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RESUMO

FILTRO DE KALMAN APLICADO A RASTREIO DE MAXIMO PONTO DE
POTENCIA (MPPT) EM PAINEIS FOTOVOLTAICOS

AUTOR: Matheus Leal Marconatto
ORIENTADOR: Natanael Rodrigues Gomes

O presente trabalho possui como intuito final estudar o Filtro de Kalman, especificamente
aplicado a rastreio de maximo ponto de poténcia (MPPT) em painéis solares fotovoltaicos,
uma vez que a energia produzida pelos painéis depende de muitas variaveis e, conse-
guentemente, varia-se a poténcia de saida dos mesmos. Sobre o filtro, entende-se como
um importante algoritmo capaz de estimar parametros, uma vez que 0 mesmo pode atuar
de maneira recursiva e, assim, convergir para um valor real capaz de otimizar o resultado
de uma determinada aplicacdo. Além disso, pode-se citar que o mesmo trabalha com um
conjunto de equagdes matematicas para se determinar estados de interesse. Os mesmos,
por sua vez, podem apresentar diversas incertezas, sejam elas oriundas de medigéo ou
do processo de estimacéao e, ainda assim, obter-se um valor fidedigno. O Filtro de Kal-
man é frequentemente aplicado a sistemas de posicionamento indoor, outdoor, sistemas
de navegacao, controle de veiculos espaciais, controles em plantas industriais, sistemas
gerais de telecomunicacdes, dentre outras aplicacées. Ressalta-se, ainda, o crescimento
intenso que existe no mercado de eficiéncia energética, principalmente o de energia solar;
portanto, torna-se fundamental estudos que visem avangos na presente tecnologia, como
0 que sera apresentado nesta monografia.

Palavras-chave: Filtro de Kalman, Sistemas Fotovoltaicos, Eficiéncia Energética



ABSTRACT

KALMAN FILTER APPLIED TO MAXIMUM POWER POINT TRACKING
(MPPT) IN PHOTOVOLTAIC PANELS

AUTHOR: Matheus Leal Marconatto
ADVISOR: Natanael Rodrigues Gomes

The present work has as final intent to elucidate and clarify topics related to the Kalman
Filter, specifically applied to Maximum Power Point Tracking (MPPT) in photovoltaic solar
panels, once that the power produced by the panels depends on many variables leading,
consequently, to variation in their output potency. About the filter, it is understood as an im-
portant algorithm that is able to estimate parameters, once that it is able to act in a recursive
manner and, therefore, converge to the real value of a determined application. Additionally,
it can be cited that the filter works with a set of mathematical equations to determine states
of interest. These, on the other hand, may present many uncertainties, be them resulting
from the measuring or from the estimating process, and, yet, they can obtain an accurate
value. The Kalman filter is diversely applied to indoor and outdoor positioning systems,
navigation systems, spatial vehicles control, industrial plants control, general systems of
telecommunications, amongst other applications. It is worth pointing out, also, the intense
growth in the market of energetic efficiency, especially solar power; therefore, studies that
aim to advance the current technology become fundamental, studies such as the one pro-
posed in this monography.

Keywords: Kalman Filter, Photovoltaic Systems, Energy Efficiency
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1 INTRODUCAO

Como se sabe, desde os tempos mais primordiais possiveis, ndo apenas o ser hu-
mano, mas como praticamente todos os seres vivos existentes, necessitam de luz solar
para sua sobrevivéncia. Responsavel direto pela produgéo de fotossintese, de forma ex-
tremamente superficial, o Sol é compreendido como fator Unico e indispensavel em toda
existéncia do planeta Terra e citar sua importancia é redundante. Tendo isso em vista,
pode-se citar que 0 mesmo - além de sua relevancia principal ja citada - pode ser compre-
endido como um 6tima fonte de energia limpa e renovavel.

Sendo datados de - aproximadamente - 1839, os paineis solares fotovoltaicos sao
sistemas muito eficientes que, de forma simples, captam a luz oriunda do Sol e a trans-
formam em energia elétrica. Obviamente, com o decorrer do tempo, estudos foram sendo
aprimorados e a técnica foi evoluindo em relagéo ao que era no seus tempos primordiais.

Tendo em vista que a luz solar € disponivel em abundancia e de forma inteiramente
gratuita, os sistemas fotovoltaicos tornam-se 6timas alternativas para produzir-se energia.
Outra vantagem visivel é o fato de sistemas fotovoltaicos nao utilizarem combustiveis fés-
seis em seu funcionamento e, consequentemente, ndo gerar poluicdo aos ecossistemas,
como outras formas de geracdes de energia, a citar-se termelétricas e hidrelétricas.

A partir do momento que se nota a relevancia de fontes renovaveis de energia, es-
pecificamente citando a solar, torna-se extremamente relevante estudos que visem aprimo-
rar tal tecnologia e aumentar sua influéncia positiva em relacéo a sociedade. Notadamente,
a medida que o tempo passa, novas tecnologias chegam e impactam de forma benéfica
ao que tange a sistemas mais eficientes.

Partindo-se deste pressuposto, o qual engloba producgéo de energia elétrica oriunda
de energia solar e uma maior eficiéncia, cita-se que uma tecnologia importante presente
em sistemas que utilizam painéis solares (especificamente nos inversores de tensdo) é a
chamada MPPT (Maximum Power Point Tracking), a qual é encarregada de rastrear a me-
lhor relacéo entre tenséo e corrente, visando-se sempre obter o ponto de poténcia maxima
possivel. Tendo em vista que os sistemas fotovoltaicos dependem de muitas variaveis,
como angulo de incidéncia do Sol, radiacédo, temperatura, nuvens, etc, tal ponto pode se
tornar variavel.

Dito isso, propde-se - como objetivo geral - a andlise de um sistema de rastreio
para o ponto de maxima poténcia, utilizando-se de um algoritmo bastante eficiente para
se obter estimativas precisas, mesmos com dados ruidosos: o Filtro de Kalman. Assim,
visa-se aumentar a eficiéncia final do sistema.
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1.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS
De forma concisa, sobre objetivos especificos, cita-se:

+ Realizar uma reviséo bibliogréafica sobre o tema painel solar fotovoltaico, descrevendo
um breve historico e suas caracteristicas em geral;

» Descrever as caracteristicas e peculiaridades do Filtro de Kalman, bem como o seu
surgimento e suas equagdes matematicas;

« Avaliar as técnicas mais comuns de rastreio de méaximo ponto de poténcia (MPPT)
em painéis fotovoltaicos: Pertuba e Observa e Condutancia Incremental;

 Analisar os efeitos e sugerir a utilizagdo do Filtro de Kalman em sistemas de painéis
fotovoltaicos, visando-se maior eficiéncia em comparacgao a algoritmos similares.

1.2 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

O presente trabalho sera dividido da seguinte forma: Inicialmente, abordar-se-a
o tema painel solar fotovoltaico. Um breve histérico, composicdo de materiais, aplica-
cOes, sistemas existentes e caracteristicas em geral. Posteriormente, de forma analoga,
descrever-se-a caracteristicas e peculiaridades do Filtro de Kalman, bem como uma revi-
sao histoérica, como surgiu, onde aplica-se, suas equagoes matematicas, exemplos nume-
ricos, dentre outros tépicos associados ao mesmo. Apds, abordar-se-a duas técnicas de
rastreio de maximo ponto de poténcia (MPPT) em painéis fotovoltaicos: Perturba e Ob-
serva e Condutancia Incremental. Por fim, baseado em estudos similares, trata-se do uso
do Filtro de Kalman para estimar o MPPT (Maximum Power Point Tracking), que se entende
como uma técnica utilizada por inversores para determinar a méaxima poténcia a partir de
dispositivos fotovoltaicos. Como se sabe, tal parametro pode ser variavel, visto que inci-
déncia solar, temperatura e idade das células variam com o tempo. Portanto, em outras
palavras, tal aplicagao busca, com o auxilio do Filtro de Kalman, estimar-se o ponto de ma-
xima poténcia em instalacdo de painel solar fotovoltaico e, consequentemente, aumentar
sua eficiéncia.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo discutirg, inicialmente, uma revisdo completa de painéis solares
fotovoltaicos, bem como suas especificacdes, aplicacdes e caracteristicas em geral. Pos-
teriormente, o tema a ser abordado € o Filtro de Kalman, algoritmo bastante utilizado para
estimar-se, com alto grau de confiabilidade, parametros escalares e vetoriais.

2.1 PAINEIS SOLARES FOTOVOLTAICOS

Um painel solar €, em linhas gerais, uma coleg¢édo de células solares, as quais po-
dem ser usados para gerar eletricidade através do efeito fotovoltaico, de acordo com (THE
ECONOMIC TIMES, 2019). A conversao da luz em energia elétrica é realizada gracas as
chamadas células fotovoltaicas, responsaveis por dar vida ao sistema por completo, uma
vez que - ao captar a luz solar - criam uma diferenca de potencial elétrico e, consequente-
mente, geram uma corrente elétrica que fluird entre camadas de cargas opostas, gracas a
caracteristica semicondutora do material Silicio, presente em abundancia nas células.

