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Resumo

Em funcdo do crescente aumento da demanda por energia elétrica e pela procura por métodos
de geracdo sustentaveis, a geracdo de energia por meio de painéis fotovoltaicos (PV) vem
conquistando espaco no mercado. Um problema inerente a geracdo de energia solar é a
garantia de que o PV opera sempre na melhor condigéo de geracdo de energia, independente
das condic@es climaticas e ambientais. Este problema é chamado de rastreamento do ponto de
méaxima poténcia (MPPT). Visando futuras aplicacdes de MPPT, este trabalho apresenta um
modelo Fuzzy Takagi-Sugeno (TS) alternativo ao usualmente considerado na literatura para
representar a interconexdo entre o PV e o conversor CC-CC. Por possuir caracteristicas
estaveis em malha aberta, o proposto apresenta uma resposta dinamica mais préxima a do
sistema ndo linear. Resultados de simulacdo sdo apresentados com o objetivo de comparar as
respostas transitoria e em regime permanente do modelo proposto com o sistema néo linear e
com o modelo linearizado no entorno de um dado ponto de operacdo. Além disso, é analisado

como o namero de regras fuzzy consideradas afeta o0 comportamento do modelo.

Palavras-chave: Rastreamento do ponto de maxima poténcia, légica fuzzy, Fuzzy Takagi-

Sugeno.



Abstract

With the rising demand for electric power as well as the search for sustainable power sources,
the energy generation through photovoltaic panels (PV) has been conquering its space in the
market. One problem inherent to the solar energy production is the assurance that the PV
always performs in the optimal power generating conditions, regardless of environmental or
climate circumstances. This is called the maximum power point tracking (MPPT). Aiming at
future MPPT applications, this research presents a Fuzzy Takagi-Sugeno (TS) model
alternative to the one usually considered in the literature to represent the interconnection
between PV and the converter CC-CC. Due to its stable open-loop characteristics, the model
proposed shows a dynamic answer closer to the non-linear system. Simulation results are
shown with the purpose of comparing the transient response and in the steady-state of the
proposed model, and with the linearized model considering a given operation point. In
addition, it is analyzed how the number of fuzzy rules considered in the system modeling

affect its behavior.

Keywords: Maximum Power Point Tracking, fuzzy logic, Fuzzy Takagi-Sugeno.
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1 Introducao

Em funcdo da grande demanda por energia elétrica, diversos recursos naturais
passaram a ser explorados com o intuito de gerar energia, como, por exemplo, o vento, as
ondas do mar e o sol. A utilizacdo da energia solar para gerar energia elétrica, em comparacao
a outras fontes, principalmente as de origem fossil, proporciona diversos beneficios, como:
maior confiabilidade, diversificacdo da matriz energética e reducdo de perdas (ABSOLAR,
2016). Em contrapartida aos inumeros beneficios citados, uma das maiores dificuldades na
geracdo de energia elétrica através de painéis fotovoltaicos (PV) é a baixa eficiéncia
energeética na sua conversao e a dependéncia das condi¢des externas (SILVA, 2017).

Para que a geracdo de energia elétrica por meio de painéis fotovoltaicos seja realizada
de forma eficiente, alguns fatores devem ser considerados como: a temperatura, a irradiacao
solar no local e a relacdo ndo linear de tensdo e corrente de saida do PV, afetando assim a
poténcia gerada (ALMEIDA et al., 2016). Portanto, afim de que a maior poténcia disponivel
seja extraida do PV, foram desenvolvidas técnicas para rastreamento do ponto de maxima
poténcia (do Inglés, Maximum Power Point Tracking - MPPT) em PV. Perturbar e observar
(P&O), Extremum Seeking Control (ESC) e uso de controladores baseados em logica fuzzy
sdo exemplos de técnicas encontradas na literatura (BENDIB et al, 2015). Esta ultima, utiliza
conceitos avangados de controle com o intuito de considerar explicitamente no projeto do
controlador as ndo linearidades do PV e do conversor de poténcia utilizado.

Considerando técnicas de MPPT baseadas em logica fuzzy, as principais referéncias
s30 (CHIU; OUYANG, 2011), (EI KHATEB et al., 2014) e (VAFAMAND; RAKHSHAN,
2017). Em (CHIU; OUYANG, 2011) é proposto um método de controle utilizando l6gica
fuzzy em que sdo apresentadas duas analises diferentes possiveis: a MPV (Maximum Power
Voltage) e a DMP (Direct Maximum Power). A metodologia proposta obteve um bom
desempenho ao inserir perturbacées e mudancas rapidas de atmosfera, sendo o controlador
projetado através da solugdo de um problema de otimizagdo convexa com restricdes na forma
de desigualdades lineares matriciais (do Inglés, Linear Matrix Inequalities — LMI).

Em (El KHATEB, A. et al., 2014) é proposto um método de MPPT baseado em um
controle FLC (Fuzzy Logic Controller) para um conversor SEPIC. O desempenho observado
em comparacdo ao obtido com controlador PI1 foi considerado melhor. Em (VAFAMAND;
RAKHSHAN, 2017) é proposto uma nova abordagem sistematica para analisar a estabilidade
do controlador, sendo que este € tem como base NQLF (Non-Quadratic Lyapunov Function) e

ndo PDC (Parallel Distributed Compensation) dindmico. Esta abordagem é proposta para
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uma célula PV em que se utiliza um grande namero de regras fuzzy. Além disso, a saida da
referéncia é calculada com base no algoritmo de MPPT. E importante ressaltar que estas
referéncias consideram um modelo fuzzy do sistema que € instdvel em malha aberta, enquanto
0 sistema ndo linear é estavel na sua regido usual de operacdo. Essa diferenca entre o
comportamento real do sistema e o0 modelo utilizado pode gerar conservadorismo e perda de
desempenho dos controladores projetados.

