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Predgovor

Odredivanje sto preciznijeg i jednostavnijeg modela fotonaponskog panela je
predmet aktuelnih naucnih istrazivanja, a od posebnog je znacaja za optimalnu
simulaciju, projektovanje i evaluaciju fotonaponskih sistema. Postoji vise pristupa
u modelovanju fotonaponskih panela. Najcesée se modelovanje panela vrsi pomocu
ekvivalentnih elektricnih kola, ¢iji se parametri odreduju na osnovu podataka iz
proizvodnih kataloga panela ili na osnovu eksperimentalno utvrdenih podataka. Pri
tome, dostupni rezultati istrazivanja pokazuju da ovi modeli nemaju visoku tacnost
za sve vrijednosti iradijanse. Dodatno, oni mogu imati visoku rac¢unsku slozenost ko-
ju uslovljava implicitan oblik strujno-naponskih jednacina modela, a koje je moguce
rijesiti jedino primjenom neke od iterativnih numerickih metoda. S druge strane, mo-
delovanje fotonaponskih panela se moze izvrsiti pomocu takozvanih soft-computing
tehnika, pri cemu se najcesc¢e koriste neuralne mreze. Modeli kreirani pomoc¢u neural-
nih mreza (NN modeli) pokazuju visoku tacnost za razlicite vrijednosti iradijanse,
a uz to mogu biti veoma jednostavni, sto predstavlja njihovu glavnu prednost u
odnosu na ekvivalentna elektricna kola.

Kako bi fotonaponski paneli bili podesni za primjene u realnom vremenu, pored
visoke ta¢nosti, neophodno je da imaju i nisku rac¢unsku slozenost. Opisani cilj je
moguce ostvariti upotrebom neuralnih mreza. Upravo u ovom radu je pokazano da
se primjenom neuralnih mreza sa jednim skrivenim slojem i malim brojem neurona u
tom sloju moze postici visoka ta¢nost u modelovanju strujno-naponske karakteristike
fotonaponskog panela. Na ovaj na¢in se dobija eksplicitna zavisnost izlaznih para-
metara (struje panela) od ulaznih parametara (napona, temperature i iradijanse),
¢ime se znacajno pojednostavljuje racunska slozenost modela. Osim toga, prednost
NN modela jeste moguénost treniranja kako na simuliranim (NN, model), tako i
na eksperimentalnim podacima (NN, model). Strujno-naponske karakteristike NN
modela i ekvivalentnog elektriénog kola se skoro u potpunosti poklapaju, dok, pri
poredenju sa izmjerenom (realnom) karakteristikom panela, NN, model pokazuje
bolje performanse u odnosu na NN, model. Medutim, NN, model zahtijeva veliki
broj mjerenih podataka, Sto moze potencijalno predstavljati problem pri njegovom
kreiranju.

Adekvatno definisan model panela je moguée primijeniti u sistemu za upravlja-
nje solarnim panelima, tako da vrsi: monitoring rada panela, predikciju proizvodnje
elektricne energije, pra¢enje tacke maksimalne snage, itd. U ovom radu je razma-
trana primjena algoritma za pracenje tacke maksimalne snage (eng. Maximal Power
Point Tracking — MPPT) pri promjenljivim vremenskim uslovima. MPPT algoritmi
se dijele na one koji nisu bazirani na modelu panela (model-free) i one koji zahtijeva-
ju poznavanje modela (model-based). Model-free MPPT algoritmi vrse odredivanje
tacke maksimalne snage na osnovu mjerenja napona i struje panela, bez poznavanja
karakteristika samog panela. Njihovi osnovni nedostaci su mala brzina konvergencije,
lose performanse pri naglim promjenama vremenskih uslova, oscilacije u stacionar-



11

nom stanju. S druge strane, model-based MPPT algoritmi koriste poznati model
solarnog panela za definisanje tacke maksimalne snage. Ovi algoritmi prevazilaze
navedene nedostatke model-free algoritama, pa samim tim pokazuju znac¢ajno bolje
rezultate.

U ovom radu je dat predlog jednostavnog model-based MPPT algoritma zasnova-
nog na usvojenom NN modelu fotonaponskog panela, koji omogué¢ava brzo pracenje
tacke maksimalne snage i postizanje izrazito dobrih performansi, cak i u slucaju na-
glih promjena atmosferskih uslova. Takode, kako je za implementaciju ovog MPPT
algoritma potrebno poznavanje solarne iradijanse, predlozen je i algoritam za esti-
maciju iradijanse baziran na navedenom NN modelu, ¢ime se izbjegava upotreba
prilicno skupih senzora.

Dakle, predlozene metode omoguéavaju postizanje optimalnog rada solarnog si-
stema pri razlicitim radnim uslovima. Uz to, one predstavljaju znacajnu polaznu
tacku za buduca istrazivanja u ovoj oblasti.

Podgorica, avgust 2020. godine



Rezime

Fotonaponski paneli se najcesée modeluju ekvivalentnim elektricnim kolima, ¢iji
se parametri odreduju na osnovu nekoliko poznatih radnih tacaka u standardnim
testnim uslovima iz proizvodnih kataloga panela ili na osnovu eksperimentalno
utvrdenih podataka. Simulacija rada panela zahtijeva rjesavanje stujno-naponske
jednacine koja je implicitna po svojoj prirodi, primjenom Njutnove ili neke druge nu-
mericke metode. U prvom dijelu ovog rada je izvrseno modelovanje strujno-naponske
karakteristike fotonaponskog panela pomoc¢u neuralne mreze (NN model). Pokazano
je da se neuralnom mrezom moze eksplicitno modelovati zavisnost struje panela od
napona, temperature i iradijanse. Na osnovu rezultata simulacija se pokazuje da je
moguce ostvariti veliku ta¢nost u modelovanju, ¢ak i sa neuralnom mrezom koja
se sastoji od jednog skrivenog sloja i malog broja neurona u tom sloju. Dakle, na
ovaj nacin se pojednostavljuje racunska slozenost modela, Sto je narocito znacajno
u real-time primjenama, kao Sto su pracenje tacke maksimalne snage, monitoring
rada panela, predikcija proizvodnje elektri¢ne energije.

Drugi dio rada se odnosi upravo na primjenu razvijenog NN modela u pracenju
tacke maksimalne snage. Naime, fotonaponski paneli zahtijevaju upotrebu algorita-
ma za pracenje tacke maksimalne snage (MPPT algoritmi) sa ciljem maksimizacije
generisane snage panela u svakom trenutku. U ovom radu je predlozen MPPT algo-
ritam jednostavne strukture koji je baziran na NN modelu panela. Konkretno, izraz
za izlaznu struju NN modela se koristi za izvodenje analitickih, iterativnih pravila za
odredivanje napona u tacki maksimalne snage, kao i za estimaciju solarne iradijanse.
Na ovaj nacin, racunska kompleksnost je znacajno smanjena u poredenju sa ostalim
MPPT metodama baziranim na neuralnim mrezama, u kojima se optimalni napon
odreduje direktno iz mjerenja. Predlozeni MPPT algoritam nema mogucénost trenut-
nog odredivanja optimalnog napona, ali on sadrzi parametar ¢ijim se podesavanjem
moze posti¢i zeljeni kompromis izmedu brzine pracenja tacke maksimalne snage i
racunske kompleksnosti. Numericki rezultati pokazuju da relativna greska izmedu
stvarne maksimalne snage i maksimalne snage predvidene predlozenim algoritmom
moze imati znac¢ajno manju vrijednost u odnosu na druge algoritme predlozene u
literaturi.

Kljuéne rijeci: Fotonaponski panel — PV panel — Neuralna mreza — Modelovanje
— MPPT algoritam
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Abstract

Photovoltaic (PV) panels are usually modeled with equivalent electric circuits,
whose parameters are determined on the basis of several known operating points in
Standard Test Conditions from the photovoltaic catalogue or based on experimental-
ly determined data. Simulation of the solar panel requires solving a current-voltage
equation which is implicit in its nature, by using Newton’s or some other numerical
method. In the first part of this paper, the photovoltaic current-voltage characteri-
stics are modeled by using a neural network (NN model). It has been shown that
the neural network can explicitly model the dependence of the photovoltaic current
on voltage, temperature and irradiance. Simulation results show that it is possible
to achieve high accuracy in modeling, even with the neural network consisting of
one hidden layer and a small number of neurons in that layer. In this way, the com-
putational complexity of the model is simplified, which is especially significant in
real-time applications, such as maximum power point tracking, panel monitoring,
electricity generation prediction.

The second part of this paper is mainly focused on the application of developed
NN model for photovoltaic maximum power point tracking (MPPT). Namely, PV
panels require MPPT algorithms to ensure that the amount of power extracted is
maximized. In this paper, a low-complexity MPPT algorithm based on the NN mo-
del is proposed. Precisely, the expression for the output current of the NN model
is used to derive the analytical, iterative rules for determining the maximal po-
wer point (MPP) voltage and irradiance estimation. In this way, the computational
complexity is reduced compared to the other NN-based MPPT methods, in which
the optimal voltage is predicted directly from the measurements. The proposed al-
gorithm cannot instantaneously determine the optimal voltage, but it contains a
tunable parameter for controlling the trade-off between the tracking speed and com-
putational complexity. Numerical results indicate that the relative error between the
actual maximum power and the one obtained by the proposed algorithm can be up
to ten times smaller than in the available algorithms.