De forma visual, a figura abaixo, de numero 2.1, demonstra um exemplo de painel
solar fotovoltaico:

Figura 2.1 — Exemplo de painel fotovoltaico

Fonte: G1 (2019).
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2.1.1 HISTORICO

De acordo com (INSTITUTO SUPERIOR TECNICO, 2019), os primérdios da con-
versdo da luz solar em energia elétrica estdo datados do ano de 1839, gracgas ao fisico fran-
cés Alexandre Edmond Becquerel, ao realizar experiéncias eletro-quimicas e, por acaso,
notar que a exposicao dos eletrodos de platina a luz davam origem ao efeito fotovoltaico.

Com o decorrer do tempo, diversas novas descobertas foram marcantes e funda-
mentais para a evolugdo dos painéis fotovoltaicos e suas muitas aplicagées. Cita-se, por
exemplo, o ano de 1953, quando Calvin Fuller, Gerald Pearson e Daryl Chapin desenvol-
veram a célula solar de silicio, de acordo com (ENERGIA SOLAR, 2018). Inicialmente, tal
célula mostrou-se suficiente e eficiente para pequenos dispositivos elétricos e, posterior-
mente, sendo de grande relevancia para o maior desenvolvimento da energia solar.

Outro momento marcante, cita-se, € o ano de 1958, onde aconteceram as primeiras
aplicacbes de painéis fotovoltaicos no espaco, ao lancar-se o satélite Vanguard I, de 1 Watt
de poténcia. Pouco tempo depois, nos anos de 1964 e 1966, a NASA responsabilizou-
se pelo langcamento de satélites e estagdes espaciais baseados inteiramente em energia
oriunda do Sol, de acordo com (FONTES, 2019). Uma explicacdo palpavel para a utilizagao
espacial ser mais frequente que outras aplicagdes a época é pelo fato de a tecnologia ser
extremamente cara e apenas industrias com bastante poder aquisitivo poderiam utiliza-las.
Ja no ano de 1973, construiu-se a primeira casa solar nos EUA, mais especificamente na
Universidade de Delaware, sendo concebida de “Solar One”.

No ano de 1981, gragas ao americano Paul MacCready, obteve-se o primeiro aviao
movido a energia solar, conhecido como “Solar Challenger’. Ainda na década de 80, mais
especificamente no ano de 1982, criou-se a primeira usina solar fotovoltaica, localizada nos
EUA. Além disso, um adendo importante é o avango na eficiéncia das células solares com
o decorrer da historia: inicialmente, girava em torno de 2%; hoje em dia, comercialmente,
gira entre 15% a 20%. Em alguns casos especificos, obteve-se em torno de 35% de
eficéncia, no ano de 2016; porém, tal tecnologia ainda se encontra distante do consumidor
final.

2.1.2 COMPOSICAO DOS MODULOS FOTOVOLTAICOS

Um painel fotovoltaico é composto por diversos materiais importantes. De forma
simplificada, a parte mais significativa do mesmo é compreendida como a célula fotovol-
taica, responsavel por dar “vida” ao sistema por inteiro. A mesma, formada por materiais
semicondutores - Silicio (Si), em sua grande maioria - é responsavel pela geragao de cor-
rente elétrica a partir do momento em que os fétons solares entram em contato com os se-
micondutores presentes na estrutura e, consequentemente, ocasionando o deslocamento
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de elétrons de forma ordenada.

Obviamente, apenas células fotovoltaicas ndo formardo toda a estrutura do painel
final. De acordo com (PORTAL SOLAR, 2018), existem outras elementos importantes na
formac&o do mesmo e elas seréao listadas e descritas a seguir:

« Vidro fotovoltaico: 0 mesmo ndo se trata de um vidro comum: entende-se como um
vidro ultrapuro e baixo teor de ferro, concebido com o intuito de refletir o minimo pos-
sivel de luz solar, uma vez que é revestido com subtancias antirreflexivas. Por serem
temperados e possuirem 4mm de espessura, possuem a capacidade de resistir a
fortes granizos e tempestades.

A imagem abaixo, de numero 2.2, ajuda a demonstrar a estrutura:

Figura 2.2 — Vidro fotovoltaico

Fonte: PAINEL SOLAR (2019).

+ Filme encapsulante para painel solar: também conhecido como EVA, (do inglés Ethy-
lene Vinyl Acetat - acetato-vinilo de etileno), entende-se como um material selante
que visa proteger as células fotovoltaicas de fatores externos, como raios UV, umi-
dade, envelhecimento e temperaturas extremas.

A figura abaixo, de numero 2.3, mostra a estrutura descrita:
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Figura 2.3 — EVA

Fonte: PAINEL SOLAR (2019).

» Backsheet: entende-se como o filme branco que é alocado na parte traseira do painel
fotovoltaico. Sua principal funcao € a protecao dos componentes internos do mesmo,
uma vez que o Backsheet age como isolante elétrico.

A imagem a seguir, de nimero 2.4, mostra o elemento Backsheet:

Figura 2.4 — Backsheet

Fonte: PAINEL SOLAR (2019).

+ Caixa de jungao: como 0 nome ja sugere, é a parcela que fara a conexao entre os
painéis fotovoltaicos, ou seja, interconecta-los em série. Localizada na parte traseira
do painel, a caixa possui diodos do tipo By-Pass, que irdo atuar na seguranca do
sistema e representam em torno de 6% do valor final do sistema.

A imagem a seguir, de nimero 4.1, ajuda a exemplificar a caixa de juncao:
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Figura 2.5 — Caixa de jungao

Fonte: AUTOR (2019).

» Molduras: localizada no entorno do painel e feita de Aluminio, a moldura possui como
fungéo principal proporcionar robustez e seguranga ao sistema.

A figura a seguir, de numero 2.6, demonstra e estrutura descrita:
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Figura 2.6 — Moldura

-—

Fonte: AUTOR (2019).

A imagem a seguir, de nimero 2.7, demonstra a estrutura final e suas respectivas
parcelas:
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Figura 2.7 — Principais materiais de um painel

——— Moldura de Aluminio

——Vidro Especial

~ — Pelicula Encapsulante - EVA
. —— Células Fotovoltaicas

—— Pelicula Encapsulante - EVA
- —— Backsheet (fundo protetor)

—— Caixa de Jungao

Fonte: PAINEL SOLAR (2019).

2.1.3 ENERGIA SOLAR NO MUNDO

Apesar de a tecnologia de painéis solares fotovoltaicos ter se expandido conside-
ravelmente nos ultimos anos, assim como outras fontes renovaveis, o mundo ainda pos-
sui uma matriz energética voltada para fontes nao-renovaveis, como mostrado na figura
abaixo, de numero 2.8:
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Figura 2.8 — Matriz energética mundial

Hidraulica Outros
2,5% 1,6%

Biomassa
]N uclear 9,8% Carvao
5 a,9% §®  27,1%

£

Gas Natural

22,1%

Petréleo e
derivados

Fonte: IEA (2018).

As fontes renovaveis compreendidas como solar, edlica e geotérmica correspondem
a apenas 1,6% do total da energia utilizada no planeta, denotado por “outros” no grafico.
No melhor dos casos, somando-se as parcelas de biomassa e hidraulica, obtém-se 14%
de fonte sustentavel de energia, de acordo com (IEA, 2018)

Tal percepcao ajuda a mostrar que, mesmo com um grande potencial, fontes reno-
vaveis ainda sédo pouco exploradas mundo afora.

2.1.4 FUNCIONAMENTO DO SISTEMA FOTOVOLTAICO

A presente se¢ao possui como intuito demonstrar, passo a passo e de forma clara,
todo o funcionamento de um painel fotovoltaico, desde energia oriunda do Sol, na forma
de féton, até chegar a tomada do consumidor final.

De forma superficial, a cada instante, o Sol libera pequenos “pacotes de energia”,
conhecidos como fotons, os quais percorrem 150 milhdes de km e, em torno de 8 minutos,
chegam a superficie da Terra, de acordo com (BLUESOLAR, 2018). Cita-se, como curio-
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sidade, que a cada hora, a quantidade de fétons que atinge o planeta seria suficiente para
satisfazer as necessidades energéticas globais por um ano inteiro, tamanha a intensidade
de energia dos mesmos. Por tal ponto, ja se nota o potencial enorme presente na fonte so-
lar. De acordo com (IEA, 2017), a energia solar € a de crescimento mais rapido no mundo,
superando até as de combustiveis fésseis em alguns casos.

Como ja citado outrora, os painéis sdo compostos de diversas células fotovoltaicas
que irdo converter a luz solar em energia elétrica. Tal transformagédo ocorre no momento
em que o féton colide com tal célula e ocasiona a formagado da corrente elétrica no ele-
mento semicondutor presente na mesma, caracterizada pelo deslocamento dos elétrons,
presentes em excesso na camada negativa, rumo a camada positiva. Tal fénomeno é
conhecido como efeito fotovoltaico.