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma nova modelagem matematica
baseados em logica fuzzy para o sistema composto por um painel solar conectado a um
conversor Buck, como apresentado em (CHIU; OUYANG, 2011) e considerado nas
referéncias do paragrafo anterior. Além deste objetivo geral, destaca-se 0s seguintes objetivos
especificos:

e Proposi¢do de um novo modelo baseado em ldgica fuzzy estavel em malha aberta

e que melhor represente o sistema ndo linear;

e Comparacdo via simulacdo em Matlab/Simulink do modelo proposto com o

modelo ndo linear e 0 modelo linearizado no entorno do ponto de operacéo;

Este trabalho estd organizado como segue: no capitulo 2 serdo apresentados 0s
conceitos basicos utilizados ao longo do texto e uma anélise do comportamento do sistema
ndo linear em malha fechada; no capitulo 3 sera aplicado o método da linearizacao entorno de
um ponto de equilibrio no sistema ndo linear e serd analisado quais varidveis mais
influenciam na dindmica do sistema. Ao final do capitulo 3, sera feita a implementacdo de um
sistema fuzzy de 2, 4 e 8 regras para que seja possivel comparar os resultados em relacdo ao

acréscimo de regras, utilizando o sistema ndo linear como base.
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2 Conceitos Basicos

Neste capitulo serdo apresentadas as defini¢cfes dos tdpicos que formam a base
deste trabalho, sendo estas: o funcionamento de um PV e a logica Fuzzy. Além disso, serd
apresentado o modelo Fuzzy TS proposto em (CHIU; OUYANG, 2011), demonstrando o seu

equacionamento e as suas principais caracteristicas.

2.1 Painel Fotovoltaico

Um conjunto de células solares conectadas em série compdem um maodulo solar.
Um PV ¢é definido como um conjunto de mddulos solares conectados em paralelo e uma
matriz solar € um conjunto de PVs (FEMIA et al., 2012). Ao analisar o funcionamento de
uma célula solar, € possivel entender como ocorre a geracdo de energia elétrica por meio da
energia solar. As células sdo formadas por um material semicondutor, sendo o silicio 0 mais
utilizado, que ao ser exposto a uma radiacdo eletromagnética (como a luz) de frequéncia
suficientemente alta passa pelo processo de desprendimento de elétrons das camadas mais
externas, denominado efeito fotoelétrico. A movimentacdo destas particulas propicia a
geracgdo de corrente elétrica (SHIMIZU, 2001).

2.1.1 Ponto de Maxima Poténcia

A corrente elétrica nos terminais do PV, denotada por ip,(t) depende
exponencialmente da tensdo Vp,(t) nos terminais do PV e é composta pela corrente gerada
pela luz (Irs) e pela corrente de saturacdo reversa (Ipy) como segue (CHIU; OUYANG,
2011):

ipy(t) = nplpy — Mplps (e77PV® — 1) @
T 3 qup(TiT_%) (2)
Ins =1 (—) e Ko
RS RR Tr
(e + K(T— T))A 3)
PH 100

Neste equacionamento, tem-se que n, e ng sdo 0 nimero de células em paralelo e em seérie,

q
(ns@KT)

: . . mw " 19
respectivamente; A = ¢ a insolagdo em — com  carga elétrica ¢ = 1,6 107 C,

constante de Boltzmann K = 1,3805 X 10723 /° K , temperatura da célula T e o0 ¢ sendo um
fator que depende da juncdo p-n, variando entre 1 e 5; Iz é a corrente de saturacdo reversa

em uma temperatura de referéncia T,.; E;, = 1,1 ev € a energia de banda do semicondutor
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que compde a célula; I, € a corrente de curto circuito na temperatura de referéncia e
insolacdo; K; é o coeficiente de temperatura da corrente de curto circuito.
Na Figura 1 é apresentado o comportamento da poténcia e da corrente elétrica de

um PV em relacéo a tensdo (TOMAGGI, 2018). Est&o indicados os seguintes parametros:
* Vyc: atensdo de circuito aberto;

* I3 a corrente de curto-circuito;

* Vnp: atenséo no ponto de maxima poténcia (do inglés Maximum Power Point - MPP);

* Iny,: @ corrente no MPP.

O ponto indicado como MPP € onde o PV possui a maxima poténcia de operacdo e, em
funcdo da poténcia diminuir significativamente se este ndo estiver operando neste ponto,
desenvolve-se técnicas de rastreamento do MPP para que o PV sempre esteja operando com a
maior eficiéncia possivel (CAVALCANTI et al, 2007).

Figura 1 - Curvas de poténcia e corrente em funcéo da tensdo em um PV.
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Fonte: (TOMAGGI, 2018).

2.1.2 Métodos de Rastreamento do Ponto de Maxima Poténcia

As técnicas de MPPT sdo responsaveis ndo so por aumentar a eficiéncia da matriz
solar, mas também por atribui-la as seguintes caracteristicas: aumento das margens de
estabilidade; resposta dindmica rapida; pequeno erro no estado estacionario; robustez as
perturbacdes e eficiéncia em uma ampla faixa de poténcia (BRITO, 2013). Essas técnicas

podem ser classificadas em dois grupos: offline e online. As técnicas offline requerem um
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modelo de PV e a medi¢do de temperatura e irradidncia solar. As técnicas online ndo
necessitam de um modelo de PV e ndo requerem a medicdo de temperatura e irradiancia solar.
Em razdo disto, as técnicas online sdo mais baratas, pois o0s instrumentos de medida
necessarios possuem um custo elevado e, dependendo do tamanho da matriz solar, seria

necessario um expressivo numero de equipamentos (CAVALCANTI et al, 2007).

Em (CHIU; OUYANG, 2011) séo consideradas duas técnicas online de MPPT para
um PV: a Maximum Power Voltage (MPV), que tem como objetivo de controle regular a
tensdo de saida do PV a uma tenséo de referéncia fornecida pelo tomador de decisdo MPP; e a
outra, Direct Maximum Power (DMP), tem como objetivo de controle estabilizar uma saida
alternativa em zero quando o painel esta operando na condi¢do de poténcia méxima. Ou seja,
MPV utiliza a tenséo de saida do painel como saida a ser regulada, enquanto que DMP utiliza
a taxa de variacdo de poténcia do painel. Nesta referéncia, apresenta-se resultados
experimentais melhores utilizando o método DMP; no entanto, 0 método MPV possui uma

implementacgdo mais simples.
2.1.3 Modelo do Conjunto PV e Conversor CC-CC

Tanto em (CHIU; OUYANG, 2011) quanto em (VAFAMAND; RAKHSHAN,
2017), o esquematico do sistema de poténcia do PV utilizando um conversor buck é

representado como na Figura 2.

Figura 2 - Sistema de poténcia do PV utilizando um conversor DC/DC Buck.

2y o L0
Y Y Y\
LY.L I
+ | 57 R 1
PV array DC/DC Buck Converter

Fonte: (CHIU; OUYANG, 2011).