Key words: Photovoltaic panel — PV panel — Neural network — ANN — Modeling
— Model-based MPPT control
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Uvod

Izvori elektricne energije se u globalu mogu podijeliti na konvencionalne, odnosno
neobnovljive, i obnovljive izvore energije. Pri tome, u grupu konvencionalnih izvora
spadaju ugalj, gas, nafta, nuklearna goriva, ¢ije se zalihe vremenom iscrpljuju, dok
njihova cijena na trzistu raste. Osim toga, jedan od glavnih nedostataka ovih izvora
jeste otpustanje stetnih gasova u atmosferu, sto znac¢ajno doprinosi klimatskim pro-
mjenama i globalnom zagrijavanju [1]. S druge strane, obnovljivi izvori energije su
zbog svojih brojnih prednosti sve vise u upotrebi. Solarna energija, energija vjetra
i baterijski sistemi za skladiStenje energije se smatraju najznacajnijim rjeSenjima
kada je rijec o ”¢istoj” energiji. Iz tog razloga, Internacionalna energetska agencija
(eng. International Energy Agency) ih je svrstala u jedine tehnologije ¢iji brz razvoj
moze uticati na usporenje daljih klimatskih promjena [2]. Energija generisana od
strane solarnih i vjeroelektrana danas ima mnogo manju cijenu od energije dobijene
pomocu fosilnih goriva. Pri tome, cijena baterijskih sistema dodatno opada zbog
cega se oni sve vise koriste za skladisStenje energije, sto je od kljucnog znacaja za
upotrebu obnovljivih izvora.

Fotonaponski paneli se dominantno izgraduju od kristalnog silicijuma, zbog ¢ega
se ostali materijali vise gotovo ne primjenjuju u njihovoj proizvodnji. Kao rezultat
toga, 2016. godine, silicijumski paneli su generisali 94% globalne solarne energije.
Tokom posljednje decenije, cijena silicijumskih panela je opala za preko 90%, a
solarna energija se u mnogim regijama smatra najjeftinijim izvorom energije. 1z tog
razloga, upotreba solarne energije je dozivjela nagli porast u poredenju sa ostalim
izvorima.

Medutim, ucesce solarne energije u globalnoj proizvodnji elektri¢ne energije bi
trebalo da poraste sa danasnjih 2% udjela na 33% do sredine ovog vijeka, kako bi se
izvrsila potpuna dekarbonizacija elektroenergetskog sektora [3, 4]. S tim ciljem, bitno
je vrsiti stalno unapredenje postojec¢ih solarnih sistema, bilo da je rije¢ o njihovoj
konstrukciji, odrzivosti pada cijene, maksimizacije efikasnosti, i sl. Kada je rije¢ o
efikasnosti solarnog sistema, moze se re¢i da na nju primarno uticu sljedeci faktori:
efikasnost solarnih ¢elija (izmedu 20 i 25% [5]), efikasnost energetskog pretvaraca
(veéa od 95% [6]), te efikasnost metode za pracenje tacke maksimalne snage (Cak i
do 98-99% [7]). Pri tome, povecanje efikasnosti solarnih éelija i pretvaraca zahtijeva
bolje i skuplje tehnologije, zbog ¢ega implementacija navedene metode za pracenje
tacke maksimalne snage ima najveci znacaj.

Naime, solarni paneli imaju nelinearnu konkavnu P-V karakteristiku, sa ta¢no
jednom tackom maksimuma snage (eng. Mazimum Power Point — MPP). Ova tacka
zavisi od atmosferskih uslova, odnosno solarne iradijanse i temperature, ¢ije vri-
jednosti znacajno variraju na dnevnom, mjesecnom, odnosno godisnjem nivou. Iz



tog razloga, veoma je vazno pratiti tacku MPP pri svim uslovima, tako da se u
svakom trenutku omoguéi generisanje maksimalne moguce snage. Upravo to se po-
stize primjenom metode za prac¢enje tacke maksimalne snage (eng. Mazimum Power
Point Tracking — MPPT) koja se implementira u energetskom pretvarac¢u solarnog
sistema, a funkcioniSe po principu prepodeSavanja vrijednosti faktora popunjenosti
pretvaraca.

U posljednjem periodu, mnogobrojni MPPT algoritmi su predlozeni u literaturi
[8, 9]. Oni se medusobno razlikuju po svojoj kompleksnosti, cijeni, efikasnosti, te
se u skladu sa tim mogu klasifikovati na razlicite nac¢ine. U ovom radu je usvojena
podjela MPPT algoritama na one koji nisu zasnovani na modelu panela (model-free)
i one koji zahtijevaju poznavanje modela panela (model-based). Pri tome, model-
free algoritmi, iako jeftine implementacije, pokazuju malu brzinu konvergencije i
lose performanse pri naglim promjenama vremenskih uslova. S druge strane, model-
based metode se karakteriSu brzim odzivom na ¢este promjene vremenskih uslova
i visokom efikasnos¢u u stacionarnom stanju. Ipak, one zahtijevaju upotrebu sen-
zora za iradijansu koji su skupi, ali taj problem moze biti prevaziden upotrebom
algoritma za estimaciju iradijanse. Danas su upotrebi razli¢iti pristupi za kreiranje
modela panela, medu kojima se izdvajaju jednodiodno elektricno ekvivalentno ko-
lo panela i soft-computing tehnike (neuralne mreze, fazi logika, itd.). Jednodiodno
ekvivalentno kolo je prilicno jednostavne strukture, a obezbjeduje i zadovoljavajucu
tacnost. Sadrzi pet nepoznatih parametara koji se estimiraju na osnovu informa-
cija obezbijedenih od strane proizvodaca ili na osnovu eksperimentalno dobijenih
podataka [10]. Medutim, strujno-naponske jednacine ovog modela panela su zadate
u implicitnom obliku, pa je za njihovo rjesavanje potrebno upotrijebiti iterativnu
Njutn-Rapsonovu metodu [11]. Da bi se izbjeglo iterativno rjesavanje jednacina i ti-
me smanjila racunska kompleksnost, najcesée se pribjegava upotrebi soft-computing
tehnika.

U ovom radu je izvrSeno modelovanje strujno-naponske karakteristike solarnog
panela pomo¢u neuralne mreze (NN model), sa ciljem razvoja jednostavnog modela
visoke tacnosti, a pri tom niske racunske kompleksnosti. Predlozeni model neuralne
mreze zadovoljava sve navedene kriterijume, pri ¢emu je niska rac¢unska komplek-
snost ostvarena postizanjem eksplicitne zavisnosti izmedu izlazne struje i izlaznog
napona panela. Tako definisan NN model je primijenjen u razvoju predlozenog gra-
dijentnog MPPT algoritma, znatno nize racunske kompleksnosti u odnosu na ostale
MPPT algoritme bazirane na neuralnim mrezama. Osim toga, ovaj MPPT algoritam
omogucava brzo pracenje tacke maksimalne snage i visoku tacnost u stacionarnom
stanju, bez pojave oscilacija. Takode, predlozen je estimator solarne iradijanse, koji
se oslanja na predlozeni NN model.

Magistarski rad se sastoji od uvoda, cetiri poglavlja, zakljucka, liste referenci
i priloga. U prvom poglavlju su, najprije, predstavljene opste karakteristike, prin-
cip funkcionisanja i struktura solarne ¢elije kao osnovne jedinice solarnog panela.
Takode, dat je opis najcesce koris¢enih ekvivalentnih elektriénih kola za modelovanje
solarnog panela. U drugom poglavlju je uveden problem pracenja tacke maksimalne
snage, a zatim su opisani i klasifikovani najcesce koriséeni MPPT algoritmi, sa osvr-
tom na njihove prednosti i mane. Pri tome, dat je opis znacajnih model-free MPPT
algoritama, kao i model-based MPPT algoritma koji se bazira na ekvivalentnom



elektricnom kolu panela. Tre¢e poglavlje govori o model-based MPPT algoritmima
koji su razvijeni pomoc¢u neuralnih mreza. Konkretno, nakon kra¢eg uvoda u neu-
ralne mreze, opisan je postupak modelovanja solarnih panela upotrebom neuralnih
mreza. Zatim je dat predlog MPPT algoritma i algoritma za estimaciju iradijanse
koji se zasnivaju na definisanom NN modelu. U ¢etvrtom poglavlju su prezentovani
rezultati simulacija. Pri tom, izvrSena je komparacija razlic¢itih arhitektura neural-
nih mreza za modelovanje fotonaponskih panela, kao i komparacija predlozenog i
konvencionalnih algoritama za pracenje tacke maksimalne snage, u kombinaciji sa
odgovarajué¢im estimatorima iradijanse. U zakljucku rada su diskutovani rezultati
magistarske teze, odnosno doprinosi u odnosu na dosadasnja istrazivanja. Konac¢no,
u prilogu rada je predstavljen programski kod realizovan u Matlab-u r2017a, pomocu
kojeg su izvrSene opisane simulacije.



Glava 1

Modelovanje fotonaponskih panela

1.1 Osobine solarne celije

1.1.1 P-N spoj

Solarne ¢elije se proizvode na bazi materijala poluprovodnicke prirode, zahvalju-
juci cemu je omogucéena konverzija solarne energije u elektri¢nu energiju. U tu svrhu,
najcesée upotrebljivan materijal jeste cisti kristalni silicijum koji pripada IV grupi
Periodnog sistema. Germanijum je, takode, element iz IV grupe koji se cesto koristi.
S druge strane, elementi koji se uglavnom dodaju silicijumu jesu bor (III grupa) i
fosfor (V grupa). Silicijum ima 14 protona u svom jezgru i 14 elektrona na svojim
orbitama, pri cemu njegova spoljasnja orbita sadrzi 4 valentna elektrona (slika 1.1a).
Kako su ti valentni elektroni od presudnog znacaja u elektronici, atom silicijuma se
najcesce predstavlja slikom 1.1b, sa 4 protona u svom jezgru i 4 valentna elektrona.