Um aspecto fundamental de ser esclarecido é que a corrente elétrica presente nos
moédulos fotovoltaicos é continua (CC). Como se sabe, os aparelhos elétricos das resi-
dencias operam no formato de corrente alternada (CA), portanto € necessario uma con-
versao para tal sistema ser util. Dessa forma, entra em cena o cérebro de todo o pro-
cesso: o inversor. De forma superficial, 0 mesmo conta com diversas chaves eletrénicas,
como transistores do tipo IGBT (/nsulated Gate Bipolar Transistor - Transistor Bipolar de
Porta Isolada), IGCT (Integrated Gate-Comutated Thyristor - Portao Integrado Controlado)
e MOSFET (Metal-Oxide-Semiconductor Field Effect Transistor - Transistor de Efeito de
Campo de Oxido de Metal Semicondutor), os quais trabalham na transformacao do sinal
continuo em alternado.

Além da conversao da corrente, o inversor - por possuir a capacidade de intera-
¢cao com o sinal alternado da rede - é responsavel pela “mistura” da energia oriunda dos
modulos com a energia convencional da rede elétrica, seguindo os critérios da Resolugéo
Normativa 482/12 - da Aneel - bem como as resolugdes 687 e 786, que a complementa.
A mesma estabelece as condi¢des gerais para 0 acesso de microgeragao e minigeracao
distribuida e permite essa troca de energia entre sistema fotovoltaico e rede elétrica.

Em dados momentos, os painéis solares ndo gerarao energia, visto seu carater in-
termitente, como em periodos noturnos. Sendo assim, a pessoa que possui instalacao
necessitard utilizar energia oriunda da rede elétrica. Em contrapartida, em momentos de
muita geragdo, em que a mesma se torna maior que o0 consumo, o sistema fotovoltaico
cede energia para a rede. Tal concessao € conhecida popularmente como créditos ener-
géticos e os mesmos possuem validade de 5 anos. Dessa forma, tal atividade de permuta -
como ja citado anteriormente - é de total responsabilidade do inversor, ressaltando-se sua
caracteristica fundamental em um sistema solar.

A imagem logo abaixo, de nimero 2.9, demonstra um esquematico simplificado de
todo o funcionamento do sistema fotovoltaico:
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Figura 2.9 — Funcionamento de um sistema fotovoltaico

rede da
concessionaria
de energia

modulos
solares fotovoltaicos i

medidor
bidirecional

gquadro
eletrico

energia produzida em corrente continua (C.C)
inversor B energia produzida em corrente alternada (C.A)
e B energia consumida
grid-tie = energiainjetada na rede
= energia fornecida pela concessionaria

Fonte: LUZ SOLAR (2016).

2.1.5 CIRCUITO ELETRICO EQUIVALENTE DE UM PAINEL FOTOVOLTAICO

De forma superficial, painéis solares fotovoltaicos podem ser representados por um
circuito elétrico equivalente. De acordo com (PETRONE et al., 2017), um dos modelos
mais encontrados em literaturas é o Single Diode Model - SDM. Como sugere (DA COSTA,
2010), tal circuito € conhecido por apresentar uma resisténcia em série (R), caracterizada
como perda oriunda dos contatos metalicos entre as células, uma resisténcia shunt (R.y,),
determinando perdas relacionadas as correntes parasitas presentes nos sistemas em ge-
ral, um diodo de difusao - representando a juncdo P-N da célula solar e uma fonte de
corrente, dependente direta da radiagao solar. A imagem posterior, de nimero 2.10, de-
monstra o circuito correspondente:
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Figura 2.10 — Circuito elétrico equivalente

¥ ol
lirr 375 § R "4

Fonte: FILHO ET AL. (2019).

Sendo:

I;,.: Corrente fotogerada;

1,;: Corrente presente no diodo de difusao;
I, Corrente presente na resisténcia shunt;
Ry, Resisténcia shunt ;

R,: Resisténcia série;

I: Corrente gerada pelo painel fotovoltaico.

Ainda, de acordo com (RAMCHANDANI et al., 2012), a corrente | pode ser determi-
nada pela relagao a seguir, de numero (2.1):

1 qAV
I=1 - —1 2.1
Sendo:

I: Corrente gerada pelo painel fotovoltaico (A);

I;,..: Corrente fotogerada (A);

\: Radiancia (kW /m?);

q: Carga elementar (1,621071°C);

k: Constante de Boltzmann (1,38010723.J/K);
A: Constante no valor de 0.2464;

T: Temperatura (°C);

V': Tenséo de saida do painel;

V... Tensao de curto circuito.
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2.1.6 VANTAGENS E DESVANTAGENS

Como era de se esperar, apesar das inumeras vantagens, painéis solares fotovol-
taicos também apresentam aspectos negativos. Dessa forma, o presente capitulo ird apre-
sentar - de forma superficial - os aspectos positivos e negativos dos mesmos, bem como
uma leve explicacao sobre cada topico:

* VANTAGENS:

— O Sol € uma fonte inesgotavel de energia;

N&o polui o0 meio ambiente;

A eficiéncia dos painéis é crescente;

Otima fonte de energia em paises tropicais, como o Brasil;

Nao necessita de muita manutenc&o ao longo do tempo.

+ DESVANTAGENS:

Producéo variavel de acordo com as condicoes atmosféricas, recaindo na inter-
miténcia da geragao;

Preco elevado, se comparado a outras fontes de energia ndo-renovaveis;

Requer um sistema eficiente de armazenamento;

Mudanca estética do imével, visto que - dependendo da localizacao - alterara a

fachada do local que receberé o sistema.

2.1.7 ENERGIA SOLAR NO BRASIL

Diferentemente da matriz energética mundial, a qual prioriza majoritariamente por
fontes de energia ndo-renovavel, a matriz brasileira ndo segue esse padrao. Apesar de a
mesma ainda ser composta por mais fontes de cunho nao-renovavel, o pais segue uma
tendéncia de crescimento de fontes alternativas e ecologicamente sustentaveis, como hi-
draulica, lenha, cana-de-acucar, etc, totalizando-se em torno de 42,9%, numero bastante
expressivo, de acordo com (EPE, 2018). Além do mais, segundos estudos do Ipea (Instituto
de Pesquisa Econ6mica Aplicada), o Brasil esta executando, de forma bastante eficiente,
o pacto de investir em fontes limpas e renovaveis de energia, uma das principais metas do
desenvolvimento sustentavel, definidos pela ONU, até 2030.

A figura abaixo, de numero 2.11, demonstra a matriz energética do Brasil:
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Figura 2.11 — Matriz energética brasileira
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Fonte: BEN (2018).

Tratando-se especificamente de energia solar, a mesma corresponde a em torno
de 1% da matriz energética do pais. Tal analise ajuda a perceber que, mesmo com o pais
aderindo a fontes alternativas, a tecnologia fotovoltaica ainda € incipiente no Brasil, mesmo
com um 6timo potencial e uma expansao consideravel nos ultimos dois anos.

Segundo dados de (G1, 2019), existem aproximadamente 49 mil instalacdes de
sistemas fotovoltaicos Brasil afora. Aléem disso, de acordo com Rodrigo Sauaia, presidente
da Absolar (Associagéo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica), neste ano de 2019, o
pais devera ter uma expansao de 44% na capacidade instalada de energia oriunda do Sol,
0 que levaria a uma interessante marca de 3,3 gigawatts (GW) de energia produzida.

De acordo com a Eletrobras, a regidao do pais com maior potencial de utilizacao
de energia solar é a Nordeste, com valores médios de 206\ /m? de radiagdo solar. Na
sequéncia, vem a regido Centro-Oeste, com radiagdo média de 2021¥/m?. A regido Sul,
por sua vez, apresenta um percentual menor, com valor médio de 1791/m?.
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2.1.8 CURIOSIDADES SOBRE SISTEMAS FOTOVOLTAICOS

A presente se¢ao abordara, de forma resumida, algumas curiosidades relacionadas
a sistemas fotovoltaicos:

+ Painéis solares fotovoltaicos ndo necessitam de luz solar direta para produzirem
energia; logo, também produzem energia em dias nublados e chuvosos;

» Telha solar: em 2016, a empresa Tesla apresentou a telha solar, transformando o
telhado em gerador de energia sem, ao menos, tirar sua aparéncia classica;

+ O Estadio Mineirao, localizado em Belo Horizonte (MG), possui 6 mil painéis em seu
topo. Foi o primeiro estadio do mundo a sediar uma partida de Copa do Mundo, entre
Colébmbia x Grécia, em 2014, funcionando a energia solar;

 Existe uma estrada solar na Franga. A mesma cobre um trajeto de 1 km com painéis
fotovoltaicos, fornecendo iluminagé@o para diversas ruas da cidade;

« O Aeroporto Internacional Cochin, localizado na india, funciona inteiramente a ener-
gia solar. O 46 mil painéis geram em torno de 12 MW e, além disso, € o primeiro
aeroporto do mundo a funcionar 100% gracgas a fonte solar;

» Existem carros solares que ultrapassam os 100 km/h;

* O parlamento paquistanés, denominado Majlis-e-Shoora, funciona inteiramente gra-
cas a energia solar, desde o ano 2016;

» No ano de 1921, Albert Einstein recebeu o prémio Nobel de Fisica por experimentos
relacionados a energia solar.



