos painéis fotovoltaicos a partir da entrada
dos dados técnicos de cada uma das unidades de micro e
minigeracdo conectadas a rede de distribuicdo, e também
das informacdes de irradiacdo solar e temperatura ambiente
adquiridas em uma estagdo meteoroldgica. Para a modelagem
matematica foi utilizado o circuito elétrico equivalente da
célula solar, modelo de um diodo, também conhecido como
modelo real. A Fig. 2 apresenta o circuito equivalente, onde
sao apresentados os demais componentes, o diodo, resisténcia
paralela, e resisténcia série.
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Figura 2. Circuito equivalente da célula fotovoltaica (modelo real).

Aplicando a Lei dos Nos de Kirchhoff no circuito equi-
valente apresentado na Fig. 2, obtemos a expressdo que
corresponde a corrente de saida da célula:

Tt = Iph —Iq— I (D

A fotocorrente I,,[A] depende diretamente do nivel de ir-
radiagdo solar G, [W/m?], e também da temperatura ambiente
T.[°K], e pode ser expressa por Eq. 2. A proporcionalidade
da fotocorrente com a irradiacdo € apresentada na equacdo Eq.
3.

Iph — IO + KO(TC - Tref) (2)
Galsc

Iy = —— 3

0 Gros (3)

Na Eq. 3, G,es tem valor definido de 1000[W/m?] e
corresponde a referéncia da irradiagdo solar e I,. € a corrente
de curto circuito obtida no catdlogo dos fabricantes. Ja na Eq. 2
T,cs € areferéncia de temperatura ambiente, K corresponde
ao coeficiente de temperatura da corrente de curto circuito e
T, é a temperatura de operagdo da célula.

NOCT — 20°C
800W/m?

A temperatura real de operagcdo da célula é corrigida pela
Eq. 4 e leva em conta a temperatura ambiente T, a irradiacao

T.=T,+ G, “4)

solar incidente na célula G,, além do parimetro NOCT
(Normal Operating Cell Temperature) que € fornecido pelo
fabricante do painel e varia geralmente entre 45°C e 49°C.
NOCT ¢€ definido como a temperatura da célula quando a
temperatura ambiente for 20°C, a irradiacdo solar for de
0,8kW/m? e a velocidade do vento for igual a 1m/s.

A corrente no diodo € definida na Eq. 5:
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Onde:

o Iq: — corrente de saturagdo do diodo [A];

e ¢ — carga do elétron: 1,610~ [C];

o n — fator de idealizacdo: 1,525;

o k — constante de Boltzmann: 1, 38210(~23[J/K];
o Ve — tensdo da célula [V];

e R, — resisténcia série 2;

o I, — corrente de saturagéo do diodo em T;.[A];

o E, — gap energy: 1,11[eV]; e

o V,c — tensdo de circuito aberto por célula [V].

A corrente paralelo I;[A] é definida por:

Vcel + RsIcel
I, = et T el 8
h R (8)

A contribuicdo da corrente de curto circuito no modelo
matematico apresenta um valor muito baixo de variacio, desta
forma a contribuicdo desta corrente foi desprezada no modelo.
A resisténcia série pode ser calculada por:

5‘/::5l 1
Rs — _(SI,UOC - chel (9)
Em que:
Io.q q'Voc
che = 10
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Mais detalhes sobre o modelo matematico sdo encontrados na
bibliografia.[5].

III. REDE NEURAL - SOM(Self Organizing Map)

Os Mapas Auto-Organizdveis sdo uma classe especial de
redes neurais baseadas na aprendizagem competitiva. [4]. O
algoritmo SOM ¢ utilizado para reconhecimento de padrdes. O
principal objetivo do Mapa Auto-organizavel é transformar um
padrdo de sinal incidente de dimensdo arbitraria em um mapa
discreto unidimensional ou bidimensional. O algoritmo SOM



¢ definido como uma transforma¢do ® ndo-linear, que mapeia
um espaco de entrada E continuo, cuja topologia € definida
pela relacio métrica dos vetores de dados D, que pertence
a E, para um espaco de saida S discreto, cuja topologia é
definida por um conjunto de modelos M dispostos em uma
grade bidimensional, como mostra a Fig. 3. Normalmente essa
rede de neurdnios € interligada por conexdes sindpticas (pesos)
hexagonais.

Figura 3. Uma transformacdo ®: E - S em um mapa 4x4 com conexdes
hexagonais.