Nesta figura tem-se que: i, (t) e V,(t) sdo a corrente no indutor L e a tensdo no
capacitor C,, respectivamente; i, (t) € a corrente na carga puramente resistiva R;,,p dada
por:

Vo(t) (4)
RLoad

io(t) =
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O MOSFET de poténcia serd controlado por um sinal PWM (Pulse Width
Modulation), onde a variavel manipulada seré o ciclo de trabalho. No caso em que o periodo
de chaveamento for muito menor que a dindmica do sistema, € possivel utilizar um modelo
médio em um periodo para descrever o sistema (ERICKSON; MAKSIMOVIC, 2001). Nessa
técnica, é feito o equacionamento do circuito considerando que o MOSFET atua como uma
chave, permanecendo na posicao fechada em u(t) X 100% do periodo de chaveamento e na
posicao abertaem (1 — u(t)) x 100% deste periodo, sendo 0 < u(t) < 1.

Baseado na Figura 2, obtém-se as seguintes equacOes diferenciais que modelam o

sistema:
dv, 1 -
I;Vt(t) = Coy (ipy (t) — i, (Du(®)) ®)
di 1
léit) = 7 (Ro (io(t) = i1(1)) = Ruiy(t) = Vo(t)V ©
+ (Vo + Vor(O) = Ruiu(0)u(®) - -
avp(t) 1 .

= — (i,(t) — ip(t
i = ¢ @O Hh®
Neste caso, Ry, R, Ry € Ry oap S0 as resisténcias internas do capacitor C,, do indutor L e do
MOSFET de poténcia, respectivamente e V,, é a tensdo direta do diodo D. Observe que o
sistema dado pelas equacdes (5) a (7) é ndo linear devido ao produto de sinais como, por

exemplo, i, (t) e u(t) em (5), entre outros.

2.2 Ldgica Fuzzy

2.2.1 Definicéo

A lbgica fuzzy pode ser definida como oposta a Idgica binaria, isto é, considera valores
intermediarios entre 0 e 1, conforme ilustrado nas Figuras 3 e 4. A representacdo abaixo,
comumente usada para exemplificar a logica fuzzy, € interpretada como uma adigédo de etapas
para que a resposta do sistema se adeque a exemplos da vida real. Por exemplo, ao ferver uma
agua ela ndo passa de forma abrupta de fria para quente, existe o estado intermediario
“morno” que deve ser considerado (RIGNEL, 2011). No &mbito de projeto de controladores, a
implementacdo de um modelo fuzzy propicia uma melhor aproximacéo do comportamento de

sistemas ndo lineares. Em funcdo disso, o controlador projetado tende a apresentar um
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desempenho melhor por basear-se em um modelo mais proximo ao real (Takagi e Sugeno,
1985).

Figura 3 - Esquema para Légica Binaria Figura 4 - Esquema L6gica Fuzzy
PERTINENCIA PERTINENCIA
FRIO QUENTE FRIO MORNO QUENTE
1 ; 1
50 TEMPERATURA [°C] = =0 & TEMPERATURA [°C]
Fonte: Produzida pelo Autor. Fonte: Produzida pelo Autor.

As funcdes representadas na Figura 4 sdo denominadas fungdes de pertinéncia e
estas sdo determinadas pela experiéncia e perspectiva do usuario. Por exemplo, dependendo
da temperatura ambiente de onde a pessoa mora, a percep¢do de morno e quente pode variar
e, consequentemente, os limites das funcGes também. Além disso, a sua funcdo matematica
utilizada na representacdo pode ser alterada. No caso da Figura 4, é ilustrada uma
representacdo por funcbes trapezoidais, sendo também encontradas funcbes gaussianas e
triangulares (TANSCHEIT, 2004).

Estas variaveis sdo relacionadas por meio de regras, em que podem ter
diferentes operadores, como o0s conectivos l6gicos e e ou. A escolha do numero de regras que
serdo utilizadas na modelagem de um sistema esta relacionada a quantidade de variaveis de
premissas determinadas pelo usuério. No exemplo da Figura 4, poderia ser adicionado um

estado denominado "fervendo™ apds o caso "quente”. (RIGNEL, 2011).

2.2.2 Meétodos Fuzzy

Existem dois métodos importantes da I6gica fuzzy: o método direto de Mamdani e
a modelagem fuzzy de Takagi-Sugeno (TS). No metodo de Mamdani, cada regra € uma
proposicdo condicional fuzzy que possui uma estrutura simples de operagdes de minimo e
méaximo (ANDRADE; JACQUES, 2013), por exemplo: se x € Aey é B, entdo z é C onde A,
B e C sdo conjuntos fuzzy. No método de TS, as regras s@o descritas na forma de equacdes
lineares, como, por exemplo, se x ¢ Aey é B, entdo z = ax + by + ¢, onde a, b e ¢ séo
constantes a serem determinadas. Portanto, cada regra é definida por um valor numérico. O

procedimento que determina se x é A é denominado fuzzificag&o, ja a conclusdo de que z é C
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é obtida por meio da légica de tomada de decisbes, como apresentado na Figura 5.

.Figura 5 - Esquema de operac@es envolvidas no método fuzzy.

Bancode
conhecimentos

N

Logica de
—  Fuzzificagdo 4 tomada de 4 Defuzzificagdo —
decisGes

Fonte: (TOMAGGI, 2018).

Uma grande facilidade apresentada pela I6gica fuzzy é a possibilidade de relacionar
valores numéricos a variaveis linguisticas, como, por exemplo, em que os valores de
temperatura sdo definidos por termos: frio, morno e quente, tornando mais simples o processo
de descri¢do do comportamento do sistema. Ao utilizar esses termos para definir um sistema,
é necessario que se faca uma segunda conversdo, desta vez de varidvel linguistica para

numérica. Este processo é denominado de defuzzificagdo (EI KHATEB, 2014).
2.3 Modelo Fuzzy do PV com Conversor

Em (CHIU; OUYANG, 2011), dois modelos fuzzy sdo propostos para descrever o
sistema definido pelas equacdes (5) a (7): um utiliza 16 regras e possui 4 varidveis de
premissa; 0 outro possui 32 regras e 5 variaveis de premissa, sendo que este € desenvolvido a
partir do modelo de 16 regras com o acréscimo de uma quinta variavel. Percebe-se que o
numero de regras dobra ao adicionar uma variavel nova em funcéo de ter que considerar todas
as regras ja existentes para o limite inferior e superior da variavel adicionada. Esses dois
modelos sdo propostos com o intuito de avaliar se 0 acréscimo de uma nova variavel fuzzy
melhora significativamente a aproximac¢do do modelo fuzzy com o modelo néo linear. A

seguir sera detalhado o0 modelo com 4 variaveis de premissa.