3 FILTRO DE KALMAN

No presente capitulo, descrever-se-4 o mundialmente conhecido Filtro de Kalman,
de forma dividida em contexto de criacao, o que € o filtro, equacbes matematicas relevan-
tes, aplicagdes gerais e exemplos numericos.

3.1 CONTEXTO HISTORICO

No ano de 1960, o engenheiro e matematico Rudolf Emil Kalman publicou seu mun-
dialmente conhecido trabalho denominado “A New Approach to Linear Filtering and Pre-
diction Problems”. Sobre o0 mesmo, é importante citar que, no contexto da publicacao, o
planeta vivia uma intensa corrida espacial, motivando diversas pesquisas € avangos rela-
cionados ao estudo de satélites e sistemas de localizagdo. Naquele momento, a disputa
era liderada pela antiga Unido Soviética, a qual ja havia conseguido colocar em 6rbita o
primeiro satélite artificial e, além disso, ja pussuia testes avangados para voos tripulados
(GREWAL & ANDREWS, 2010.). A partir de entao, no referido projeto, o hungaro “entre-
gava” ao mundo sua famosa criagao, a qual viria a ter seu nome.

3.1.1 O QUE E O FILTRO DE KALMAN

De forma simplificada, o método conhecido como Filtro de Kalman pode ser carac-
terizado como um conjunto de equagdes matematicas com a finalidade de estimar parame-
tros mais precisos, uma vez que sua aplicagédo visa reduzir erros em sistemas deturpados
por Ruido Gaussiano Branco. (ABREU, 2008).

Cita-se que o filtro é capaz de realizar medi¢cdes de determinado sinal, no decorrer
do tempo (de forma dindmica) - podendo o dito sinal estar alterado por ruidos e impreci-
sOes — e, entao, gerar valores os mais proximos possiveis da realidade, baseando-se em
técnicas probabilisticas. Esses resultados sdo oriundos de uma média ponderada entre
valores aferidos. Como é sabido, essa média € calculada atribuindo-se pesos aos valores;
portanto, a maior relevancia é atribuida ao parametro de maior confianga. Tal pratica visa
atenuar discrepancias entre os valores aferidos e os valores reais. Além disso, ressalta-se
que o filtro possui caracteristica de utilizar a localizacdo passada, a localizagdo presente
estimada (variavel observada) e 0 modelo de movimento para predizer, com 0 menor erro,
a localizacao presente e a localizagao posterior. (NURMINEN et al., 2013).

Como citado, o filtro funciona baseando-se em equagdes matematicas. Por funcio-
nar de forma recursiva, requer apenas a estimativa anterior para calcular o préximo estado,
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e nao o historico por inteiro. Utiliza um modelo dindmico de sistema, entradas de controle
conhecidas e medi¢cdes para gerar uma estimativa das grandezas variaveis do sistema.
Como propde (LJUNG, 1999), seu funcionamento se assemelha ao Método dos Minimos
Quadrados (MMQ), que também busca uma maior precisdo em determinado conjunto de
dados. Para isso, o filtro leva em conta diversos fatores presentes na realidade, como
incertezas e ruidos oriundos de perturbacgdes.

O Filtro de Kalman produz estimativas dos valores reais de grandezas medidas e
valores associados, prevendo um valor e estimando a incerteza do valor predito. Suas
equacgdes tendem a reduzir a soma dos quadrados das diferencas entre os valores reais e
os valores estimados. Assim, pode-se dividir a operagao do filtro em duas etapas: predi¢ao
- ou previsao - € atualizacao, também chamada de correcéo.

No primeiro caso, trantando-se da predi¢do, também conhecido como parametro a
priori, estima-se o estado atual apenas com dados estimados até o passo anterior, nao
incluindo dados observados no tempo atual. Apds isso, observa-se a fase de atualizagao,
na qual o estado atual é revisado e modificado, corrigindo-se o parametro a priori com o
auxilio do tempo atual. Dessa forma, obtém-se em uma estimativa miscigenada, conhecida
como estimativa a posteriori (AIUBE, 2005).

3.1.2 APLICAGOES GERAIS DO FILTRO DE KALMAN

Sobre aplicagdes praticas, pode-se citar que uma das formas mais usadas é na lo-
calizacao de veiculos e sistemas moveis, tanto em localiza¢des indoor quanto em outdoor,
como o GPS. Bastante vital nos sistemas de navegacdo, sendo usados - principalmente
- em submarinos, misseis de cruzeiro e 6nibus espaciais, com destaque para o Projeto
Apollo, da NASA, e para a Estacédo Espacial Internacional. (GAYLOR; LIGHTSEY, 20083).

Além disso, pode-se citar que, em navegacdes aeroespaciais, onde grandezas fisi-
cas tém que ser medidas para se determinar variaveis de interesse - como posig¢ao, velo-
cidade e aceleragao - existem limitagbes sensoriais, as quais podem apresentar medidas
com incertezas, ruidos e erros. Para isso, torna-se necessario fazer uma ponderacao dos
dados existentes, a fim de se obter estimativas confiaveis. Assim, o Filtro de Kalman é
aplicado com o intuito de fazer tais filtragens de informacao (FARIA E SOUZA, 2008).

3.2 EQUAGOES MATEMATICAS DO FILTRO DE KALMAN

De acordo com (PADUA, 2006), o Filtro de Kalman discreto baseia-se, inicialmente,
em um sistema linear modelado em equacdes de estado, na forma (3.2):
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T — A]Jk_l + wy,

yr = Bxy, + 2

Sendo:

x: Estado no tempo k;

A: Entrada de controle do sistema;
B: Entrada de controle do sistema;
x_1: Estado no tempo anterior a k;
yr: Medicdo do estado no tempo k;
wy,: Ruido de estimagéo;

z1: Ruido das medidas;

Para fins de demonstracédo, assume-se que grande parte dos ruidos w; e z;, em
sistemas dindmicos sdo Gaussianos Brancos nao-correlacionados (independentes entre
si), provenientes de erros de modelagem e de sensores de medicao, de forma respectiva.
Portanto, tais ruidos tém média zero e covariancia Q e R.

wi N(0,Q)

Dessa forma, pode-se estabelecer as seguintes relagdes (3.1) e (3.2):

cov(wy) = E[Wp. W] = Q (3.1)

Ja para o caso de z;, obtém-se:

cov(z,) = Elzr.2l] = R (8.2)

Da definicdo, nota-se que as matrizes Q e R sdo quadradas e diagonais. Além
disso, considera-se que o estado a priori, Xy, € calculado a partir da estimativa anterior e,
portanto, independente dos ruidos wy e z;. Assim:

Bt = Ay (3.3)

Sendo:

x,—1 - Estado atual;

x_1. Estado anterior;

A: Entrada de controle do sistema.
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A fim de se aumentar a precisao do valor aferido, entra em cena a parcela de atua-
lizacao do filtro: a chamada matriz de renovacéao representa o quanto a estimacéo a priori
deve ser alterada, baseando-se na medicao atual. Portanto, chega-se a seguinte expres-
séo:

x, = ﬁ?'k/k—l + Ky, (yk, - Bf%k/k—l) (3.4)

Sendo:

xy: Estado atual atualizado;
/-1 - Estado anterior;

K .: Ganho de Kalman;

Y- Medicéo;

B: Entrada de controle do sistema.

Nota-se, de forma bastante clara, que a segunda parte da equacéao tende a ser
zero assim que os parametros comegarem a convergir e o passo atual ser igual ao valor
anterior. Para isso acontecer, ha duas maneiras: o sinal medido no momento, y;, deve
ser idéntico a multiplicagdo entre o sinal no instante anterior e a matriz de entradas B. Ou,
ainda, a matriz de ganhos K possuir valor zero.

Sobre a matriz de ganho K, ressalta-se que a mesma tende a minimizar a varian-
cia do erro entre z; e x;. Dessa forma, pode-se determinar o erro de estimagéo a priori
com a seguinte equacao (3.5):

er = Tk — Th/k—1 (3.5)

Sendo:

er: Erro de estimacéao a priori;

x;.: Estado atual;

Tr/,—1: Estado anterior.

E, de forma andloga a anterior, determina-se o erro de estimacao a posteriori com
arelacéo (3.6):

6;9 =T — Zf?k (36)

Sendo:

e’i: Erro de estimacao a posteriori;
xy: Estado atual;

&y Estado atual estimado.