T
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(a) Kompletna struktura (b) Pojednostavljena struktura

Slika 1.1: Graficki prikaz atoma silicijuma [12]

Cisti atom kristalnog silicijuma gradi kovalentne veze sa 4 susjedna atoma, for-
mirajudi pri tom trodimenzionalni tetraedar (slika 1.2a), koji se ¢esée prikazuje dvo-
dimenzionalnom strukturom predstavljenom na slici 1.2b.
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Slika 1.2: Graficki prikaz kovalentne veze silicijuma sa cetiri susjedna atoma

Pri nultoj temperaturi, silicijum predstavlja elektri¢ni izolator. Medutim, po-
vecanje temperature omogucava elektronima da prikupe dovoljnu koli¢inu energije,
tako da mogu da napuste svoje atome i po¢nu da se krec¢u u vidu elektricne struje.
Dodatnim zagrijavanjem se oslobada jos vise elektrona — provodljivost poluprovod-
nika se povecava sa povecanjem temperature. Kako je provodljivost silicijuma pri
normalnim temperaturama prilicno mala, najées¢e mu se dodaju primjese drugih
materijala ¢ime se postize vec¢a provodljivost.

Energija koju elektron mora da dobije kako bi se oslobodio elektrostaticke sile
koja ga vezuje za jezgro atoma, se naziva band-gap energija. Ona ima odredenu
vrijednost za svaki materijal, a za silicijum iznosi 1.12 eV. Za solarne c¢elije, izvor
ove energije predstavljaju nosioci elektromagnetne energije sunca — fotoni. Kada
solarna celija absorbuje foton energije vece od 1.12 eV, jedan elektron napusta svoj
atom silicijuma, ostavljajuéi jezgro sa 4 protona i samo 3 valentna elektrona. Mjesto
koje ostaje upraznjeno odlaskom tog elektrona se smatra pozitivnim naelektrisanjem
i naziva se Supljina (slika 1.3a). Nakon toga ¢e se izvrsiti proces rekombinacije, kada
neki elektron zauzima mjesto Supljine, oslobadajuéi pri tom energiju fotona koju je
nosio sa sobom (slika 1.3b).

éupljina Foton Foton
Slobodan A .+ § _ .+ §
elektron ~ *@
oo ()00 eo ()o@
Atom © ( (6]
silicijuma © @
(a) Formiranje Supljine (b) Rekombinacija

Slika 1.3: Graficki prikaz formiranja Supljine i rekombinacije

Vazno je navesti da se, osim elektrona, takode ”kreé¢u”i supljine kao nosioci po-
zitivnog naelektrisanja. Naime, kada se supljina ispuni nekim susjednim valentnim
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elektronom, tada se ona premjesta na atom odakle potice taj elektron, Sto je pred-
stavljeno slikom 1.4. Na taj nacin se kreiraju parovi elektron-supljina. Pri tome,
kretanje Supljina, jednako kao kretanje elektrona, uzrokuje pojavu elektricne struje
u poluprovodniku [13].

. @] @] (0]
Supljina @ éupljina (@) (@)
Slobodan @ @ Slobodan @ @) +
elektron ® " ® elektron ° v ®
o) (3] s) (2]
(a) Popunjavanje Supljine elektro- (b) Pomjeraj supljine
nom

Slika 1.4: Graficki prikaz kretanja supljine

Dakle, dokle god je solarna ¢elija izlozena energiji fotona vec¢oj od band-gap
energije, parovi elektron-Supljina ¢e se formirati. Problem se moze pojaviti kada
se elektroni, nakon napustanja svog mjesta u atomu, vrate nazad na isto mjesto,
uzrokujuéi pri tom nestanak oba nosioca naelektrisanja. Ovaj vid rekombinacije se
moze izbjeéi stalnim udaljavanjem elektrona, koji su napojeni energijom, od svojih
Supljina. U solarnim ¢elijama se to postize formiranjem elektricnog polja u samom
poluprovodniku, koje usmjerava elektrone u jednom smjeru, a Supljine u drugom. S
tim ciljem, kreiraju se dvije regije: u jednoj regiji se silicijumu dodaje malo primjesa
trovalentnog elementa iz III grupe Periodnog sistema, dok mu se u drugoj regiji
dodaju petovalentni atomi elementa iz V grupe.

Posmatrajmo stranu poluprovodnika gdje je dodat petovalentni element, npr.
fosfor. Tada, atom petovalentnog elementa formira cetiri kovalentne veze sa cetiri
susjedna silicijumova atoma (slika 1.5), pri ¢emu njegov jedan elektron ostaje slobo-
dan da se krece po kristalu. Kada taj elektron napusti svoj donorski atom, ostace +5
donorski jon okruzen sa 4 negativna valentna elektrona. Iz tog razloga, svaki donor-
ski atom se moze predstaviti kao jedno fiksno pozitivno naelektrisanje sa slobodnim
elektronom u svojoj okolini (slika 1.5b). Petovalentni, +5 elementi, doniraju elektro-
ne svojem dijelu poluprovodnika, zbog ¢ega se nazivaju donori. Kako sada postoje
negativna naelektrisanja koja se mogu kretati po kristalu, poluprovodnik kojem se
doda donorski atom se naziva materijal N tipa.

S druge strane poluprovodnika, silicijumu se dodaje trovalentni element, kao
npr. bor, ¢iji atomi formiraju kovalentne veze sa susjednim atomima silicijuma, Sto
je prikazano slikom 1.6. Kako trovalentni element ima tri valentna elektrona, for-
miraju se samo tri kovalentne veze, sto uslovljava pojavu pozitivno naelektrisane
supljine pored njegovog atoma. Tada elektron iz susjednog atoma silicijuma prelazi
u tu Supljinu, zbog ¢ega se atom trovalentnog elementa naziva akceptor. Ispunjena
Supljina sada znaci da 4 negativna naelektrisanja okruzuju +3 jezgro. Sve 4 kova-
lentne veze su sada popunjene, formirajuéi pri tom fiksnu negativno naelektrisanu
strukturu u svakom akceptorskom atomu. Uz to, svaki akceptor je kreirao pozitivno
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naelektrisanu Supljinu koja se moze slobodno kretati po kristalu, zbog ¢ega se ova
strana poluprovodnika naziva materijal P tipa.
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(a) Kombinacija donorskog atoma i silicijuma (b) Prikaz donorskog atoma
Slika 1.5: N tip materijala [12]
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Slika 1.6: P tip materijala [12]

Ukoliko se formira spoj opisanog P i N tipa materijala, doci ¢e do preraspodjele
slobodnih nosilaca naelektrisanja u njima. Konkretno, pokretni elektroni iz N dijela
prelaze u P dio, dok pokretne Supljine iz P dijela odlaze u suprotnom smjeru, prema
N dijelu. Kada elektron ude u P dio, on popunjava Supljinu, ostavljajuc¢i nepokret-
no pozitivno naelektrisanje u N dijelu, a pri tom formirajuéi nepokretno negativno
naelektrisanje u P dijelu (slika 1.7a). Ovako nepokretna naelektrisanja u P i N regija-
ma formiraju elektri¢no polje koje se neko vrijeme suprotstavlja kretanju pokretnih
elektrona i Supljina preko spoja, nakon cega Ce izazvati njihovo zaustavljanje. Ne-
pokretna naelektrisanja koja kreiraju elektri¢no polje u blizini spoja, formiraju tzv.
osiromaseno podrucje, zbog toga Sto su iz ove regije pokretna naelektrisanja nestala

(slika 1.7b) [13].
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Slika 1.7: P-N spoj [12]

Prethodno opisani princip funkcionisanja P-N spoja, direktno karakterise rad
diode, koja sama po sebi i predstavlja P-N spoj (slika 1.8). Ako se krajevi diode
prikljuce na napon V, tako da pozitivan potencijal odgovara anodi, a negativan
katodi, dioda ¢e postati direktno polarizovana, pa ¢e struja I; proteéi kroz nju od
P ka N dijelu. Ako se, ipak, na krajeve diode dovede suprotan napon, tada ¢e ona
postati inverzno polarisana i propusti¢e malu struju zasicenja I;. I-V karakteristika
diode prikazana slikom 1.8c, se definiSe pomocu jednacine:

I =1 [exp (%) - 1] : (1.1)

gdje je I struja zasi¢enja diode [A], ¢ koli¢ina elementarnog naelektrisanja [= 1.602
x 1071 C], V; napon na diodi [V], n faktor kvaliteta diode, & Bolecmanova konstanta
[= 1.381 x 10723 J/K], a T termodinamicka temperatura [K] [13, 14, 15].

o o)

Idl + Idl + Id 4

§ Va \ 4 Va
l :

- Vd
(@) o

(a) P-N spoj diode (b) Simbol diode (c) I-V karakteristika diode

Slika 1.8: Dioda kao poluprovodnicki element [12]



1.2. JEDNODIODNI MODEL SOLARNE CELIJE 9

1.1.2 Struktura solarne ¢elije

Posmatrajmo sada P-N spoj u slucaju solarne ¢elije. Kada se solarna celija izlozi
sun¢evom zracenju, ona absorbuje fotone, sto uslovljava formiranje parova elektron-
supljina. Ako se ovi pokretni nosioci naelektrisanja priblize spoju, elektricno polje
u osiromasenom podrucju ¢e usmjeriti Supljine ka P dijelu, a elektrone ka N dijelu.
U P regiji se akumuliraju supljine, a u N regiji elektroni, te se na taj nacin formira
napon. Ukoliko se elektri¢ni kontakti prikljuce za gornji i donji dio ¢elije, elektroni ¢e
se kretati od N dijela kroz opterec¢enje, pa nazad do P dijela. Kada dodu do P dijela,
elektroni se rekombinuju sa Supljinama, zatvarajuc¢i pri tom krug. Po konvenciji,
pozitivna struja ima smjer suprotan kretanju elektrona. Opisani proces se naziva
fotonaponski efekat, a prikazan je na slici 1.9 [16, 17].