O padrio de sinal incidente ¢ um dado de entrada, composto
por um vetor de dimensdo arbitrdria “n” (varidveis). O mapa
¢ formado por neurdnios, contendo modelos que também
sdo vetores de dimensdo “n” (pesos sindpticos), conectados
entre si como uma rede. O processo de ordenagdo acontece
em trés processos e consiste em encontrar o modelo que
melhor represente um dado de entrada na rede (vencedor).
Esses processos sdo designados de competitivo, cooperativo e
adpativos, a seguir detalhados.

A. Processo competitivo

O processo competitivo visa identificar os neurdnios que
melhor representam dados de entrada na rede. Nesse caso,
sendo uma base de dados com “m” elementos de “n” varidveis
(v), um vetor de dado de entrada (t) € caracterizado por:
SUn,t=1,2,.n

Dt: [’U17U2,.. (11)

Numa rede contendo “z” neurdnios, o vetor do modelo de
pesos sindpticos (p) de cada neurénio (k) tem a mesma
dimensdo que o espago de entrada (n):

Mk = [pk’hkav 7pkn]7k = 1727 vy L (12)

Busca-se o modelo que melhor represente o vetor de entrada
comparando o produto interno M (k) x D; para k variando de
1 a “x”, e seleciona-se o maior. A posi¢cdo do modelo vencedor
na rede serd o centro da fungdo de vizinhanga topolégica, que
definird o processo cooperativo a seguir.

B. Processo comparativo

Apés ser definido o centro, a fun¢do de vizinhanga deve
ajustar com maior é€nfase os neurdnios imediatamente vizinhos
ao vencedor e decair com a distancia lateral. Para isso essa
fungdo deve satisfazer o seguinte:

o ser simétrica em relagdo ao centro (foco);

Lista de
Dados

Figura 4. Representac@o do processo competitivo, todos os modelos recebem
a mesma informagdo (D1), mas apenas um ¢ ativado (M6).

o possuir amplitude maxima no centro, e decrescer com a
distancia lateral até zero, o que é uma condi¢do necessdria
para a convergéncia.

Uma escolha tipica para isso € a funcio gaussiana, que nao
varia com a translagdo:

2
dk:,l

20(i)2 (13)

P (i) = exp

Em que:

o Ny (i) = fungdo de vizinhanga para o vizinho (k) em
relagdo ao vencedor (1) para o dado (¢) na iteracdo (7),
determina o nivel de cooperagdo;

o dj, = distancia lateral entre o vizinho (k) e o neurdnio
vencedor (1);

e 0(i) = largura da vizinhanca (abrangéncia) na iteragdo
(4).

A Fig.5 mostra uma tipica curva gaussiana, onde a amplitude
determina o nivel de cooperagdo entre o vencedor e seus
vizinhos, e a Fig. 6 demonstra a abrangéncia da fungdo de
vizinhanga em uma mapa 4x4 de topologia hexagonal.

Outra caracteristica deste processo é que o tamanho da

vizinhanga topolégica (o) deve diminuir ao longo das itera-
¢oes. Uma escolha plausivel para tal funcdo é o decaimento

exponencial:
. 1
o (i) = opexp <)
71

e o(1)= tamanho da vizinhanga na iteragdo (i);
e 0o= vizinhanca maxima inicial;

¢ ¢ = n° da iteracdo;

e T9= constante de tempo.

(14)

Em que:
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Figura 5. Um exemplo de funcdo de vizinhanca gaussiana.

Figura 6. Funcdo de vizinhanga aplicada em um mapa hexagonal 4x4.

C. Processo adaptativo

Esse € o ultimo processo de uma iteragcdo na formacao auto-
organizada de um mapa de caracteristicas, quando o vetor
de pesos sindptico M} é modificado em relagdo ao vetor de
entrada D; através da seguinte expressio:

My (i 4 1) = My (i) + a(i) * hy ey (i) (D — Mg(i))  (15)

Em que:
e My(i + 1) = modelo k para adaptado para a préxima
iteragdo;

e M (i) = modelo k na iteracdo atual (i);

o «(i) = taxa de aprendizagem na iteracdo (i);

o hii) (i) = nivel de cooperagdo na iteragdo (i);

e D, = dado de entrada (¢).
A taxa de aprendizagem também deve diminuir ao longo
das iteracdes, o que corresponde ao caso da aproximacio
estocdstica, comecando de um valor inicial a0 e decrescendo
gradualmente com o aumento das iteracdes (7). Aqui também
pode ser aplicado o decaimento exponencial como mostra:

(16)

a(i) = agexp (Tiz)

o «(i) = taxa de aprendizagem na iteracdo (i);
e g = taxa de aprendizagem na primeira iteracao;
e T = constante de tempo.