Assim, as covariancias referentes aos erros a priori e a posteriori também podem
ser determinadas. O primeiro caso € definido pela relagao (3.7):
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Pyji—1 = cov(ex) = Eley.€} ] (8.7)
Sendo:
Py /._1: Covariancia do erro a priori;

De forma similar, a covariancia do erro a posteriori é definida pela relagao (3.8):

Py, = cov(e},) = Elej.e}”] (3.8)

Sendo:
Py: Covariancia do erro a posteriori;

Substituindo-se (3.5) em (3.7) obtém-se:

Pk/kq =k [wk - ﬁ%/kq) : (mk - 951@/1471)T] (3.9)

Prosseguindo-se, aplicar-se-a as equacgdes (3.1), (3.2), (3.3) e (3.6) em (3.9). Dessa
forma, obtém-se:
Piji-1 = E[(Azp—1 + wy, — A1) (Axgp_q + wi — Aikfl)T] (3.10)

De forma que:

Py = ABlej_y (1) AT + Elwy.(wy,)"] (3.11)

A obter-se:

Pyjro1 = AP AT +Q (3.12)

Sendo:

Py /1,_1: Covariancia do erro a priori,
A: Entrada de controle do sistema;
P,,_,: Covariancia anterior;

Q: Ruido.

De forma anéloga ao procedimento anterior, onde estabeleceu-se a covariancia do
erro a priori na relagdo (3.12), pode-se determinar covariancia do erro a posteriori. Para
isso, aplica-se a equacéo (3.6) em (3.8). Obtém, portanto:

P, = El(x), — &) (x — 21)"] (3.13)

Acrescentando-se as equacodes (3.1) e (3.4) em (3.13), obtém-se:
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Py = E[(xy — &gjp-1) + Ki(Bag + 2x — Bire—1)][(0x — &xjp_1) + Ki(Bag + 2¢ — Biyg_1]"
(3.14)
Sabendo-se que e, e z, também s&o nao-correlacionados, consegue-se simplificar
a equacao (3.14):

Py = (I — KxB)Pyyr—1(I — Ki.B)" + KyRK] (3.15)

Sobre o parametro K, conhecido como ganho de Kalman, pode-se citar que sua
matriz é atualizada a cada iteracdo. A fim de se determinar a expressao do ganho Ky,
devemos derivar a expressao (3.15) em relagédo ao préprio K e igualar a expressao a zero.
Desta forma, obter-se-a:

Ky, = Py1 B"(BPyj—1B" + R)™! (3.16)

Sendo:

Kj: Ganho de Kalman;

Py 1.—1: Covariancia do erro a priori;
B: Entrada de controle do sistema;
R: Ruido

Substituindo-se a expressao (3.16) em (3.15), obteremos:

P, = (I — KxB)Pyjp— (3.17)

Sendo:

Py: Covariancia do erro a posteriori;
I: Matriz identidade;

K;.; Ganho de Kalman;

Py j._1: Covariancia do erro a priori

Compreende-se “I” como uma matriz identidade, que nada mais é que uma matriz
quadrada, com os valores da diagonal principal valendo 1 e todos os outros termos, 0. A

imagem a seguir, de numero 3.1, exemplifica:
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Figura 3.1 — Matriz identidade n x n

1 0 0]
0 1 0
T = |
_D 0o 1_-:L:r:-i-a.

Fonte: WIKIPEDIA (2017).

Dessa forma, através da relacdo (3.17), obtém-se a expressao que determina a
covariancia do erro a posteriori.

Como ja fora descrito anteriormente, o Filtro de Kalman opera em duas fases. No
primeiro momento, também conhecido como predicdo, como 0 home ja sugere, tem a mis-
sao de projetar o estado a frente (equacédo (3.3)) e obter a covariancia do erro a priori
(equagao (3.12)). Em um segundo momento, na fase de atualizagao, obtém-se a covarian-
cia do erro a posteriori (equagao (3.17)), ganho de Kalman (equagéo (3.16)) e incorpora a
atualizacado na medigao a priori (equacao (3.4)).

De forma simples, a figura a seguir, de numero 3.2, ajuda a resumir e elucidar o
funcionamento do Filtro de Kalman, mostrando seus passos na ordem de execu¢ao:

Figura 3.2 — Atuacao de um Filtro de Kalman

P

Previsao Correcao

3- Ganho de Kalman

1- Estimacgdo “um passo a frente” . T T -1
K.,=P, , B (B:-F, B +R)
Xiik-1 = A C X 4- Atualizacdo da estimacéo
2- Covariancia do erro a priorf X, =Xy, + K, (y,—B-x, ;)
= A. . AT 5- Coravidncia do erro a posteriori
Poy,=A-F -4 +0 &

by ={I—K;-B)-F .,

>~

Fonte: PADUA (2006).

Assim, por fim, cita-se que - através das equacgdes vistas - pode-se notar que 0s
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parametros com muito ruido possuirdo pouca relevancia na préxima medigao, enquanto
aqueles com menos interferéncia possuirdo maior relevancia, pois os valores finais tendem
a convergir.

3.2.1 EXEMPLO INTRODUTORIO

De forma inicial, baseando-se em (BECKER, 2018), a fim de se elucidar parcial-
mente o equacionamento do filtro de Kalman, cria-se um exemplo hipotético: deseja-se
obter o real peso de um barra de ouro, o qual possui valor de 1010g. Portanto:

e Inicializacdo: a fim de se iniciar os calculos, necessita-se de um palpite inicial.
Dessa forma, o mesmo é utilizado apenas na primeira iteragdo. Assim:

e Predicdo: por se tratar de um modelo estatico, onde o peso do ouro ndo deve
variar, a proxima estimativa de estado sera idéntica a inicializagao. Portanto:

A partir disso, entra em cena a parte crucial do filtro: a atualizagcao, onde a mesma
sera realizada pelo fator K, denominado ganho de Kalman, definido como um fator de pon-
deracdo. Dessa forma, medir-se-a valores aleatérios do peso da barra de ouro e, através
de suas atualizagbes a cada ciclo, chegar-se-a a um resultado convergente. Assim:

e PRIMEIRA ITERACAO:

- Medicao:
y1 = 1030¢g (3.20)
- Ganho: .
K== (3.21)
1
Logo:
T = 10 + K(y1 — 2150) (3.22)

Dessa forma:

&1/1 = 1000 4 1(1030 — 1000) = 1030 (3.23)



36

e SEGUNDA ITERACAO:

- Medicao:
Yo = 989¢g (3.25)
- Ganho:
1
K== (3.26)
2
Logo:
52'2/2 = fffg/l + K(}/Q - 52'2/1) (327)
Dessa forma:
1
Tg/9 = 1030 + 5(989 —1030) = 1009, 5¢ (3.28)
e TERCEIRA ITERACAO:
i‘g/g = :%2/2 = 1009, 5g (329)
- Medicao:
y3 = 1017¢g (3.30)
- Ganho:
K = L (3.31)
=3 .
Logo:
T3s3 = Z372 + K (Yo — Z21) (3.32)
Assim:
1
Z3/3 = 1009, 5 + 5(1017 — 1009, 5) = 1012¢g (3.33)

De forma andloga, pode-se seguir atualizando o filtro com novas itera¢des. Dito
isso, cita-se que - a medida que aumenta o numero de iteracdes - aumenta-se a precisao
do resultado. No caso deste exemplo, proposto por (BECKER, 2018), um resultado muito
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proximo do preciso é obtido na décima iteragdo, com o valor de 1010,98 g.
Além disso, cita-se a imagem seguinte, de numero 3.3, mostrando a comparacao
entre os trés parametros: valor correto, valores medidos e valores estimados:

Figura 3.3 — Valores medidos, estimados e o correto

Relacdo entre valor real, medidos e estimados
1060
1040
1020

% ’
= e — — iy —— e — T Cr— wE e

1000 N A

Peso |g)

980
960

940
| 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteracties

== falOr real ===V alor medido Valor estimado

Fonte: AUTOR (2019).

Através da referida figura, nota-se - também - os valores convergindo para um valor
comum, mesmo com medi¢cdes bem discrepantes e longe do valor correto.

3.2.2 SEGUNDO EXEMPLO

Tendo em vista que o exemplo anterior ndo abrange todas as equacgdes do filtro
de Kalman, servindo apenas como pontape inicial, demonstrar-se-a outra aplicacéo, agora
mais complexa, onde utiliza-se todas as cinco equagoes propostas por Kalman, de acordo
com (BECKER, 2018). Sendo assim, 0 mesmo visa estimar a altura de um determinado
predio. Inicialmente, sabe-se o tamanho real do mesmo, que € 50 m. Portanto:

e Inicializagdo: como chute inicial, define-se:

Pode-se, ainda, definir a incerteza da estimacao anterior, também conhecido como
desvio padréo, definido com o valor de o0 = 15 m. Consequentemente, a variancia é dada
por o2 = 225 m. Assim:
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Pojo = 225 (3.35)

e Predicao: agora, determina-se o proximo estado baseando-se no anterior. Como
a altura do prédio n&o varia com o passar do tempo, obtém-se:

.i‘l/() = .@0/0 = 60m (336)

De forma analoga a predicdo da altura, pode-se estimar a proxima incerteza da
estimativa (variancia). Assim:

Pijo = Pojo = 225 (3.37)

e PRIMEIRA ITERACAO:

-> Passo 1: medicbes

- Define-se a primeira medigéo: y; = 48,54 m

- Como o altimetro utilizado possui desvio padrao no valor de 5 m (¢ = 5 m), a vari-
ancia associada é o2 = 25 m.