Metalni
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kontakt

Rekombinacija

Slika 1.9: Prikaz fotonaponskog efekta [12]

1.2 Jednodiodni model solarne ¢elije

Model solarne ¢elije se u praksi najcesée realizuje pomocu jednodiodnog ekviva-
lentnog elektricnog kola. Razlog tome jeste jednostavnost i zadovoljavajuca tacnost
koju ovaj model obezbjeduje. Jednodiodni model solarne ¢elije sadrzi pet nepozna-
tih parametara, koji se estimiraju na osnovu informacija obezbijedenih od strane
proizvodaca ili na osnovu eksperimentalno dobijenih podataka [10]. Kod veéine pri-
stupa koji se zasnivaju na upotrebi eksperimentalnih podataka, nepoznati parametri
se odreduju iterativnim rjesavanjem prethodno formulisanog optimizacionog proble-
ma. Prednost ove tehnike jeste moguénost dobijanja modela celije visoke tac¢nosti.
S druge strane, nedostaci su visoka ra¢unska kompleksnost, pri cemu konvergenci-
ja optimizacionog algoritma nije uvijek zagarantovana [18, 19]. Za razliku od njih,
model ¢iji se parametri odreduju na osnovu informacija obezbijedenih od strane
proizvodaca ¢elije, je jednostavniji za implementaciju u praksi. Prozivodac¢ najcesce
daje informacije o struji kratkog spoja, naponu praznog hoda i tacki maksimalne
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snage celije, na osnovu kojih se definisu jednacine za estimaciju potrebnih parame-
tara [19].

Razli¢iti pristupi u implementaciji jednodiodnog ekvivalentnog modela, koji se
medusobno razlikuju po svojoj tacnosti i jednostavnosti, ¢e biti opisani u nastavku.

1.2.1 Jednodiodni idealni model solarne celije

O - :' L} \Y% I—> V
N ' | *
PV C—D Potrosa¢ = Iph GD ?L Potrosac

A

Slika 1.10: Jednodiodni idealni model solarne ¢elije [12]

Najjednostavniji jednodiodni model solarne ¢elije se sastoji od realne diode D
koja je paralelno povezana sa idealnim strujnim izvorom I,;, kao Sto je prikazano
na slici 1.10. Pri tome, idealni strujni izvor generise struju proporcionalnu koli¢ini
solarnog fluksa kojem je izlozen.

[zlazna struja solarne Celije, koja je opisana navedenim modelom, se moze izraziti
pomoc¢u Kirhofovog zakona na sljede¢i nacin:

I=1,—1, (1.2)

gdje je I, fotonaponska struja koju generiSe strujni izvor, a I struja koja protice
kroz diodu. Pri tome, jednacina kojom se definise struja I; ima sljedec¢i oblik:

Iy=1, [exp<sg ) - 1] : (1.3)

gdje je I struja zasi¢enja diode [A], ¢ koli¢ina elementarnog naelektrisanja [= 1.602
x 107 C], V; napon na diodi (koji je u ovom slucaju jednak izlaznom naponu éelije
V) [V], n faktor kvaliteta diode, k Bolcmanova konstanta [= 1.381 x 10723 J/K], a
T. stvarna temperatura solarne Celije [K] [13].

Takode, vazno je napomenuti da se ovim modelom definisu dva slucaja od prak-
ticnog interesa, koji se ticu kako realne solarne celije, tako i njenog ekvivalentnog
kola (slika 1.11):
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_Z -Z I=0
O o —

h N :
PV C‘> pv C—) V =Voc
(a) Struja kratkog spoja (b) Napon praznog hoda

Slika 1.11: Znacajni parametri solarne ¢elije [12]

— Kratak spoj — kada su krajevi kola kratko spojeni, a kroz kolo protice struja
kratkog spoja I,.. Kako u ovom slucaju ne protice struja kroz diodu, struja I,
dobija vrijednost struje I,,, koju strujni izvor predaje kolu (slika 1.11a). Pri
tome, struja [,. predstavlja maksimalnu vrijednost struje solarne celije.

— Prazan hod — kada su krajevi kola otvoreni. Tada se moze definisati napon pra-
znog hoda V. (slika 1.11b), koji predstavlja i maksimalnu vrijednost napona
solarne ¢elije.

Analizom jednacine (1.2) se moze izvesti zakljucak o obliku /-V karakteristike
solarne Celije. Struja I, je konstanta (prava linija). S druge strane, negativan pred-
znak struje kroz diodu, Iy, izaziva rotaciju krive opisane strujom [I; i naponom V'
oko x-ose. Dodavanjem ove dvije karakteristike, dobija se rezultujuc¢a karakteristika
izlazne struje celije I u zavisnosti od izlaznog napona celije V', kao sto je prikaza-
no na slici 1.12. Konkretno, na slici su predstavljene I-V karakteristike osvijetljene
¢elije, kada je I, # 0, i zasjencene Celije, kada je I,, = 0 [13].

4t /
Iph#0

VOC
2l /
Iph=0
0 5 10 15 20 25 30 35
Napon [V]

Slika 1.12: I-V karakteristika solarne celije, uz prikaz njenih znacajnih parametara
[12]
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1.2.2 Jednodiodni model solarne celije sa paralelnom otpor-
noscéu

U praksi je ¢esto potrebno koristiti kompleksniji jednodiodni model solarne ¢elije,
nego sto je to predstavljeno slikom 1.10. Nerijetko se desava sitacija kada je jedna od
serijski povezanih ¢elija zasjencena. Naime, ukoliko je éelija prekrivena sjenkom (do
nje ne dopiru zraci), to znaci da ona ne generise struju. Ako su ¢elije serijski vezane,
a predstavljene jednodiodnim idealnim modelom (slika 1.10), tada je i struja koju
generisu druge osvijetljene celije jednaka nuli, /,, = 0, Sto u praksi ne moze biti
slucaj. Razlog tome jeste nemoguc¢nost provodenja struje I, kroz zasjencenu celiju
— dioda, koja se nalazi u grani paralelnoj sa granom strujnog izvora, je postavljena u
takvom smjeru da ne dozvoljava provodenje struje od drugih, serijski vezanih, osvi-
jetljenih ¢elija. Navedena situacija je predstavljena slikom 1.13, gdje je dat primjer
dvije serijski povezane solarne ¢éelije sa optereéenjem [13].

Osjencena C‘ v
celija

- I :é Potrosac

4 lId

)
NI

Slika 1.13: Jednostavno kolo serijski povezanih solarnih celija, koje prikazuje slucaj
zasjencenja jedne od celija kada struja ne moze proteéi do opterecenja [12]

Opisani problem se moze rijesiti vezivanjem otpornosti R, paralelno strujnom
izvoru. U tom slucaju, struja koju generisu osvijetljene celije moze proteci i kroz
zasjencenu Celiju (kroz granu sa otpornoséu R,), a zatim doé¢i do potrosaca. Takav
model solarne celije sa otpornoséu R, je prikazan na slici 1.14.

Izlazna struja ovako definisanog modela solarne ¢elije sada ima oblik:

I=1,—1;—1, (1.4)
gdje je I, struja koja protice kroz paralelnu otpornost, a koja se definise odnosom
izlaznog napona V' i otpornosti R,:

I, = (1.5)

Vv
Rp

Pri tome, paralelnom otpornosé¢u R, su opisane necistoce i mikrodefekti unutar
solarne ¢elije, koji zavise od njenih osobina.
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Slika 1.14: Jednodiodni model solarne ¢elije sa paralelnom otpornoséu [12]

Na slici 1.15 je prikazana [-V karakteristika solarne ¢elije sa dodatom paralelnom
otpornoséu R, koja urokuje blagi nagib ove karakteristike [13].

| nagib=1/R;

Struja [A]
o = DN w SN (6] » ~N 0o

0 5 10 15 20 25 30 35
Napon [V]

Slika 1.15: I-V karakteristika solarne ¢elije sa dodatom paralelnom otpornoséu [12]

1.2.3 Jednodiodni model solarne ¢elije sa serijskom otpor-
noscéu
Jednodiodnom idealnom modelu solarne ¢elije se, takode, moze dodati serijska

otpornost Ry, koja u praksi predstavlja otpornost izmedu P i N slojeva solarne ¢elije.
Takav model je prikazan na slici 1.16.
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|1

é Potrosac
9

Slika 1.16: Jednodiodni model solarne ¢elije sa serijskom otpornoséu [12]
Izlazna struja ovog modela solarne ¢elije dobija oblik:

qVa
I = Iph — ]d = Iph — ]5 [exp(nch> -1

gdje napon na diodi V; predstavlja zbir izlaznog napona V' i napona na dodatoj
serijskoj otpornosti:

, (1.6)

Vy=V +IR,. (1.7)

Dakle, dodavanje otpornosti R uzrokuje pomjeranje I-V karakteristike duz V-
ose, kao $to je predstavljeno slikom 1.17 [13].

8,
Rp=OO,Rs=O
7t
6,
<5t Rs#0
<
54
e
w3t
2_
l_
0 1 1 L L 1 J
0 5 10 15 20 25 30 35

Napon [V]
Slika 1.17: I-V karakteristika solarne ¢elije sa dodatom serijskom otpornoséu [12]
1.2.4 Kompletan jednodiodni model solarne ¢elije

Najprecizniji jednodiodni model solarne ¢elije se moze dobiti dodavanjem i pa-
ralelne, R, i serijske otpornosti, R (slika 1.18).
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VW0
\ + Idl l Ip + l |
PV $ Potrosa¢ = Iph CD %Rp % Potrosac

Slika 1.18: Jednodiodni model solarne ¢elije sa paralelnom i serijskom otpornoséu
[12]

Jednacina kojom se opisuje izlazna struja solarne ¢elije predstavljene navedenim
modelom, ima sljedec¢i oblik:

[=1Iy—I;—1, (1.8)
gdje je struja diode definisana jednac¢inom:
q(V + IR,)
I, =1, R T g 1.9
d lexp< nkT, (1.9)
S druge strane, struja I, se definie na sljedeci nacin [20]:

_ V+IR,
=

Uvrstavanjem jednacina (1.9) i (1.10) u jednacinu (1.8), dobija se izraz za izlaznu

struju celije:
q(V +1IR,)
I=1,—I;|lexp| ———— ] -1

I, , (1.10)

VAR

7 (1.11)

nkT,

U cilju pojednostavljenja jednacine (1.11), u praksi se ¢esto koristi njena aprok-
simacija dobijena pomocu idealnog jednodiodnog modela ¢elije u slucaju kratkog
spoja:

I

p

SN P (1.12)
gdje je I, struja kratkog spoja celije, ¢iju vrijednost zadaje proizvodac celije.