Considere as equag0es (5), (6) e (7) e as variaveis auxiliares:

_ ipy(®),
Ga(t) = Vpy(@®)'

B = 1= (25)

Vp
by = —22.
S L



18

Além disso, considere as seguintes variaveis de premissa:
z1(t) = Gu(2);
z,(t) = I(1);
z3(t) = Vpy (1),
z4(t) = i, (¢).

Baseado em z,(t) a z,(t), entdo o sistema descrito por (5) a (7) € modelado a

partir de um conjunto de regras do tipo Se-Entdo onde a i-ésima regra é dada por:

SE z,(t) € Fy; e ... e z,(¢) é F,; ENTAO:

dx(t)
dt = AL'X(t) + B[U.(t) + Bobs
(8)
y(@) = Cix(t)
h(t) = Hx(t), i=12,..,r
Vpy (t)
onde x(t) = | iy(t) |; h(t) € um vetor de saida mensuravel, z,(t) a z,(t) sdo as variaveis
Vo (D)

de premissa; F;(j =1,2,...,g) sdo os conjuntos fuzzy, r € o nimero de regras; bs € um
termo constante proveniente do equacionamento do conversor DC-DC e A;, B;, By, C; e H &0
as matrizes de dimensdo apropriada que descrevem cada um dos subsistemas. O modelo

completo TS sera dado por:

dx(t)
dt

= z ui(2()){Ax () + Bau(t) + Bobs}
i=1 (9)

y(©) = Y ui(2(0)Cix(®

onde z(t) = [z(t) z(®) ...zg(t)]T; wi(z(t) = % >0em que w;(z(t)=

Hf’zl Fy; (zj(t)) e iy ui(Z(t)) = 1 para todo t. Portanto, o sistema definido pelas equacdes

(5) a (7) admite um modelo fuzzy dado pelas seguintes matrizes:



Ly 0
CPV 11
Ai = _ (RoY2i + Ry)
L
1
| 0 6_01921'

Bi =

— o= Oy

Cpv

(Vp + 931 — RyVy )I

|
R

0
c=[1 0
110
h=lo 3

0]

0
0

|

19

(10)

(11)

(12)
(13)

Os parametros ¥;; paraj =1 ~4 e i =1~ 16 sdo apresentados na Tabela 1 e representam o

namero de variaveis fuzzy e o nimero de regras, respectivamente.

auxiliares:

Tabela 1 - Regras Fuzzy Definidas para 0 Modelo MPV.

Rule index

Fuzzy Sets

(I"I.M 1“'27,3 P‘Sw in«h) = Fr

Parameters of then-part
(914, V2, V34, V4i) = Vs

00 N WU B W N -~

(O1,02,03,04)
(O1,02,03,04)
(01,02,03,04)
(01,02,03,04)
(O1,02,03,04)
(01,02,03,04)
(O1,02,03,04)
(O1,02,03,04)
(01,02,03,04)
(§1~02.23,51)
(01,02,03,04)
(O1,02,03,04)
(01,02,03,04)
(§1-52.03‘54)
(O1,02,03,04)
(01,02,03,04)

(D1, D2, D3, Dy)
(D1, D2, D3, dy)
(D1, D2, ds, Dyg)
(D1, D2, ds,dys)
(D1,d2, D3, Dy)
(Dy,d2, D3, dy)
(Dy,d2,d3, Dy)
(D1,do,ds,dy)
(d1, D2, D3, Dy)
(dy, D2, D3, dy)
(dy, D2,d3, Dy)
(d1, Do, ds,dy)
(dy,d2, D3, Dy)
(d1,d2. D3, dy)
(dy,d2,d3, Dy)
(dy,do,d3,ds)

Fonte: (CHIU; OUYANG, 2011)

—d;

Z.

Observe que os conjuntos Fuzzy nessa tabela sdo definidos em funcéo das varidveis

(14)
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0;=1-10;, j=123/4 (15)

onde D; representa o limite superior e d;o limite inferior das variaveis z;(t).

A principal vantagem do modelo proposto € que 9¥;;, € baseado apenas nas

medic¢des de tenséo e corrente no terminais do PV, sem a necessidade de célculo de Izs € Ipy

(ver equacdes (2) e (3)). Por outro lado, observe que a matriz Ai possui um autovalor dado

por iﬂli. Como 9,; depende da razédo lPV(t)/ , este termo sera sempre positivo na
Cpy Vpy (t)

operacdo normal do PV. Pode-se mostrar que 0s outros dois autovalores associados a
dindmica do conversor sdo sempre negativos nestas mesmas condi¢fes. Assim, conclui-se que
0 modelo descrito por essas matrizes possui um modo instavel em malha aberta. Na prética,
sabe-se que o PV é um sistema estavel, permitindo assim concluir que o modelo proposto em
(CHIU; OUYANG, 2011) nao aproxima de forma adequada o comportamento em malha
aberta do sistema ndo linear descrito pelas (5) a (7). Isso tende a resultar em controladores
com desempenho pouco otimizado ou até mesmo tornar impossivel projetar controladores que

atendam aos requisitos de desempenho transitério ou em regime permanente desejados.
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3 Modelagem Fuzzy Proposta

Neste capitulo serd apresentado um novo modelo fuzzy T-S que melhor reflete o
comportamento do sistema real. Além disso, sera apresentado um modelo linearizado no
entorno de um dado ponto de operacdo que servira de base de comparagdo para o modelo
proposto.

O ponto de partida para a nova modelagem fuzzy é o modelo nédo linear do sistema,
descrito pelas equac6es diferenciais (5), (6), (7). Substituindo nessas relagdes os sinais i, (t) e

ipy (t) definidos em (1) e (4), segue que:

Aoy (®) 1 o
= T (nplpy — nplgs (e7VPV® — 1) — i (O) u(t)) 5)
di 1 V
’$”=-Z@oG%?—naﬁ—Rmﬂy—%ay+%ua) .
| V
+ Vpy (D u(®) = Ruia(Ou(t)) — 2
dVy(t) _ i (t) _ Vo () (18)

dt Co Ri0aaCo
Note que este sistema continua sendo néo linear devido ao termo e?V»v(® e ao produto das
variaveis i, (t) e Vpy(t) por u(t). Esse sistema servira de base para todos 0s

desenvolvimentos a seguir.
3.1 Linearizagdo no Entorno de um Ponto de Operagéo

O meétodo de linearizacdo no entorno de um ponto de operacdo tem como objetivo
obter um modelo localmente linear que represente o comportamento do sistema ndo linear
para pequenas variagdes. Supondo o modelo do sistema apresentado em (16) a (18), esse

sistema estara em equilibrio no ponto (Vye, iz, Voe, Ue) SE € SOMeNte se:

dVpy (1) ~ 0 (19)
dt VpveileVoelle
diy () L (20)
dt VpveiileVoelle
dVo(®) i (21)
dt