-> Passo 2: atualizag6es
- Define-se o0 ganho:

225
Ky =2 ~0.9 (3.38)
DPijo + 11 225+ 25
- Define-se o estado atual:
Ty = T1p0 + Ky (y1 - 521/0) = 60 + 0.9(48.54 — 60) = 49.686m (3.39)
- Define-se a incerteza da estimativa atual:

-> Passo 3: predi¢des
Como o exemplo se trata de um modelo constante, o prédio ndo altera sua altura
com o passar do tempo, tem-se:

A incerteza da estimativa também nao mudarg, logo:
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p2/1 == pl/l =225 (342)

e SEGUNDA ITERACAO:

-> Passo 1: medigcdes
- Define-se a segunda medicao: y, = 47,11 m
- Define-se a incerteza da medigéo: ry = 25 (0 = 5)

-> Passo 2: atualizagées
- Define-se o ganho:

22.5
Ky = D21

= = =047 3.43
p2/1 + 1o 225+25 ( )

- Define-se o estado atual:
Tojp = Toy1 + Ko (yQ — LL’Q/l) = 49.686 + 0.47(47.11 — 49.686) = 48.47Tm (3.44)

- Define-se a incerteza da estimativa atual:

Paja = (1 — K3) poyy = (1 —0.47)22.5 = 11.84 (3.45)

-> Passo 3: predi¢des

P32 = p2j2 = 11.84 (3.47)

e TERCEIRA ITERACAO:

-> Passo 1: medigdes
- Define-se a terceira medicao: y, = 55,01 m
- Define-se a incerteza da medigéo: ry = 25 (0 = 5)

-> Passo 2: atualizagdes
- Define-se o ganho:

11.84

= —— =10.321 3.48
11.84 + 25 ( )

3

- Define-se o estado atual:

T3/3 = 48.47 + 0.321(55.01 — 48.47) = 50.57Tm (3.49)
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- Define-se a incerteza da estimativa atual:

P33 = (1 —0.32)11.84 = 8.03 (3.50)
-> Passo 3: predi¢des
Paj3 = p3j3 = 8.03 (3.52)

Dessa forma, iterando-se diversas vezes, consegue-se fazer com que os valores
convirjam para o valor real. Como se sabe, o filtro trabalha em ciclos; portanto, quanto
mais iteragbes forem realizadas, mais fidedigno € o valor encontrado.

No exemplo em questao, iterou-se um total de dez vezes, obtendo-se:

- Medicao: yio: 49,95 m

- Valor estimado: Z19/10 = 49,57Tm



4 ALGORITMO DE RASTREIO PARA O MAXIMO PONTO DE POTENCIA

O presente capitulo apresentara, de forma sucinta, a técnica MPPT que, em linhas
gerais, € compreendida como um rastreador de maximo ponto de poténcia. Posterior-
mente, apresentar-se-a dois algoritmos de MPPT denominados “Perturbacéo e Observa-
¢ao” e “Condutancia Incremental”, sendo os mais conhecidos e aplicados mundialmente.
Em sequéncia, trata-se da aplicacao do Filtro de Kalman em algoritmos de MPPT para, por
fim, compara-los.

41 MPPT - MAXIMUM POWER POINT TRACKING

Como se sabe, a producao de energia elétrica através de painéis solares é inter-
mitente. Fatores como intensidade de radiacado solar incidente na célula fotovoltaica e
temperatura variam constantemente e, com isso, acaba-se variando o ponto de maxima
poténcia disponivel no sistema. E sabido que, para cada valor de radiacdo solar, existe
apenas um ponto que fornegca o maior valor possivel de energia. Assim, caso 0 mesmo
nao opere no estado de MPP (Maximo Ponto de Poténcia), a energia que seréa fornecida a
carga final é abaixo do que poderia ser transferido.

Visando-se garantir o ponto de maxima poténcia em todos os momentos e obter
uma eficiéncia maior, torna-se relevante utilizar-se de técnicas que rastreiem o MPP de
forma continua. Dessa forma, os algoritmos capazes de realizar tal busca sdo conhecidos
como MPPT (Maximum Power Point Tracking) que, traduzido para o portugués, significa
“rastreamento do ponto de maxima poténcia”.

Em linhas gerais, como ja citado, o MPPT pode ser entendido como uma tecnologia,
presente nos inversores fotovoltaicos, que visa aumentar a eficiéncia energética, sendo de
extrema importancia para utilizagdes mais otimizadas. Uma vez que os painéis solares
apresentam caracteristicas ndo-lineares de tenséo e corrente, dependentes de - principal-
mente - fatores como radiagéo, temperatura e carga conectada, a cada instante existe um
ponto de maximo aproveitamento. Dessa forma, é fundamental a existéncia de um algum
algoritmo que faca essa busca e leve o inversor a operar neste ponto. Tais técnicas de ras-
treio utilizam diferentes tipos de circuito, I6gica de controle e algoritmos para procurar esse
ponto e, dessa forma, permitir que o circuito conversor extraia a maxima energia disponivel
em uma ceélula.

Ainda, de acordo com (RAMCHANDANI et al., 2012), pode ser feita uma analogia da
técnica MPPT com o sistema de transmissao em um automével. Como se sabe, 0 mesmo
tem por funcéo transferir forca e torque do motor para as rodas e, uma vez que ele nao
atue de forma correta, com velocidade e marcha incompativel, por exemplo, o veiculo ndo



42

atuard na sua poténcia maxima, em condi¢des ndo-ideias. De forma analoga, a partir do
momento que o painel solar ndo atua no seu ponto de maxima poténcia, ndo encontrando
seus parametros V,,, e |, (tensdo e corrente de maxima poténcia), o retorno néo € o
ideal, com uma eficiéncia abaixo do padrao.

Como era de se esperar, a poténcia de um arranjo de modulos fotovoltaicos é deter-
minada pelo produto da tensao pela corrente. A figura a seguir, de nimero 4.1, demonstra
duas curvas caracteristicas de painéis solares, relacionando corrente x tensao - curva azul
- e poténcia x tensao, na cor vermelha.

Figura 4.1 — Curva caracteristica relacionando parametros como corrente, poténcia e ten-
sdo

Cormrente
de curto-
circuito

Poténcia
de pico

Corrente
de maxima
poténcia

Corrente (A)
Poténcia [W]

Curva PV (poténcia-tensdo)

Curva IV (corrente-tensdo)

canalsolar.com.br Tensdo (V)

Vmp Vgt

Tensdo de Tensdo de

maxima circuito
poténcia aberta

Fonte: CANAL SOLAR (2019).

Os parametros mostrados na figura sao:

* Isc: Corrente de curto circuito: maxima corrente que o sistema pode oferecer;
» Voc: Tensao de circuito aberto: maxima tensdo que o sistema pode oferecer;

« Imp: Corrente de maxima poténcia: corrente passante no momento que o sistema
atinge o MPP;

* Vmp: Tensdo de maxima poténcia: tensdo atuante no momento que o sistema atinge
o MPP;



43

« Pmp: Poténcia méaxima que o modulo oferece;

+ MPP: Ponto de maxima poténcia.

A curva |-V, demonstrada na figura, € fundamental para se determinar a eficiéncia do
sistema. Assim, pardmetros como I, e V,., corrente de curto-circuito e tenséo de circuito
aberto, respectivamente, que sdo 0os maximos valores que o sistema alcanga, sao obtidos
em condicdes ideais, com radiancia de 1 kW/m? e temperatura de 25°C. Além disso, pode-
se notar, de forma clara, que o painel solar fotovoltaico atua, de forma sucinta, como uma
fonte de corrente constante.

Como ja citado outrora, os dois parametros mais influentes em um painel fotovol-
taico sdo o nivel de radiancia, dado em W/m?, e a temperatura, em °C. Sendo assim,
pode-se gerar curvas caracteristicas de tensédo e corrente, de acordo com a variagdo de
radiancia e temperatura, para um painel da marca Canadian Solar, modelo CS6K, de 295
Wp, como sugere a imagem abaixo, de nimero 4.2:

Figura 4.2 — Curvas caracteristicas de corrente e tenséo, variando-se radiancia e tempera-
tura

10 ]

5 10 15 20 25 30 35 40 5 0 15 20 25 30 35 40

B 1000 Wim? ser

[ | 800 W/m? 25.c @
600 W/m? 45°C

(3] 400 Wim? 65°C

Fonte: DATASHEET CANADIAN (2019).