Uzimajudi u obzir jednakost (1.12), jednacina (1.11) se sada moze izraziti kao:

qg(V +IR,)
I=1I,—I,|lexp|l ——— ) -1
e [e ( nkT.

I-V karakteristika solarne Celije koja je definisana jednac¢inom (1.13), prikazana
je na slici 1.19:

_ V+IR,

T (1.13)
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Struja [A]
o | N W B o o N (00]

10 15 20 25 30 35
Napon [V]

o
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Slika 1.19: I-V karakteristika solarne ¢elije sa dodatom paralelnom i serijskom ot-
pornoscu [12]

Cesta je situacija kada se moze zanemariti efekat otpornosti R,. U praksi ona ima
velike vrijednosti, te uslovljava malu struju I,,. Ukoliko se pretpostavi da je R, = oo,
tada jednacina (1.13) dobija sljedeéi oblik:

[=1.—1, F%%) _ 1] . (1.14)

Moze se primijetiti da je [-V karakteristika solarne ¢elije, zadata jednac¢inom
(1.14), definisana u implicitnom obliku. Iz tog razloga, njeno rjesavanje zahtijeva pri-
mjenu neke od iterativnih metoda. Iako bi bilo moguce naci rjeSenje pomocu jedno-
stavnijih iterativnih metoda, najcescée se pribjegava upotrebi Njutn-Rapsonove (eng.
Newton-Raphson) metode, koja obezbjeduje brzu konvergenciju rjesenju. Njutn-
Rapsonova metoda je opisana sljedeé¢im izrazom [20]:

gdje je f'(z) izvod funkcije f(x) = 0, x, je njena trenutna vrijednost, a x,4; prva
sljedeca vrijednost.

(1.15)

Jednacina (1.14) se moze zapisati u obliku:
q(V + IR;)
N=1I1,—1—1, RY T ) _q| =0, 1.16
(0 o (1 (1.16)

U skladu sa izrazom (1.15), jednaé¢ina (1.16) dobija rekurzivni oblik, pri ¢emu se
struja [ racuna iterativno [20, 21]:

I, — I, — I, [exp (—Q(VH"RS)) — 1]

nkTe

R (V+InRs)
—1-1 (r?ch) exp (q kT, )

Lipi =1, — (1.17)




1.2. JEDNODIODNI MODEL SOLARNE CELIJE 17

Takode, bitno je navesti da parametri solarne ¢elije/panela zavise od vremenskih
uslova, najvise od solarne iradijanse G i temperature 7. Pri tome, parametri Iy, I,
R,, Rs i n za razli¢ite uslove rada se mogu izraziti pomocu sljede¢ih jednacina [22]:

G
Iph = (Iphrer + (T = Trey)) o (1.18)

ref

T \° E E
L= 10| — —gref _ Z9 1.19
’ f(Tref) P (kTref kT) 7 (1.19)

G

Rp = Rp,ref (m) 5 (120)
R, = Rs,ref; (121)
N = Nyef, (1.22)

gdje se indeks re f odnosi na vrijednosti parametara mjerenih pri standardnim uslo-
vima za testiranje (eng. Standard Test Conditions — STC, koji su definisani ambi-
jentalnom temperaturom 25°C i iradijansom 1000 W/m?), « strujno/temperaturni
koeficijent kratkog spoja, a £, band-gap energija poluprovodnika:

2

E, =117—473x107* x ——
g x T} 636

eV]. (1.23)

1.2.5 Definicija solarne ¢elije, modula i panela. Jednodiodni
model solarnog panela

Solarna ¢elija se moze smatrati osnovnim dijelom modula i panela. Medutim,
kako ona generise samo oko 0.5V, gotovo nikada se ne upotrebljava samostalno. Iz tog
razloga, osnovni sastavni PV blok predstavlja modul, koji se sastoji od vise serijski ili
paralelno povezanih ¢elija. Najcesce se primjenjuju 12V moduli, koje ¢ine 36 serijski
povezanih celija. Takode, danas se Siroko primjenjuju moduli koji se sastoje od 72
¢elije, a koje se mogu prespajati zavisno od zZeljenog izlaznog napona — ukoliko se
sve 72 celije povezu serijski, tada se dobija 24V modul, odnosno, ako se povezu dva
paralelna niza od po 36 serijski vezanih ¢elija, dobija se 12V modul. Na slici 1.20 su
prikazani solarna ¢elija, modul i panel, kako bi se jasno mogla utvrditi razlika medu
njima.

Opisani moduli se dalje povezuju u panele, pri ¢emu se serijskim vezivanjem
modula dobija vedi izlazni napon, a njihovim paralelnim vezivanjem veca izlazna
struja. Stoga, posebna paznja se posvecuje dizajniranju PV sistema — odlucivanju
koliko modula treba povezati serijski, a koliko paralelno, tako da se na izlazu generise
potrebna energija. U sluc¢aju serijski povezanih modula, za datu struju koja protice
kroz sve module, ukupan izlazni napon predstavlja sumu napona na pojedinim mo-
dulima. Zavisno od promjene vrijednosti izlaznog napona, I-V kriva se jednostavno
pomjera duz V-ose. Opisani slucaj je prikazan na slici 1.21. S druge strane, u slucaju
paralelno povezanih modula, isti napon se nalazi na svim modulima, a ukupna iz-
lazna struja predstavlja zbir struja koje proticu kroz svaki modul. Prema tome, za
dati napon, a razlicite vrijednosti izlazne struje, I-V kriva se pomjera duz [-ose, sto
je prikazano na slici 1.22.
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Kada je potrebna visoka izlazna snaga, uglavnom se vrsi kombinacija serijski i
paralelno povezanih modula pri kreiranju panela, tako da konacna [-V kriva pred-
stavlja sumu I-V krivih pojedina¢nih modula. Postoje dva nacina za njihovo pove-
zivanje. Prvi, kada se serijski moduli najprije povezu u nizove, a zatim se ti nizovi
povezu paralelno (slika 1.23a); drugi, kada se paralelno vezani moduli kombinuju u
serijsku vezu (slika 1.23b). Medutim, u praksi se najéesée pribjegava prvom nacinu.
Razlog tome jeste moguénost uklanjanja niza serijskih modula (npr. u sluéaju kva-
ra), a da pri tome panel i dalje vri napajanje opetereéenja potrebnim naponom

[13].

Slika 1.20: Solarna ¢elija, modul i panel

_E Vi, _e Ve, _Ee V3,

+LlH

]
ul<

1 modul 2 modula 3 modula

>
\Y

Slika 1.21: Povecanje izlaznog napona usljed serijski povezanih modula
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Slika 1.22: Povecanje izlazne struje usljed paralelno povezanih modula
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(¢) Rezultujuéa I-V kriva panela prikazanog na slici 1.23a, od-
nosno na slici 1.23b

Slika 1.23: Povezivanje modula u panel

Na kraju, vazno je naglasiti da ekvivalentno elektricno kolo solarnog panela ima
istu strukturu kao i kolo kojim se predstavlja solarna celija (slika 1.18) [20], pri
c¢emu serijsko, odnosno paralelno vezivanje modula ima uticaj na parametre modela
solarnog panela. Naime, ekvivalentna otpornost panela se mijenja u zavisnosti od
broja serijski i paralelno povezanih modula, pa je u cilju definisanja izraza za izlaznu
struju panela potrebno uvesti odredene promjene u jednacinu (1.13). Prema tome,
jednacina za izlaznu struju panela ima sljedeéi oblik:

VIR, (3) VIR, (X)
G2 Y w) (124
WViN,, 7, () (1.24)

NPP

I = I[Ny, — I;Ny, |exp

gdje N, predstavlja broj serijski povezanih modula, NV, broj paralelno povezanih
modula, a V; termalni napon diode koji je definisan jednac¢inom [23]:
_ NGET.

v , 1.25
f . (1.25)

gdje je N, broj serijski povezanih ¢elija u jednom modulu.

1.3 Dvodiodni model solarne celije

Za razliku od jednodiodnog modela, dvodiodni model se sastoji od dvije diode,
¢ime se poveCava preciznost samog modela, naro¢ito pri nizim vrijednostima ira-
dijanse. S druge strane, pove¢ava se broj nepoznatih parametara, pa samim tim i
racunska kompleksnost modela [24, 25, 26]. Jednacine za estimaciju parametara su
implicitne i nelinearne, Sto onemogucava njihovo rjesavanje analitickim pristupom.
Postoje dvije glavne metode za rjeSavanje ovih jednacina. Prvi metod je baziran
na prilagodavanju teoretski odredenih I-V krivih onima koje su eksperimentalno
dobijene, dok drugi metod omogucava definisanje parametara na osnovu odredenih
kljuénih tacaka [-V krive iz eksperimentalnih podataka [24, 27, 28, 29, 30]. Dru-
gi metod se siroko primjenjuje u industriji zbog brzine rjeSavanja i lako dostupnih
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neophodnih podataka (oni su definisani u proizvodnim katalozima solarnih panela).
Ipak, njegova negativna strana jeste potreba za odgovaraju¢om pocetnom tackom
kako bi se osigurala konvergencija rjesenju jednacine [19].