VpvelileVoelle
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Substituindo os valores dos sinais no ponto de equilibrio nas equagfes (16) a (18) e anulando
as derivadas conforme (19) a (21) resulta nas seguintes equacgdes de equilibrio:

1 22
0= — (nylpy — Nplgs (€"VPVe — 1) — iou,) (22)

Cpy
1 . . 23
0= 1 [— (Ro + Ryire + Vp ue + Vpye e — Rylretie — Vp) (23)
0= te_ Yo 24)

CO RLoadCO
que podem ser reorganizados na forma:
iLele + Nplpse?V?Pve = n,(Ipy + Igs) (25)
Vp == (Ro+ Rie+ (Vp+ Vbye — Ryire)ue (26)
. 1 27
lLe = R Voe @7)
LOAD

As relagOes (25) a (27) devem ser satisfeitas para que 0 ponto (Vyye, ije, Voe, Ue) Seja, de fato,
um ponto de equilibrio do sistema.
Suponha agora um modelo de pequenas variacbes no entorno de um ponto de

equilibrio, ou seja, onde os sinais do modelo sdo descritos como:

u(t) = u, + Au(t) (28)
Vv (£) = Vpye + AVpy (1) (29)
() = e+ Ai () (30)
Vo(8) = Voe + AVp(2) (31)

Além disso, considere que o termo e¥VPv(®) pode ser aproximado por série de Taylor truncada
no termo de primeira ordem por:

eYVev(t) ~ o¥VpPve 4 yeVVeve AV, (t) (32)
Assim, substituindo-se essas relacdes em (16) a (18) tem-se:

d(Vpye + AVpy (1)) _
dt (33)

1
= Coy [nplpn + plrs — nplps(e?VPVe + ye?VPveAV,, (1))
PV

— (e + Al (D))u, + Au(t))]

d(ipe + Ai (1))
dt B

= % [— (Ro + R (ire + Aip (D) + Vp (ue + Au(®)) = Vp (34)

+ (Vpve + AVpy () (ue + Au(t)) — Ry (iLe + AiL(t))(ue + Au(t))]
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d(Voe +AVp (1) _ 1 1 (35)

dt C_O (iLe + AiL(t)) - R_O (VOe + AVO(t))

Por se tratar de um modelo de pequenos sinais, é usual supor que os termos de segunda ordem
com produto de sinais sejam considerados aproximadamente nulos, i.e., AaAb = 0. Baseado

nessa suposicao e nas condicOes de equilibrio (19) a (21), segue que

d(AVpy (1)) 1 _ ) 36
dP: = I [_(anRSVeyVPve)AVPV(t) - (lLeAu(t) - ueAlL(t))] ( )
PV
d(Ai(t) 1 .
—— = 7= Ro + R) = Ryu)diy (1)
t (37)
+ (Vp + Vpye — Ruyire )Au(t) u AVpy (t)]
dAVe(®) _ 1 [ N AVo(t)] (38)
it Colo*tT TR,
Finalmente, o modelo de pequenos sinais no espaco de estados é dado por:
AVpy (t)
AV, (t)
220 = Zax(®) + B () (39)
Ay(t) = C Ax(t) (40)
Onde,
[ mplpsye?VPre U .
Cpy Cpy
L L
0 1 1
_ e
_ Cpy
B = (Vp+Vpye— RymiLe) (42)
L
0

C =[1 0 o] (43)
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Note que este sistema representa apenas pequenas variagcdes no entorno do ponto de equilibrio
Vpve, iLe € Vpe. LOQO, € esperado que, para grandes variacdes dos sinais de interesse, este
modelo apresente diferencas significativas em relacdo ao sistema ndo linear. Esse fato sera

ilustrado nas simulacfes apresentadas na Secdo 3.4.

3.2 Modelo Proposto

Note que o0 modelo ndo linear descrito pelas equagdes (16) a (18) pode ser reescrito no

espaco de estados por

[—1 e?Vrv(®
—n,lpg——— 0 0
Cov P V()
dx(t) _ 0 — (R, + R,) l( R, 1) ()
dt L L\RL04p
1 -1
0 il (44)
Co C RLOAD
-1
l[ . ip(t) ]l l[C_ (Igs + IPH)]l
PV PV
+ 11 _ lu(t) + | VD I
[Z (Vo + Vpy (1) — RMlL(t))J l J
0
Vpy (1)
onde x(t) = | i, (t) |. Como mencionado anteriormente, os termos ndo lineares do sistema
Vo (t)

s&0 os produtos das variaveis Vpy (t) e i, (t) por u(t) e o termo exponencial e?VpPv(®,
Com o objetivo de desenvolver um modelo fuzzy que mais se aproxime da dindmica

do modelo ndo linear, define-se 0s seguintes termos como varaveis de premissa:

v
z,(t) = nplrse’ VO,
1 Vpy(@®) '

zy(t) = Vpy (8);
z3(t) = i, (t).

Baseado nessas variaveis, segue que o sistema representado em (44) pode ser reescrito como:
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——2,(t) 0 0
Cpy
dx(t) _ 0 — (R, + Ry) (Ro - RLOAD) x()
dt L L " RLOAD
1 -1
0 — (45)
Co CoRLOAD
-1 -n
l[ E Z3(t) ]l Ef; (Igrs + IPH)]
+ |1 [u(t) + Vp I
[Z (Vp + z3(t) — Ry 73 (t))J A |
0 o |
ou seja,
dx(t)

= A(z(t))x(t) + B(z(t))u(t) + bsp

Considerando os limites inferiores e superiores das variaveis de interesse dados por d; e D, j

=1,2,3, entdo segue que as funcdes de pertinéncias consideradas sao:

My (2 9) = Z];Et)_——dclll (46)
Ny(z1(D) = —Dsl__zld(f) “)
M, (229 = zzD(zt)_——dc:2 (48)
N, (72(1) = —DSZ__ZZd(? “9)
Q) = 22 (50

— Z3() (51)

D
Q(%0) = T4

De forma que,

M1(Z1(t)) + M,y(z,(8)) =1 (52)
N1(Zz(t)) + Np(z,(t)) =1 (53)
Q1(z3()) + Q2(z3(1)) = 1 (54)

Estas funcdes podem ser representadas de forma grafica, como apresentado na Figura 6.
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Figura 6 — Esquema das func8es de pertencimento.