De forma nitida, nota-se que a mudanca de radiagao solar impacta de forma direta
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na corrente elétrica do médulo fotovoltaico. Ambos os parametros sdo diretamente propor-
cionais, uma vez que aumentando-se a intensidade de radiancia, aumenta-se o nivel de
corrente. Em contrapartida, a medida que se diminui a temperatura da célula fotovoltaica,
aumenta-se a tensdo na mesma. De forma simples e direta, pode-se dizer - portanto - que
a radiacdo solar impacta na corrente elétrica, enquanto a temperatura influencia na tenséo.

4.1.1 ALGORITMO PERTURBAGAO E OBSERVACAO (P & 0)

Por se tratar de uma aplicagao relativamente simples e mais econdmica em termos
financeiros, o algoritmo P & O & o mais utilizado comercialmente. De forma simples, seu
funcionamento é baseado em perturbar-se a tensao dos terminais de um painel em um
determinado sentido. Caso haja aumento na poténcia resultante, mantém-se a perturbacao
no mesmo sentido; caso contrario, existindo uma reducao da poténcia de saida, deve-se
inverter o sentido da perturbacao. Tal processo acontece de forma ininterrupta, até mesmo
no momento em que se obtém o ponto de poténcia maximo, fazendo com que a tensao
oscile em torno do mesmo e - consequentemente - diminuindo a eficiéncia da técnica.

De acordo com (FEMIA et al., 2005, apud MOCAMBIQUE, 2012), tal mazela pode
ser minimizada ao se reduzir o tamanho do passo, o0 que diminuira a oscilagao em torno do
PPM. Em contrapartida, com um passo menor, tem-se um algoritmo mais lento e, dessa
forma, comprometer-se-a a eficiéncia do mesmo em situagées de mudancas climaticas
abruptas. De acordo com (ESRAM; CHAPMAN, 2007, apud MOCAMBIQUE, 2012), a
fim de se atenuar tal empecilho, utilizam-se passos de tamanho variado, onde se reduz o
mesmo a medida que se aproxima do PPM.

A imagem abaixo, de numero 4.3, demonstra a estrutura do algoritmo e seu respec-
tivo desenvolvimento:



45

Figura 4.3 — Algoritmo P & O
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Fonte: MOCAMBIQUE (2012).

4.1.2 ALGORITMO CONDUTANCIA INCREMENTAL

De forma anéloga ao algoritmo P & O, a Conduténcia Incremental apresenta bas-
tante simplicidade em sua ideia. Tal método se baseia na derivada da curva P - V, que fora
mostrada na figura 4.1. Ao atingir-se derivada com o valor de zero, sabe-se que a curva
€ maxima e, portanto, maximo ponto de poténcia. Em contrapartida, com uma derivada
positiva, maior que zero, o MPP estara a direita na curva. De forma analoga, com uma
derivada negativa, o0 MPP estara a esquerda na respectiva curva, como sugere o0 esque-
matico abaixo, de nimero (4.1):

dP/dV =0, MPP
dP/dV >0, MPP a direita na curva (4.1)
dP/dV < 0, MPP a esquerda na curva
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Sabe-se que a relacdo de derivada da poténcia em funcdo da tensdo pode ser
reescrita da seguinte forma, de numero (4.2):
dP  d(IV) dl AT
—=———==1] — =] — 4.2
A T N 7 42)
Assim, pode-se reescrever a relagao (4.2) de outra forma, como sugere o esque-

matico abaixo, de numero (4.3):

AI/AV = —I/V, no MPP
AI/AV > —I/V, MPP a direita na curva (4.3)
AI/AV < —I/V, MPP a esquerda na curva

Dessa forma, relaciona-se condutancia instantanea (I / V) com condutancia incre-
mental (AI/AV). Assim, de acordo com (ESRAM; CHAPMAN, 2007, apud MOGCAMBI-
QUE, 2012), ao se obter o MPP, mantém-se tal ponto de operagcdo até o presente mo-
mento que ocorra variagdo de A/, oriunda de mudancgas climaticas. Entdo, modifica-se
a tensdo de referéncia a fim de, novamente, buscar-se o MPP. Em contrapartida, como
aspecto negativo, o algoritmo Condutancia Incremental apresenta resposta lenta em mu-
dancas abruptas de radiagdo e temperatura. No entanto, de forma analoga ao P & O,
a simplicidade de aplicagdo e o baixo custo de implementagdo tornam o algoritmo uma
opcao interessante.

4.1.3 ALGORITMO RASTREADOR DE MPP UTILIZANDO FILTRO DE KALMAN

Como ja descrito outrora, o Filtro de Kalman é um 6timo algoritmo para estimar pa-
rametros. Mundialmente conhecido e aplicado, destaca-se por gerar estimativas precisas,
mesmo quando utiliza dados ruidosos e com alto grau de incerteza, uma vez que opera
de forma ciclica e tende a convergir para um valor de interesse depois de algumas ite-
racbes. Tendo em vista que a técnica MPPT, presente em inversores e fundamental em
sistemas fotovoltaicos, necessita de algoritmos para estimar pontos de maxima poténcia a
cada momento, nota-se a possibilidade de utilizar o filtro nesta determinada funcao.

Baseando-se no estudo proposto por (RAMCHANDANI et al., 2012), o qual estima
o MPPT utilizando-se das técnicas do Filtro de Kalman, analisar-se-a sua aplicabilidade,
desempenho, comparagdo com outros algoritmos e, por fim, os termos financeiros.

O filtro, como ja abordado no capitulo 3, pode ser dividido em duas etapas: predi-
cao, responsavel por estimar o préximo estado e a atualizagéo, o qual revisara e modifi-
cara o estado atual. Sendo assim, adaptar-se-ao as equagdes do Filtro de Kalman para
variaveis elétricas existentes em algoritmos MPPT, de acordo com a analise proposta por
(RAMCHANDANI et al., 2012):
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e PREDICAO: a fase de predicéo do Filtro de Kalman é composta de duas equa-
cOes: estimacédo e covariancia do erro a priori

« ESTIMAGCAO: como o nome j& sugere, estima nossa variavel de interesse. Adaptando-
se para a aplicagao em MPPT, obtém-se a variavel tensdo, como sugere a equacao

4.4:
APy

AVk_l

Vijg—1 = Vi1 + M (4.4)

Nesse caso, nota-se a presenga do termo M, compreendido como um passo de adap-
tacao, baseado em fatores como limitacdo de mudanca da tensao, com valor calcu-
lado em torno de 0,05. Por fim, a relacéao 2—5, que nada mais é que a inclinacao da
curva P - V no instante anterior.

« COVARIANCIA DO ERRO A PRIORI: determina a incerteza do valor estimado ante-
riormente, de acordo com a equacao abaixo, de numero (4.5)

Pep1= P +Q (4.5)

Sendo: Py/._1: Incerteza da medigéo atual;
Pi._1: Incerteza de medicao anterior;
Q: Ruido

e ATUALIZACAO: nesta fase, apresenta-se trés equacdes: ganho de Kalman, atua-
lizagao e covariancia do erro a posteriori

+ GANHO DE KALMAN: determina a relagcéo entre incerteza de estimacao (P) e incer-
teza de medicao (R), como sugere a relagao (4.6)

Py

K,=——
g Py + R

(4.6)

« ATUALIZACAO DA ESTIMAGAO: nesta etapa, atualiza-se o valor de tensdo, de
acordo com a relagdo (4.7). Ainda, destaca-se o parametro V., sendo a tensao
de referéncia, ou valor medido.

Vie = Vigie1 + Ki (Veet — Visio1) (4.7)

Sendo:
Vy/,- Tenséo atual,
Vi k—1: Tensao anterior;

Ki: Ganho de Kalman;
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Vet : Tensao de referéncia;

« COVARIANCIA DO ERRO A POSTERIORI: neste momento, obtém-se a incerteza
associada a estimagéo V.. A equagéo a seguir, de numero (4.8), demonstra:

Py =1 —=Ky) Py (4.8)

Sendo:
P,.: Covariancia do erro associada a Vi, ;
Ki: Ganho de Kalman;
-Py,j—1: Covariancia do erro V. _1;
Dessa forma, descrita anteriormente, foi adaptada as equagbes propostas por Kal-

man a aplicacdo voltada a algoritmos MPPT. A figura de nimero 4.4 demonstra - em um
diagrama de blocos - a configura¢ao do sistema como um todo:

Figura 4.4 — Configuracao do sistema

. Medigdo de corrente Conversor Analdgico- FPGA executando
Painel _ E:> |::> Digital |:> Filtro de Kalman na |:>
Eotovaltaico Medigdo de tensdo aplicagdo de MPPT

Conversar Digital- [: Conversor DC-DC |:> Cargas
Analogico

Fonte: AUTOR (2019).