Na slici 1.24 je prikazano dvodiodno ekvivalentno elektriéno kolo solarne celije.

' ' —AM——
Idll Idzl +

w(D T

Slika 1.24: Dvodiodni model solarne celije
Jednacina (1.26) definiSe izlaznu struju celije predstavljene ovim modelom:

(1.26)

V+1IR,
I:Iph_[dl_[dQ_(—>7

R,

gdje su struje I4 i I odredene na sljede¢i nacin:

e 1 fon (L) ], o

e 1o (L) ] 12

gdje su I 1V izlazna struja i izlazni napon solarne ¢elije, I struja zasi¢enja dioda
koja se javlja usljed difuzije slobodnih nosilaca naelektrisanja, Iy struja zasic¢enja
diode koja se javlja usljed rekombinacije nosilaca naelektrisanja u oblasti prostor-
nog tovara, ny faktor kvaliteta diode za difuzionu struju, no faktor kvaliteta diode
za struju koja se javlja usljed rekombinacije nosilaca naelektrisanja, R, i I, serij-
ska i paralelna otpornost, a V; termalni napon diode definisan jednac¢inom koja je
ekvivalentna sa (1.25) [31].

U cilju smanjenja kompleksnosti jednacine (1.26), u praksi se ¢esto vrsi aprok-
simacija vrijednosti faktora kvaliteta diode n; = 1 i ny = 2 na osnovu Shockley-
jeve difuzione teorije, pri ¢emu je o¢uvana tacnost modela [24, 26, 29, 30, 32, 33].
Medutim, postoje izuzeci kada se ovaj pristup ipak ne pokazuje tacnim [25, 34].
Dakle, na osnovu uvedenih aproksimacija, jednacina (1.25) dobija sljedeéi oblik:

o o () - o (5080) - (52)

(1.29)
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Na ovaj nacin, broj nepoznatih parametara je smanjen sa 7 (jednacina (1.26))
na 5 (jednacina (1.29)). Primjenom prethodno opisanog metoda, koji ukljuc¢uje upo-
trebu poznatih podataka iz proizvodnih kataloga solarnih panela, moguce je odre-
diti nepoznate parametre R, R,, I, Is2, I,,. Najcesce se koriste podaci definisani
za standardne testne uslove (eng. Standard Test Conditions — STC), i to: napon
praznog hoda V., struja kratkog spoja I, napon u tacki maksimalne snage (eng.
Mazimal Power Point — MPP) V,,,,, 1 struja u tacki maksimalne snage I,,,, [19].

1.4 Modifikovani jednodiodni model solarne ¢elije

Sve prethodno definisane tehnike imaju smisao jedino u sluc¢ajevima kada je ira-
dijansa uniformno rasporedena, odnosno u uslovima kada se jednacine solarne éelije
mogu primijeniti na cijeli solarni panel. Dodatno, strujno-naponske jednacine solar-
ne ¢elije kod jednodiodnog i dvodiodnog modela su zadate u implicitnom obliku, pa
je za njihovo rjeSavanje potrebno upotrijebiti iterativhu Njutn-Rapsonovu metodu.
Da bi se izbjeglo iterativno rjesavanje jednacina, uveden je model solarne ¢elije kod
kojeg se Lambertova funkcija W koristi za dobijanje eksplicitne zavisnosti izlazne
struje ¢elije od izlaznog napona [38]. Takode, taj pristup je moguée generalizovati
na cijeli solarni panel [39], $to je opisano u nastavku.

Usvojeni model, na kojem je zasnovan ovaj pristup, prikazan je na slici 1.25.
On zapravo predstavlja unaprijeden oblik jednodiodnog modela sa slike 1.18, pri
¢emu omogucava preciznije predstavljanje radnih stanja diode. Konkretno, strujno-
naponske karakteristike prethodnih modela su uzimale u obzir samo stanje direktne
polarizacije diode, dok je ovim modelom opisano i stanje inverzne polarizacije i
proboja [39, 40, 41, 42, 43].

Idl I(Vd)l *

A
Iph <> Rp <> Vd Veell
\J

Slika 1.25: Unaprijedeni jednodiodni model solarne ¢elije

Jednacina izlazne struje definisana na osnovu navedenog modela, ima sljedeci
oblik:

Vir
(1.30)

V;:ell—f_]Rs) B 1:|_V;:ell+]Rs

I =1,,—1I {exp < 7 R,

View + IR\ ™"
—b(Viey + IRy) (1—L) :
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gdje parametri I, I, V;, Rs 1 R, predstavljaju pet nepoznatih parametra modela
koji se mogu odrediti iterativnim rjeSavanjem, na nacin predstavljen u sekciji 1.2.4
[39]. S druge strane, koeficijenti b, V3, i m sluze za modelovanje stanja Céelije pri nega-
tivnom naponu, odnosno stanja inverzne polarizacije i proboja, Sto je od posebnog
znacaja za analizu djelimi¢nog zasjencenja Celije. Oni su definisani vrijednostima ko-
je se najcesée usvajaju u praksi [40, 41, 42]: b = 0.002Q71, V;, = —21.99V i m = 3.
Dakle, drugi clan ove jednacine predstavlja slucaj direktne polarizacije, kada dioda
provodi struju, a posljednji ¢lan slucaj negativnog napona.

I-V karakteristika solarne éelije odredene jednac¢inom (1.30) je prikazana na slici
1.26:

I a
Inverzna .
polarizacija D]re'ktn'a}
diode polarizacija
\ diode
} >

Slika 1.26: I-V karakteristika unaprijedenog jednodiodnog modela solarne ¢elije

1.4.1 Eksplicitni oblik modela ¢elije

Kao sto je prethodno navedeno, jednacinu (1.30) je moguce zapisati u ekspli-
citnom obliku V,.; = f(I) pomoéu Lambertove funkcije W, te na taj naé¢in izbjedi
njeno iterativno rjesavanje.

Najprije se definise jednostavniji oblik jednacine (1.30) na osnovu sljede¢ih pret-
postavki. Za vrijeme stanja negativnog napona, vrijednost eksponencijalnog clana
kojim je predstavljena direktna polarizacija diode, ima vrijednost pribliznu nuli zato
Sto je tada dioda D inverzno polarisana. S druge strane, kada je prisutan pozitivan
napon, posljednji ¢lan ove jednacine nema prakticni smisao. Prema tome, osnovna
jednacina c¢elije moze biti modifikovana tako da razliciti izrazi predstavljaju razlicita
radna stanja céelije, to je prikazano u (1.31):

I — I, [exp (Mgl ) — 1| — Yol Be Ve > 0(1 < Lp)

P

T = Vertbt e (Vo4 TR,) (1= Ytpt8) v < 0(T > 1)
(1.31)
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Za pozitivne napone, jednacina (1.31) je ekvivalentna sa jednacinom osnovnog
jednodiodnog modela ¢elije, koja moze biti rijeSena upotrebom Lambertove funkcije
W na sljedeéi nacin:

I, I I, —1
Vi = Ry (I + 1) — (Ru + Ry) T — VtW{Ré exp (Rp( o )) } (1.32)
t t

pri ¢emu su aproksimacije koristene za proracun W (x) detaljno opisane u [39].

Za negativne napone, jednacina (1.31) se moze zapisati u obliku jednac¢ine ¢etvrtog
reda, pod uslovom da se usvoji vrijednost m = 3:

1 -
—zt+ (Iph —I- V—b) B bViz—bVii =0 (1.33)
Ry Ry

gdje je z = Vi — Veey — IR, [39].

[zlazni napon celije V' sada predstavlja minimalni realni korijen polinomijalne
jednacine (1.33), zg,,,, = min{real{z}}, koji se moze odrediti primjenom brzog i
robustnog Ferarijevog (eng. Ferrari) metoda za rjeSsavanje jednacina ¢etvrtog reda
[44]. Tako se najcesée uzima vrijednost m = 3 [40, 41, 42|, predlaze se i usvajanje
drugih vrijednosti za m, i to iz opsega od 3 do 6 [43, 45, 46, 47]. U tom slucaju,
jednacina (1.33) bi dobila oblik polinomijalne jednacine viseg reda koja se, takode,
moze numericki rijesiti. Medutim, taj nacin ne bi bio toliko efikasan kao primjena
eksplicitne Ferarijeve formule.

Konacno, jednacine solarne ¢elije za slucaj pozitivnog napona (u eksplicitnom
obliku), kao i za sluc¢aj negativnog napona, su opisane sljedeé¢im izrazima [39]:

R, (I +I,) — (Ry + R,) I — V;W{ Bl exp (Rp(fphvtzs_z)> } I <1y

%T - IRS - ZRmin? [ > [ph
(1.34)

‘/cell =

1.4.2 Eksplicitni oblik modela panela

U solarnim modulima, koji se sastoje od serijski povezanih ¢elija, moze se javiti
problem kada se neka od celija nade u sjenci. Tada, kroz zasjencenu celiju tece
veca struja od one koju ona moze da generise, na njoj se javlja negativni napon, te
postaje inverzno polarisana. Dodatnim povec¢anjem struje kroz ovu ¢eliju dolazi do
njenog zagrijavanja, $to moze izazvati pojavu ”"vruce tacke” (eng. hot spot) i time
njeno osteéenje [13]. Iz tog razloga, paralelno sa nizom serijski povezanih Celija se
ugraduju tzv. bypass diode, koje sprjecavaju nastanak visokih negativnih napona
na celijama i pojavu "vruce tacke”. Konkretno, kada vrijednost negativnog napona
dostigne vrijednost V., (uglavnom oko 0.6V-0.7V), tada ova dioda pocinje da provodi
struju. I-V karakteristika solarne celije bez i sa bypass diodom je prikazana na slici
1.27, gdje se jasno moze uociti znacaj ove diode.
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| TR
\ celija sa

I\ bypass diodom

|
{
¢elija bez \
bypass diode : Isc
- T
|
|
|
!
J | .
Vd=0.6-0.7V Voc=0.6V v

Slika 1.27: I-V karakteristika niza serijski povezanih ¢elija, sa i bez bypass diode

Tacna vrijednost V.4 se moze odrediti pomocu jednacine bypass diode, pri ¢emu
se pretpostavlja da niz celija radi pri prakticno konstantnoj struji kratkog spoja
Isc.s. Tada, bypass dioda provodi struju koja je jednaka razlici ukupne struje niza
¢elija I i I, cs. Prema tome, za datu struju I, napon V., se moze izracunati na
sljedec¢i nacin:

N
. ‘/ce —1 I ) I S Isc,cs

Vs = 2 lfl,f( ) (1.35)
—ay,ln (T + 1) [> Looes.