R ACI0) M,(z(1)) | Xelz(0)) M=) Q2 (z() Qi(za))

| 23(t)
d3 D3

Fonte: Produzida pelo Autor.

As regras utilizadas estdo descritas na Tabela 2, em que a leitura de cada regra é feita

como no exemplo abaixo:

Regra 3: Se z,(t) ¢ “Maximo”, z,(t) é “Minimo” e z5(t) é “Maximo”, entdo d’;—(:)z
Ap3x(t) + Bpsu(t) + by
Tabela 2 - Regras Fuzzy.
Regra z,(¢) 2y(t) z3(t) | A(z(®))| B(z(D)

1 Maximo | Méaximo | Mé&ximo Apq Bpy1

2 Maximo | Maximo | Minimo Ay, B,

3 Maximo | Minimo | Méaximo Aps B3

4 Maximo | Minimo | Minimo Aps By

5 Minimo | Méximo | M&ximo Aps Bys

6 Minimo | Maximo | Minimo Ape By

7 Minimo | Minimo | M&ximo Apy B,

8 Minimo | Minimo | Minimo Apsg Bps

Fonte: Produzida pelo Autor.
Baseado no processo de defuzzificacdo segue que:
dx(t) g
2= Zhi(z(t))[Apix(t) + By u(t) + bgyl.
i=1

Considere z(t) = [z.(t) z,(t) z3(t)]" e os seguintes sinais:

w1 (z(8)) = My(2,()) % Ny(z, (1)) x Q1(z3(8)), (55)

wy(2() = My(z:(0) x Ni(z2() x Qx(z3(D)), (56)

w3(2(1)) = My (2:(0) x Np(z2(8)) x Q1(zs (1)), (57)

W4(Z(t)) = M1(Z1(t)) X Nz(Zz(t)) X Q2(23(t))a (58)

ws(2(1)) = Ma(2:(8)) X Ni(22(8)) x Q1(z5 (1)), (59)

Wﬁ(z(t)) = MZ(Zl(t)) X N1(Zz(t)) X Qz(zs(t)), (60)
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wo(2(8)) = My(2,(8)) X Np(z2(1)) x Q1(zs5(t)), (61)
wg(2(8)) = My(2,(8)) X Np(z2 (1)) x Qz(25()). (62)

Pela definicao das funcdes M(z,(t)), N(z,(t)) e Q(z5(t)), segue que

r

Z Wi(Z(t)) > 0,

i=1
wi(z(t)) >0, i=12,..,r. (63)

Logo, € possivel definir h;(z(t)) como uma versdo normalizada dos pesos w;(z(t)), ou seja,

w;(z(t)) (64)

h(2®) = 5 oy

0 que implica em

T
Z h(z(®) = 1,
i=1
65
hi(z(t)) >0, i=12,..,r. (65)
Dados os valores de x(t) e u(t), a dinamica do sistema € obtida pela soma das dinamicas de
8 subsistemas ponderadas por h; (z(t)). Cada subsistema refere-se a uma regra fuzzy e a sua
influéncia sobre o valor final é determinado pelo sinal w;(z(t)). Descreve-se abaixo 0

equacionamento deste processo.

dx(t) _ 1iﬂ=1 Wi(Z(t)){Apix(t) + Bpiu(t) + bsp}

dt L wi(z(©)) (66)
=1 Wi Cpi r
() = HE EED N (20)6 0 7

Observe que a matriz A(z(t)) em (45) possui um autovalor dado por C_—lz1 e dois autovalores
PV

negativos na operacdo normal do PV. Assim, como z;(t) é sempre positivo, entdo o termo

-1 , - - - . .
——z; € sempre negativo. Isso implica que 0 modelo proposto é estavel em malha aberta. Por
PV

outro lado, 0 modelo proposto requer a estimacdo dos parametros Irs e y do painel solar, o

que pode ser feito de forma online a partir do método apresentado em (NADEEM et al, 2021).
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3.3 Simulacéo

Nas simulagdes a seguir sera considerado 0 mesmo sistema apresentado em (CHIU;
OUYANG, 2011). Os parametros do painel e do conversor sdo dados na Tabela 3; os limites
da cada variavel sdo apresentados na Tabela 4 e na Tabela 5 sdo definidos os valores para

cada variével de premissa.

Tabela 3 — Parametros do moédulo PV Siemens SP75.

Pardmetro Valor Simbolo

Células em série 1 Ny
Células em paralelo 36 ny

Poténcia maxima 75W Prax
Tensédo nominal v |74
Corrente nominal 4,4A I,
Corrente de curto circuito 4,8A Iy
Tensdo de circuito aberto 21,7V Ve
ol S o ok |

Fonte: Produzida pelo Autor.

Tabela 4 — Intervalo considerado de cada variavel.

Faixas de variagdo
8V < Vpy <22V
—54<i, <54
2V <V, <22V

08i,<i, <09

288,18K < T < 363,18K

Fonte: Produzida pelo Autor.
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Tabela 5 — Valor atribuido a cada varidvel de premissa.

Variaveis de Valor
premissa

di 0
D1 2,54
d2 2
D2 22
d3 -5
D3 5

Fonte: Produzida pelo Autor.

3.3.1 Ambiente de Simulacdo

Para simular os sistemas ndo linear, linear e fuzzy sera utilizado o software
MATLAB/Simulink e Fuzzy LogicToolBox, sendo que a primeira possui uma interface que
permite realizar simulacbes por meio de blocos de fungdes e a segunda contém blocos

especificos de modelagem fuzzy, como o que define as fungdes de pertinéncia.

3.3.2 Diagrama de Blocos dos Sistemas
Seré apresentado os diagramas de blocos que foram utilizados para obter a dindmica
dos sistemas ndo linear, linearizado e fuzzy com 4 regras. O sistema fuzzy com 8 regras

possui uma topologia similar ao de 4 regras e, por isso, sera omitido.
3.3.2.1 Néo linear

Este diagrama de blocos corresponde a implementacéo direta das equacdes (5) a (7)

gue modelam o sistema.
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Figura 7 — Diagrama de blocos do sistema ndo linear.

entrada

e o
'l iRload >+

T

VD

(1]

Fonte: Produzida pelo Autor.

3.3.2.2 Sistema Linearizado

Este sistema é composto pelas matrizes (41) e (42) obtidas com a linearizagdo do
sistema. Soma-se 0s valores de equilibrio a cada uma das variaveis com o objetivo de projetar
as suas dinamicas para terem 0 mesmo valor transitorio que possuiam no sistema nao linear,

uma vez que:

x(t) = x, + Ax(t) (68)
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Figura 8 - Diagrama de blocos do sistema linearizado.