Assim, pode-se citar a funcao de cada bloco no sistema: o painel fotovoltaico, como
era de se esperar, € responsavel por captar a luz solar e transforma-la em corrente elétrica.
A partir disso, conecta-se 0 mesmo a sensores de corrente e tensao, a fim de se descobrir
tais parametros de saida do painel. Para transforma-los em valores digitais, utiliza-se um
conversor Analogico-Digital. Além disso, 0 mesmo trabalha entre 0 a 5 V, portanto utiliza-
se de resisténcias para reduzir o valor de tens&do. Na saida do conversor, atua o algoritmo
MPPT, baseado no Filtro de Kalman. Posteriormente, envia-se o sinal para outro conversor,
agora Digital-Anal6gico, para entdo passar por um conversor CC-CC, do tipo boost, que
elevara a tensdo para um nivel adequado, entre 18 V e 24 V e - enfim - chegar a carga
final.
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4.1.3.1 Vantagens

Em linhas gerais, uma das principais vantagens do algoritmo MPPT utilizando o
Filtro de Kalman é a velocidade com que 0 mesmo converge para o valor apropriado de
tensao, a qual resultara em maior poténcia na saida, em torno de 0,0045s, principalmente
em casos de mudanga brusca do clima, de acordo com a analise elaborada por (RAM-
CHANDANI et al., 2012). Por tal percepcéao, é relevante notar que o menor tempo de
rastreio € um fator importante para o sistema final, uma vez que a intermiténcia das con-
digbes climaticas - ora nublado, ora ensolarado, etc - € muito comum e foge do controle
humano. Portanto, ao se utilizar um controlador de carga mais lento, cria-se uma situagao
que pode ser potencialmente ineficiente.

Como eficiéncia maxima no rastreio, 0 mesmo acabou obtendo o valor de 97,11%.
Em contrapartida, de forma comparativa, o algoritmo P & O, em condicbes semelhantes
e ideais de radiagdo e temperatura (1kW/m? e 25°C), rendeu em torno de 96,13% de
eficiéncia no rastreio, em um tempo de 15 ms, aproximadamente.



5 CONCLUSAO

Como é notdrio, fontes energéticas sempre estiveram atreladas a sobrevivéncia
humana, desde o inicio dos tempos. Com o passar dos anos, de forma concomitante a
evolugao tecnolégica, diversas novas fontes acabaram sendo criadas e vieram com intuito
de contribuir de alguma forma. Dentre tantas, uma das mais emergentes e com um 6timo
potencial de evolucao é a energia solar, mesmo que ainda incipiente. Tendo em vista sua
relevancia e seus aspectos positivos, como ser uma fonte que nao polui o planeta, torna-
se importante o aprofundamento e andlises elaboradas sobre o presente tema, os quais
prezem pela evolugcao da tecnologia.

Como ja descrito, o sistema fotovoltaico pode ser dividido, de forma geral, em duas
partes fundamentais: os moédulos, que ficardo no telhado, captando a luz solar e trans-
formando em corrente elétrica, gragas ao fenébmeno denominado efeito fotovoltaico e o in-
versor fotovoltaico, com a funcao primordial de converter corrente continua (CC) - oriunda
dos modulos - em corrente alternada (CA), que sera utilizada pela carga final. Dito isso,
aprofundando-se no inversor, chega-se a um dos pontos mais importantes de todo o sis-
tema fotovoltaico, conhecido como algoritmo MPPT. O mesmo é responséavel pela busca
do maximo ponto de poténcia nos devidos sistemas, evitar desperdicios e, consequente-
mente, aumentar a eficiéncia total do sistema por inteiro. Dessa forma, diversas técnicas
diferentes de algoritmo MPPT sao criadas e aplicadas, cada uma com suas peculiaridades
e vantagens.

No presente trabalhou, tratou-se o uso do Filtro de Kalman como base do funciona-
mento do MPPT, uma vez que o0 mesmo € pouco utilizado nessa aplicagéo de rastreio de
poténcia e pode oferecer algumas vantagens, como um rendimento maior para o sistema
final e uma velocidade superior para convergir ao MPP. Assim, ao encontrar o MPP com
maior rapidez, se comparado a técnicas como Perturba e Observa (P & O) e Condutancia
Incremental, em condi¢des similares, torna-se uma opg¢ao bastante interessante, ja que
o retorno de energia que o0 mesmo dara - e consequentemente financeiro - podera ser
superior.

5.1 LIMITACOES DA PESQUISA

Ressalta-se, por fim, que o presente trabalho é proposto como estudo de aplica-
¢cao, uma vez que existiram dificuldades em duas situagbes: implementa-lo de forma pra-
tica e obter-se resultados finais e - além disso - encontrar mais referéncias sobre o tema
proposto. Por se tratar de um conteddo complexo, apenas uma aplicacao similar fora en-
contrada, servindo de suporte para esta monografia. No entanto, uma vez que o objeto
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de estudo do vigente trabalho é uma tematica importante, visto a crescente demanda de
painéis fotovoltaicos mundo afora, consequentemente torna-se cada vez mais relevante
avancos e estudos similares a este, no propésito de evolucao dos algoritmos MPPT.
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ANEXO A — SIMULACOES DE ALGORITMO MPPT COM O FILTRO DE KALMAN

No presente anexo serdo abordados e demonstrados os principais resultados obti-
dos no experimento de (RAMCHANDANI et al., 2012), em sua aplicagéo pratica do Filtro
de Kalman em algoritmo MPPT.

A seguir, a imagem abaixo, de numero A.1 simula a velocidade com que o Filtro
de Kalman converge para o valor de maximo ponto de poténcia, em torno de 4,5 ms, em
condigdes ideais de radiagao solar (1 kW/m?) e temperatura (25°C).

Figura A.1 — Simulacao de velocidade

a1 —

| | | | | |
1000 2000 3Jooo 4000 &000 6000 7000 2000 G000 10000
time {microseconds)

Fonte: RAMCHANDANI ET AL. (2019).

Em seguida, a tabela A.1 mostra os valores de tensdo estimados pelo Filtro de Kal-
man, na aplicagdo de (RAMCHANDANI et al., 2012), em condi¢des ideais de temperatura
e radiagéo:



Tabela A.1 — Valores estimados em condi¢des ideais

Voltage Current Power Efficiency
(MPPT Power
w.r.t Optimal
Power)
Optimal(V) MPPT(V) A Optimal(W) MPPT(W) %
21 21.38 1.19 273 2544 93.19
21.44 1.20 25.73 94.25
21.48 1:22 26.21 96.01
21.38 1.24 26.51 97.11
21.36 1.21 25.41 93.08

Fonte: RAMCHANDANI ET AL. (2019).
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De forma comparativa, mostra-se os valores de tensédo estimados em um dia nu-

blado, com nivel de radiancia decrescente, ou seja, ndo-ideal, como sugere a tabela A.2:

Tabela A.2 — Valores estimados em condi¢des ndo-ideais

Voltage Current Power
Actual(V) MPPT(V) A MPPT(W)
20.61 20.76 0.94 19.52
20,33 20.62 1.00 20.62
20.20 20.43 1.03 21.05
19.97 20.30 1.06 21.52
19.85 20.21 1.05 2122
19.66 20.10 0.82 16.48
19.52 20.02 0.68 13.62
19.46 19.97 0.55 10.98
19.30 19.88 0.52 10.34

Fonte: RAMCHANDANI ET AL. (2019).

Interessante notar a discrepancia existente entre a poténcia gerada em condigdes
ideais e ndo-ideais.



ANEXO B — DADOS ORIUNDOS DO PAINEL A FIM DE SE DETERMINAR MPP

Por fim, mostrar-se-ao dados de um painel fotovoltaico da marca Canadian Solar, de
330 Wp, retiradas do Datasheet do mesmo, a fim de demonstrar os parametros |,,,, € V,,,;,
e a determinacdo da maxima poténcia através deles, como sugere a imagem de numero
B.1:

Figura B.1 — Datasheet

DADOS ELETRICOS/STC*
CSeuU 315P 320P 325P | 330P

Poténcia nominal max. (Pmax) 315W 320W 325W 330 W
Tensao operacional ideal (Vmp) 36,6V 36,8V 37,0M 372V
Corrente operacional ideal (Imp) 861 A 869A 878 A 888 A
Tensao de circuito aberto (Voc) 45,1V 453V 455V 456V
Corrente de curto-circuito(Isc) 9,18 A 9,26 A 9,34 A 945 A

Eficiéncia do modulo 16,20% 16,46% 16,72% 16,97%
Temperatura operacional -40 °C ~ +85 °C

Tensdo maxima do sistema 1.000 V (IEC) ou 1.000 V (UL)
Desempenho do médulo TIPO 1 (UL 1703) ou

contra incéndio CLASSE C (IEC 61730)
Classificacdo max. 15 A

de fusiveis da série

Classificacdo da aplicacao Classe A

Tolerdncia de poténcia 0~+5W

Fonte: AUTOR (2019).

Em destaque, os parametros poténcia nominal, tensao operacional ideal e corrente
operacional ideal. Através da multiplicagéo dos dois dltimos (V,,, e |,,,), em condi¢bes
ideais, obtém-se o ponto de maxima poténcia do médulo fotovoltaico. No caso do painel
de 330 Wp, os valores séo 37,2 V e 8,88 A.