U prvom i ¢etvrtom kvadrantu, napon niza ¢elija je predstavljen sumom napona
na pojedinim éelijama Ve;_;, Sto je dato jednac¢inom (1.34). U drugom kvadrantu,
za vrijednost .., se moze uzeti minimalna vrijednost struje kratkog spoja odredene
Celije iz niza, koja se aproksimira vrijednos¢u odgovarajuce generisane struje I,p.

Solarni modul, koji se sastoji od N.s serijski povezanih nizova Celija, je opisan
jednacinom:

NCS
Vmod = Z ‘/;s—i(])a (136)
i=1
dok je niz od N, serijski povezanih modula, predstavljen jednacinom:
N'"L
V;tr = Z vmod—i(l>‘ (137)
i=1

Na ovaj nacin, definisan je eksplicitan oblik modela niza modula, gdje izlazni
napon niza predstavlja funkciju od izlazne struje [39].

S druge strane, odredivanje modela solarnog panela, koji se sastoji od paralelno
povezanih nizova modula, se moze izvrSiti na dva nacina. Prvi nac¢in se odnosi na
odredivanje I-V karakteristike svakog niza pojedinacno, nakon cega se vrsi njihova
graficka superpozicija, kako bi se dobila I-V karakteristika cijelog panela [48]. Drugi
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na¢in podrazumijeva iterativno rjeSsavanje jednacina pojedinih nizova za dati izlazni
napon, a nakon toga sumiranje njihovih struja kako bi se dobila konacna izlazna
struja [49].

Prvi pristup uklju¢uje upotrebu prethodno definisanog modela niza modula (jed-
nacina (1.37)), ¢ime se odreduje eksplicitna I-V karakteristika pojedinacnih nizova.
Dalje se vrsi superpozicija dobijenih krivih za zajednicku V-osu, a radna tacka na
konac¢noj krivoj panela se racuna primjenom linearne interpolacije. Iako ovaj pristup
podrazumijeva prorac¢un vise radnih tacki na I-V krivoj, njegova racunska komplek-
snost je zanemarljiva zato Sto se vrse jednostavne algebarske operacije.

Drugi pristup se odnosi na numericko rjesavanje jednacine (1.37) za svaki niz
modula pojedinacno, pri odredenom izlaznom naponu. To ukljucuje primjenu ite-
rativnog metoda, npr. Njutn-Rapsonovog metoda, ¢ime se odreduju izlazne struje
pojedinih nizova. Na kraju, sumiranjem ovih struja se dobija rezultujuca izlazna
struja panela. Negativna strana ovog pristupa je vec¢a racunska kompleksnost i pro-
blemi sa postizanjem konvergencije ka rjesenju. Ipak, on moze biti primjenljiv u
praksi zato $to je potrebno rijesiti mali broj nezavisnih jednacina (jedna po nizu
modula) [39].

1.5 Model efikasnosti solarne ¢elije

Za razliku od prethodno opisanih matematickih modela solarne celije, postoje
i modeli koji su razvijeni na osnovu eksperimentalnih rezultata. Dokazano je da
poznavanje podataka iz proizvodnog kataloga solarnog panela nije dovoljno pri oda-
biru odgovarajuceg tipa panela za klimatske uslove odredenog podrucja, gdje se tip
panela odnosi na panele napravljene od razli¢itih materijala (monokristalni, poli-
kristalni, amorfni silikonski, itd.) [35]. Iz tog razloga, definisan je model efikasnosti
solarne ¢elije/panela, koji omogucava racunanje efikasnosti ¢elija i panela pri raz-
licitim klimatskim uslovima, kao i predikciju proizvedene energije [36].

Efikasnost 7 je odredena funkcijom:

n=[f(G,T,AM), (1.38)

gdje G predstavlja globalnu normalnu iradijansu, T, temperaturu celije i AM re-
lativnu masu vazduha. Ovi parametri se mogu odrediti pomoc¢u I-V karakteristike
panela, pa je najprije potrebno izvrsiti mjerenje ovih karakteristika [37]. Pri tome,
mjerenje se vrsi pri svim mogudc¢im klimatskim uslovima, odnosno pri svim vrijed-
nostima ambijentalne temperature 7T,, temperature celije T, i globalne normalne
iradijanse GG, koje se mogu javiti na povrsini panela. Takode, zabiljezavaju se i dan,
mjesec i godina kada su izvrSena mjerenja, koji ¢e kasnije biti potrebni za proracun
relativne mase vazduha. Dakle, na ovaj nacin je moguce definisati efikasnost za sve
moguce kombinacije izmjerenih vrijednosti temperature ¢elije, iradijanse i relativne
mase vazduha [36].

Usvojeni model efikasnosti panela je predstavljen jednac¢inom:

—ple + gm><1+ Te AN, AN (1.39)
TP, T\ G "I T AM, T \AM,) | '
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gdje je Gy = 1000 W/m?, T,, = 25°C i AMy = 1.5. Parametre p,q,m,r i u je
potrebno odrediti za svaki tip panela iz dobijenog seta mjerenja. Glavne pretpostavke
na osnovu kojih je razvijen model efikasnosti (jednacina (1.39)) su:

1. Efikasnost 77 ima vrijednost nula kada je iradijansa G jednaka nuli,

2. Efikasnost je linearna funkcija temperature ¢elije T, pri konstantnoj iradijansi
G i konstantnoj relativnoj masi vazduha AM,

3. Efikasnost moze biti i nelinearna funkcija od relativne mase vazduha AM.

Dakle, rjesavanje jednacine (1.39) ukljucuje proracune za AM, T, kao i za pa-
rametre p, ¢, m,r i u. Relativna masa vazduha AM se odreduje na osnovu datuma i
vremena u toku dana, kao i geografskih koordinata odredenog podrucja. Tempera-
turni model panela se moze izraziti pomocu jednacine [36]:

T, =T, + hG, (1.40)

gdje je T, temperatura celije, T, ambijentalna temperatura, G globalna normalna
iradijansa, a h Rosov (eng. Ross) koeficijent koji se definiSe za odreden tip panela
[37]. Kako su izvrsena mjerenja za 7., T, i G, na osnovu jednacine (1.40) se moze
izracunati vrijednost Rosovog koeficijenta, koji je bitan za buduce odredivanje tem-
perature ¢elija, jer su u meteoroloskim bazama dostupna samo mjerenja za G i Tj,.
S druge strane, parametri p,q, m,r i u se proracunavaju za odreden tip panela na
osnovu nelinearnog metoda najmanjih kvadrata (eng. Least Squares Fitting method)

[36).

Sada je moguce izvrsiti predikciju proizvedene energije panela, E,,[kWh]. Mete-
oroloski podaci posmatranog podruc¢ja, kao i njegove geografske koordinate, omo-
gucavaju proracun temperature Celije T, i relativne mase vazduha AM kao funkciju
od vremena. Ove vrijednosti se uvrstavaju u jednac¢inu modela efikasnosti (1.39),
¢ime se racuna efikasnost 77 odredenog tipa panela na posmatranom podrucju. Da-
lje, snaga panela P[W] se moze odrediti pomoéu izraza:

P(t) = n(t) AG(?), (1.41)

gdje je A aktivna povrSina panela [m?|. Takode, moguce je izvrsiti predikciju proi-
zvedene energije za zZeljeni vremenski period, prema jednacini:

E, - / Pt (142)

Ukoliko se npr. vrsi predikcija proizvedene energije za godinu dana, uz pozna-
vanje godisnje cijene proizvedene energije C[$] moguce je odrediti specificnu cijenu
proizvedene energije ¢[$/kWh]:

C

= —. 1.43
0= (143)

Objasnjeni proces predikcije proizvedene energije i specificne cijene njene proi-
zvodnje se moze predstaviti dijagramom prikazanim na slici 1.28 [36].
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Meteoroloski

podaci e Temperatura

Vremenska celije Model
odrednica G, Ts, ¢ Relativna G, Te, AM efikasnosti
Geografski masa vazduha

polozaj

e Troskovi
investicije
Troskovi
rada 1
odrzavanja

Specificna
cijena
proizvedene
energije

Predikcija

proizvedene
energije

Slika 1.28: Metod za predikciju dnevne, mjesecne i godisnje proizvedene energije,
kao i specifiéne cijene njene proizvodnje



Glava 2

Algoritmi za pracenje tacke
maksimalne snage

Kao sto je navedeno u uvodu rada, efikasnost fotonaponskog sistema je prilicno
niska. Ona je uslovljena gubicima u samoj solarnoj ¢eliji i energetskom pretvaracu
koji se javljaju zbog tehnologije ovih elemenata, te se na njih ne moze uticati. S druge
strane, efikasnost sistema je uslovljena i gubicima koji se javljaju usljed spoljasnjih
klimatskih promjena — solarne iradijanse i temperature. Uticaj ovih gubitaka se moze
umanyjiti upotrebom algoritama za prac¢enje tacke maksimalne snage, tj. MPPT (eng.
Maximum Power Point Tracking) algoritama, o ¢emu ¢e biti vise rije¢i u nastavku.