Fonte: Produzida pelo Autor.

3.3.2.3 Sistema Fuzzy Proposto

Para facilitar a visualizacdo, nesta secdo é apresentado um diagrama de blocos que
implementa o sistema fuzzy com apenas duas variaveis de premissa, z; e z3 = i;. Nesse caso,
a variavel z, é considerada fixa em seu valor médio. O caso geral, com as trés variaveis de

premissa, segue a mesma légica na construcdo do diagrama de blocos em Simulink.
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Figura 9 - Diagrama de blocos do modelo fuzzy com quatro regras.

Fonte: Produzida pelo Autor.

No diagrama de blocos apresentados a cima, nota-se um subsistema na sua
composicdo. Este subsistema se refere a Figura 10 abaixo e possui a finalidade de calcular os

valores de h4, h,, h;e h, definidos a partir das funcdes de pertinéncia M,, M,, Q, e Q,.

Primeiramente, condiciona-se os valores de cada variavel a um intervalo definido
por d; e D;, sendo um referente ao limite inferior e 0 outro ao superior, respectivamente. Apos
todos os valores estarem dentro das faixas de operacdo de cada variavel, estes passam pelo
bloco das funcGes de pertinéncia definidas na Figura 6. Obtém-se na saida deste bloco, o grau

de pertencimento a cada funcdo de pertinéncia.

Calcula-se os termos wi(z(t)) a partir do produto das entradas do bloco e
normaliza-se este valor ao final do procedimento, como descrito na Se¢do 3.2. Estes pesos
retornam ao sistema principal e sdo multiplicados com o subsistema no espago de estados
definido para cada regra. A saida final é a soma ponderada da saida de cada um desses

subsistemas.
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Figura 10 — Bloco de operaces fuzzy.

MF
Min & Max Triangular MF (M1)
POSITIVE

h1

Vpv ”

1

h2

MF
Min & Max1 Triangular MF (M2)
NEGATIVE

T

MF
Min & Max2 Triangular MF (N1) o 3
& Mz Tiangii L B D
L]

/\ j . o

MF
Min & Max3 Triangular MF (N2)
SMALL

E

Fonte: Produzida pelo Autor.
3.4 Resultados e Discussoes
Para analisar o comportamento do sistema em relagcdo ao acréscimo de novas regras
e saltos com amplitudes diferentes, foi realizado um conjunto de simulacdes. E apresentado a

seguir os sinais obtidos com a aplicacdo de um degrau de amplitude 0,1 e posteriormente de

0,3 na entrada de controle (ciclo de trabalho).
3.4.1 Resposta Geral
3.4.1.1 Salto de 0,1

Aplica-se um degrau de amplitude 0,1 em cada um dos blocos apresentados
anteriormente com o intuito de comparar a resposta obtida em malha aberta com o sistema

ndo linear.
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Figura 11 — Resposta do sistema ndo linear para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,1.

Nao Linear
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Fonte: Produzida pelo Autor.

Figura 12 — Resposta do sistema linearizado para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,1.

Linearizado
[
Vpv(t)
e iL{Y)

— Volt)
215
o |
o]
<
£
210
Q
>
‘@
=
m
=)
g5 p
k<
lul
>

0

0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 0.2

Fonte: Produzida pelo Autor.
No sistema linearizado observa-se que as dindmicas partem de um valor diferente de

zero, uma vez que tais valores resultam da soma da resposta do sistema linearizado com as

constantes de equilibrio definidas para cada variavel.
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Na Figura 13 abaixo, sdo apresentadas as respostas obtidas através dos modelos fuzzy
propostos. O que os difere é a quantidade de variaveis de premissas consideradas, sendo este
fator determinante no nimero de regras fuzzy: para o0 modelo de uma variavel aplica-se duas
regras; para duas, quatro regras e para trés, oito regras. Portanto, 0 nimero de regras € obtido

pela relacéo 2 elevado ao nimero de variaveis de premissa consideradas.
Figura 13 — Resposta do modelo fuzzy com duas regras para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,1.
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Fonte: Produzida pelo Autor.

Figura 14 - Resposta do modelo fuzzy com quatro regras para um salto emt = 0,1s de amplitude 0,1.
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Fonte: Produzida pelo Autor.
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Figura 15 — Resposta do modelo fuzzy com oito regras para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,1.
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Fonte: Produzida pelo Autor.

Realizando a andlise dos graficos foi constatado que a curva da corrente possui um
overshoot que diminui com a adicdo de mais variaveis de premissa ao modelo fuzzy; a curva
da tensdo do PV apresenta valores baixos para 0 modelo fuzzy de 1 e 2 variaveis de premissa
em funcdo em funcdo de ter sido escolhido adicionar posteriormente o z,(t) no qual possui
um termo exponencial com Vpy, (t), portanto, somente quando z,(t) é considerado que 0s

valores de Vpy, (t) se aproximam do sistema néo linear.

3.4.1.2 Salto de 0,3

Similar ao que foi realizado na subsecao anterior, repete-se os procedimentos para
um salto de 0,3 de amplitude com o intuito de comparar a resposta do sistema para saltos de

amplitude maior na variavel de entrada
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Figura 16 - Resposta do sistema ndo linear para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,3.
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Figura 17 - Resposta do sistema linearizado para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,3.
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Figura 18 - Resposta do modelo fuzzy com duas regras para um salto emt = 0,1s de amplitude 0,1.
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Figura 19 - Resposta do modelo fuzzy com quatro regras para um salto em t = 0,1s de amplitude 0,1.
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Figura 20 - Resposta do modelo fuzzy com oito regras para um salto emt = 0,1s de amplitude 0,1.
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Fonte: Produzida pelo Autor.

Comparando as dindmicas apresentadas anteriormente para um salto de 0,1 de
amplitude e as referentes a 0,3, constatou-se que hd um aumento no overshoot da curva da
corrente; a curva da tenséo V, (t) ndo possui diferencas expressivas em relacdo aos valores e a
dindmica tanto em relacdo ao aumento da amplitude quanto a adicdo de varidveis de premissa,

isso era esperado em funcdo de V, (t) ndo aparecer em nenhuma variavel de premissa.
3.4.2 Comparagdes em Regime Permanente

S&o apresentados nas Tabelas 6 a 9 os valores de regime permanente dos estados
dos sistemas considerando saltos de quatro diferentes amplitudes. E importante salientar que a
amplitude dos saltos ndo podem ser superiores a 0,7, pois sua soma com a variavel u, nao

devem ultrapassar 1.