Em que:

Ao longo desses processos competitivo, cooperativo e adapta-
tivo, apés vdrias iteragcdes, obtém-se um mapa que apresenta
os dados associados aos seus neurdnios, de forma que padrdes
similares encontram-se em neurdnios contiguos. Como resul-
tado, a rede SOM propicia a visualiza¢do de dados com gran-
des dimensdes, convertendo complexas relagdes estatisticas
ndo-lineares entre esses dados em simples relagdes geométri-
cas, ou topoldgicas, em uma superficie de pequena dimensao.
Consequentemente existe uma compressdo de informacdo,
mas sem perder a métrica ou hierarquia da relacdo entre
os elementos expostos no mapa, e podendo também abstrair
caracteristicas intrinsecas da relagdo das varidveis envolvidas.
Mais informacdes acerca a rede neural SOM sdo encontrados
em [3].

IV. METODOLOGIA
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Figura 7. Fluxograma Macro

Os processos identificados no fluxograma séo:

o Estacdo meteoroldgica faz a leitura da irradiacdo solar e
temperatura ambiente, através de protocolo de comunica-
¢do FTP, é enviado um arquivo com os dados obtidos na
estacdo nos ultimos dez minutos;

o Software Auto FTP Manager transfere os arquivos da
nuvem para a pasta local do computador;

o Excel automaticamente realiza a leitura da pasta espe-
cificada no computador a cada minuto, unindo em um
dnico arquivo as informagdes de irradiagdo e temperatura
ambiente;

o Algoritmo no Matlab a cada minuto realiza a leitura do
arquivo que contém os dados da estacdo meteoroldgica e



também o arquivo que contém as caracteristicas técnicas

das unidades de micro e minigeracdo cadastradas.
A estimativa da poténcia total de geracdo fotovoltaica na area
urbana da cidade de Ijuf utiliza o modelo matemético descrito
na secdo II. As informagdes necessdrias para o funcionamento,
irradiacdo solar e temperatura ambiente, provém de uma esta-
¢do meteoroldgica instalada sobre o prédio da sede académica
da Universidade Regional do Noroeste do Estado do Rio
Grande do Sul (UNIJUI). Para a validacdo do modelo foi
realizada a coleta de dados reais de geracdo de uma unidade de
minigeracdo conectada a rede de distribui¢do do Departamento
Municipal de Energia de Ijui. A Fig. 8 apresenta a comparacio
entre os dados reais e o modelo matematico de estimacdo de
geracdo fotovoltaica, onde apresentou uma precisao de 97,81%
na integralizacdo da drea.

Comparagao Modelo Matematico x Dados Reais - 04/09/2020 a 10/09/2020
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Figura 8. Validagdo do modelo matemdtico de estimativa de geracdo foto-
voltaica.

O algoritmo de estimacio de geragdo além de apresentar na
forma grafica a curva de poténcia gerada, realiza também o
salvamento de um arquivo com os dados de gerag¢do para que
seja armazenado em um banco de dados. Os dados de geracdo
distribuida estimados alimentam um arquivo que € utilizado
para o mapeamento da caracteristica da curva de poténcia,
utilizando o algoritmo de Mapa Auto-Organizavel (SOM).

A. Resultados e Discussoes

A Fig. 9 apresenta o fluxo do processo de andlise de
sombreamento utilizando os mapas auto-organizaveis. Foram
inseridas as curvas de geracdo de 60 dias, para que o al-
goritmo classifique em 3 padrdes de sombreamento distintos
ocorridos no periodo. O algoritmo SOM realiza o agrupamento
(clustering) das curvas que apresentam caracteristicas mais
semelhantes, desta forma é possivel determinar um padrio de
sombreamento ocorrido no dia.

V. CONSIDERACOES FINAIS

A partir da clusterizacdo de curvas de geragdo, por caracte-
risticas de transitérios de sombreamento, podem ser levantadas
informagdes junto ao sistema elétrico de poténcia local, e
verificar se em dias em que ocorreram 0s maiores perfis
de sombreamento, houve uma alteracio no comportamento
de controle dos niveis de tensdo nas redes de distribuicdo.
Tais condigdes podem implicar em um excessivo nimero de
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Figura 9. Fluxo da Rede Neural — SOM

operacdes de comutagdo de transformadores que realizam a
regulacdo de tensdo, reduzindo a vida ttil dos mesmos. Nesse
sentido, a metodologia proposta traz informagdes especial-
mente Uteis para o desenvolvimento de novas estratégias de
controle e regulacdo de tensdo.
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