Tabela 6 — Valor dos sinais para cada modelo para um salto de amplitude de 0,01 na entrada.

Salto de 0.01
Sistema Vou [V] | Vo [V] i, [A]
N3&o linear 17,56 3,27 1,64
Linearizado 17,55 3,23 1,62
Modelo Fuzzy - 2 regras 2,62 2,84 1,42
Modelo Fuzzy - 4 regras 2,51 1,36 0,68
Modelo Fuzzy - 8 regras 17,54 3,27 1,64

Fonte: Produzida pelo Autor.



Tabela 7 - Valor dos sinais para cada modelo para um salto de amplitude de 0,05 na entrada.

Salto de 0.05
Sistema Voo VI | VoIVl | i,[A]
N3&o linear 17,46 3,71 1,86
Linearizado 17,48 3,51 1,75
Modelo Fuzzy - 2 regras 2,67 3,25 1,63
Modelo Fuzzy - 4 regras 2,45 1,57 0,79
Modelo Fuzzy - 8 regras 17,46 3,71 1,86
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Fonte: Produzida pelo Autor.

Tabela 8 - Valor dos sinais para cada modelo para um salto de amplitude de 0,1 na entrada.

Salto de 0.1
Sistema Voo [V] | Vo [V] | iv[A]
N3&o linear 17,35 4,24 2,12
Linearizado 17,42 3,85 1,93
Modelo Fuzzy - 2 regras 2,67 3,77 1,88
Modelo Fuzzy - 4 regras 2,38 1,84 0,92
Modelo Fuzzy - 8 regras 17,35 4,24 2,12

Fonte: Produzida pelo Autor.

Tabela 9 - Valor dos sinais para cada modelo para um salto de amplitude de 0,3 na entrada.

Salto de 0.3
Sistema Vou [VI | Vo [V] i [A]
N3o linear 16,60 6,15 3,08
Linearizado 17,15 5,27 2,63
Modelo Fuzzy - 2 regras 2,67 5,84 2,93
Modelo Fuzzy - 4 regras 1,99 2,89 1,45
Modelo Fuzzy - 8 regras 16,60 6,16 3,08

Fonte: Produzida pelo Autor.

Em comparacdo ao sistema ndo linear, o sistema fuzzy com 8 regras possui uma
diferenga infima, sendo possivel concluir que 0 modelo proposto com 8 regras é capaz de
aproximar o comportamento em regime permanente do sistema ndo linear independente da
amplitude do salto de entrada aplicado. Isto ndo ocorre com 0s outros modelos fuzzy com
namero menor de regras, pois utiliza-se o0s valores médios das variaveis de premissa que ndo
estdo passando pelo procedimento de fuzzificacdo. Nota-se também que para um salto de

amplitude 0,3, 0 modelo linearizado apresenta um erro significativo no valor de regime.
3.4.3 Comparacdo da Resposta Transitoria

Com o intuito de analisar de forma mais aprofundada o comportamento de cada
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variavel obtida pelo sistema ndo linear, linear e fuzzy com 8 regras, apresenta-se as dindmicas
obtidas ao ser aplicado um degrau de 0,1 e um de 0,3 na entrada do sistema. Nas legendas das
figuras a sequir, os indicadores NL, L e F correspondem ao sistema nao linear, linearizado e

fuzzy com 8 regras, respectivamente.
3.4.3.1 Saltode 0,1

Figura 21 — Resposta de Vpy, (t) dos sistemas ndo linear, linearizado e fuzzy com 8 regras.
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Figura 22 - Resposta de i, (t) dos sistemas ndo linear, linearizado e fuzzy com 8.
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Figura 23 - Resposta de V, (t) dos sistemas ndo linear, linearizado e fuzzy com 8 regras.
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3.4.3.2 Salto de 0,3

Figura 24 - Resposta de Vpy,(t) dos sistemas néo linear, linearizado e fuzzy com 8 regras.
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Figura 25 - Resposta de i, (t) dos sistemas néo linear, linearizado e fuzzy com 8 regras.
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Figura 26 - Resposta de V,(t) dos sistemas néo linear, linearizado e fuzzy com 8 regras.
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Ao realizar a analise das dindmica das curvas, concluiu-se que o tempo de resposta

da curva Vpy,(t) € menor no salto de menos amplitude; o modelo fuzzy aproxima com valores

maiores para as curvas de V,(t)e i (t)e menores para Vpy,(t); a curva i, (t) possui um

overshoot maior no modelo fuzzy do que no modelo linearizado.
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4 Conclusodes

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo fuzzy a partir da linearizacdo de um
sistema de equacdes diferenciais ndo lineares obtidas do circuito PV conectado a um
conversor Buck. Utilizou-se o0 modelo linearizado obtido para comparar com os resultados do
modelo fuzzy proposto. Além disso, foi desenvolvido trés modelos fuzzy com ndmero de
regras diferentes para que fosse possivel analisar a influéncia do acréscimo de variaveis de
premissa na resposta do sistema.

Com o intuito de comparar as dinamicas dos sistemas nao linear, linearizado e fuzzy,
desenvolveu-se simulagdes computacionais no software MATLAB/Simulink. Constatou-se,
por meio das simulacBes e analise de dados, que o modelo fuzzy com trés variaveis de
premissa e oito regras aproxima o sistema ndo linear de forma adequada, principalmente em
regime permanente. Verificou-se que a inclusdo das trés varidveis de premissa é fundamental
para a correta operagdo do modelo fuzzy TS. Alem disso, a adequacdo do modelo se verifica
independentemente da amplitude do sinal de entrada, o que ndo acontece com o modelo
linearizado no entorno de um dado ponto de operacdo. Foi observado que o modelo proposto
apresenta um sobressinal maior que o encontrado no sistema nao linear.

O principal trabalho futuro que pode ser feito € o projeto de um controlador por meio
de desigualdades matriciais lineares (LMIs) que regule de a tensdo de saida Vpy, (t) do painel
em um dado valor determinado pelo algoritmo de MPPT. Além disso, uma possibilidade é a
avaliacdo do desempenho do modelo proposto quando operando em conjunto com o
estimador dos parametros do painel apresentado em (NADEEM et al, 2021). Este trabalho foi
realizado durante a pandemia de COVID-19, em funcdo disso, ndo pode ser realizado
experimentos presenciais utilizando PVs reais. Esta € outra possivel continuacdo que pode ser
feita apo6s o projeto de um controlador. Sugere-se que seja implementado nos PVs disponiveis
no prédio do Departamento de Engenharia Elétrica da UFRGS, pois ja possuem uma estrutura

apropriada para realizar experimentos.
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