2.1 Faktor popunjenosti. Efikasnost fotonaponske
celije
Na slikama 2.1a i 2.1b su prikazane vazne tacke I-V i P-V karakteristike solarne

¢elije: Iy 1V, predstavljaju struju kratkog spoja i napon praznog hoda, respektivno,
dok MPP(eng. Mazimum Power Point) predstavlja tacku maksimalne snage.

I-V karakteristika

6r1sc
MPP

< 4f
@
g
@ ool

0 . . 1 L Voc

0 10 20 30 40 50
Napon [V]
(a)

29
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P-V karakteristika
250 : -

PP
200

150 +

100 +

Snaga [W]

50 |

0 1 1 1 Voc

0 10 20 30 40 50
Napon [V]

(b)
Slika 2.1: Znacajne tacke I-V i P-V karakteristike solarne celije

Tacka maksimalne snage je definisana maksimalnom vrijednoséu napona V,,,,
i maksimalnom vrijednos¢u struje I,,,,. U teoriji vazi Vi = Voe 1 Ippp = Ise,
Sto je u praktiénim scenarijima nemoguce posti¢i. Prema tome, mjera kojom se
odreduje odnos realne maksimalne snage pri datim vremenskim uslovima (1, -
Vinpp) 1 teorijske maksimalne snage (I, - Vo) se naziva faktor popunjenosti (eng. Fill
Factor). Faktor popunjenosti solarne ¢elije uglavnom ima vrijednost od 0.7 do 0.9,
a definiSe se na sljedec¢i nacin:

]m " Vm

Na osnovu faktora popunjenosti, moguce je definisati efikasnost (stepen korisnog
dejstva) solarne celije, koja predstavlja odnos proizvedene i ulazne snage solarne
celije:

. Pout o ]mp 'Vmpp o FF'ISC'V:)(:
P, G-S G-S
gdje je G vrijednost solarne iradijanse kojom je ozracena povrsina celije S [13, 50].

(2.2)

2.2 Uticaj solarne iradijanse i temperature

Solarna iradijansa i temperatura se mijenjaju tokom vremena, te samim tim
direktno utic¢u na proizvodnju elektri¢ne energije fotonaponske ¢elije. Iz tog razloga,
vazno je posmatrati njihov uticaj na I-V i P-V karakteristike celije, te na polozaj
tacke maksimalne snage u datim uslovima. Jednacine (1.18),(1.19),(1.20),(1.21) i
(1.22) iz prethodnog poglavlja opisuju direktnu zavisnost izmedu parametara solarne
¢elije/panela Iy, I5, R,, Ry 1n, isolarne iradijanse G i temperature 7.

Na slikama 2.2a i1 2.2b su prikazane [-V i P-V karakteristike za razli¢ite vrijedno-
sti iradijanse pri konstantnoj temperaturi. Moze se primijetiti da se sa povecanjem
iradijanse cijela karakteristika, a time i tacka maksimalne snage, pomicu prema gore,
odnosno da povecanje iradijanse utice na vecu proizvodnju izlazne snage. S druge
strane, slike 2.2c i 2.2d pokazuju I-V i P-V karakteristike za razlic¢ite vrijednosti tem-
perature pri konstantnoj iradijansi, gdje se jasno moze vidjeti da se sa povecanjem
temperature ove karakteristike i tacka maksimalne snage pomjeraju ulijevo, tj. da
sa povecanjem temperature dolazi do opadanja proizvedene snage [13].



2.2. UTICAJ SOLARNE IRADIJANSE I TEMPERATURE

31

I-V karakteristika
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(a) I-V karakteristika za razlicite vrijednosti solarne iradi-
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(b) P-V karakteristika za razlicite vrijednosti solarne ira-
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(c) I-V karakteristika za razlicite vrijednosti temperature
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P-V karakteristika
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(d) P-V karakteristika za razlicite vrijednosti temperature

Slika 2.2: I-V i P-V karakteristike za razli¢ite vrijednosti solarne iradijanse i tem-
perature

2.3 Formulacija i implementacija MPPT algorit-
ma

Dakle, zakljuceno je da tatka maksimalne snage (Vipp, Impp) varira zavisno od
promjene solarne iradijanse i temperature. Pri tome, dovodenje trenutne radne tacke
u polozaj koji odgovara tacki (Vi,pp, Impp) 0Omoguéava proizvodnju maksimalne sna-
ge, a izvr8ava se primjenom algoritama za prac¢enje tacke maksimalne snage (MPPT
algoritmi). Medutim, ukoliko se ne izvrsi primjena ovih algoritama, radna tacka ¢e
uvijek biti pozicionirana na istom naponskom nivou, manje ili vise udaljena od vri-
jednosti naponskog nivoa koji odgovara tacki maksimalne snage. Vazno je naglasiti
da ¢e se u nastavku koristiti pojam solarnog panela umjesto solarne celije, s ob-
zirom na to da je rije¢ o realnim primjenama gdje se ¢elija rijetko moze naci kao
samostalna cjelina.

U osnovi, fotonaponski sistem se sastoji od fotonaponskog panela, energetskih
pretvaraca i potrosaca/mreze. Pri tome, fotonaponski panel generise jednosmjernu
struju koju prosljeduje ili direktno u jednosmjerni potrosac, ili u energetski DC/AC
pretvarac — invertor, gdje se vrsi konverzija jednosmjerne u naizmjeni¢nu struju,
nakon ¢ega se struja odvodi u mrezu ili u naizmjenicni potrosac. MPPT algoritam
se implementira u jednosmjernom DC/DC pretvaracu napona — coperu, koji pred-
stavlja sastavni dio energetskog pretvaraca, a u sistemu se nalazi prije invertora. U
praksi, najcesée upotrebljivani ¢operi su Boost ¢oper i Buck-Boost ¢oper. Na slici 2.3
je prikazana Sema opisanog fotonaponskog sistema sa jednosmjernim potrosacem.

MPPT algoritam mjeri izlaznu struju [ i izlazni napon V solarnog panela, i
odreduje referentnu vrijednost napona, tako da vazi V,.; = Vj,,,. Proporcionalno-
integralni (PI) kontroler uporeduje vrijednosti napona V' i V,.y, i minimizuje razliku
izmedu njih AV = V,.s — V. Konatno, PWM modulator generise signal u(t) kojim
se kontrolisu prekidacki elementi ¢opera [51].
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Slika 2.3: Prikaz fotonaponskog sistema [12]
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U nastavku je opisan princip funkcionisanja MPPT algoritma uz primjenu Boost

copera (slika 2.4).
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Boost ¢oper se definise jedna¢inom:

Slika 2.4: Sema Boost ¢opera [12]

V:V;)(]-_D)a

gdje V predstavlja izlazni napon solarnog panela, V, izlazni napon Boost copera,
a D faktor popunjenosti. Pri tome, MPPT algoritam odreduje vrijednost faktora
popunjenosti D, u skladu sa kojim se generise PWM signal u PWM modulatoru, a

(2.3)
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pomocu kojeg se dalje upravlja prekidacem Boost ¢opera u cilju maksimizacije izla-
zne snage fotonaponskog sistema. Na ovaj nacin se u svakom trenutku vrsi promjena
faktora popunjenosti za AD, odnosno promjena vrijednosti napona za AV [52].

Tokom vremena su razvijene razlicite vrste MPPT algoritama, koji se razlikuju
po kompleksnosti, brzini konvergencije, preciznosti, cijeni potrebnoj za njihovu im-
plementaciju, itd. Oni se mogu klasifikovati na razlic¢ite nacine, pri cemu ¢e u ovom
radu biti usvojena podjela na metode koje nisu bazirane na PV modelu (u daljem
tekstu: model-free metode) i one koje zahtijevaju poznavanje PV modela (u daljem
tekstu: model-based metode). Model-free metode se mogu definisati samo na osno-
vu izlazne struje i izlaznog napona solarnog panela, bez neophodnih informacija o
PV modelu. Implementacija ovih metoda je jeftina; medutim, one imaju znacajne
nedostatke, kao sto su oscilacije oko tacke maksimalne snage, mala brzina konver-
gencije i loSe performanse pri naglim promjenama vremenskih uslova. Najznacajnije
model-free metode su metoda pomjeraja i posmatranja (eng. Perturb and Obser-
ve — P&O) [53, 54, 55, 56] i metoda inkrementalne konduktanse (eng. Incremental
Conductance — IC) [52, 57], koje pripadaju grupi Hill Climbing algoritama. S druge
strane, za razvoj model-based metoda su potrebne informacije o PV modelu. Ove
metode se karakteriSu brzim odzivom na ¢este promjene vremenskih uslova i viso-
kom efikasnos¢u u stacionarnom stanju. Ipak, one zahtijevaju upotrebu senzora za
iradijansu, koji su dosta skupi i nepouzdani. Ovaj problem moze biti prevaziden
implementacijom algoritma za estimaciju iradijanse [22, 58, 59, 60]. Najznacajniji
predstavnici model-based metoda su soft computing tehnike: neuralne mreze (eng.
Neural Network) [9, 61, 62], fazi logika (eng. Fuzzy Logic) [63, 64], adaptivni neuro-
fazi sistemi (eng. Adaptive Neuro-Fuzzy Systems — ANFIS) [58]. Takode, ove metode
podrazumijevaju i pristupe gdje je PV model odreden pomoc¢u ekvivalentnog elek-
tricnog kola [59].

U nastavku ¢e biti dat pregled najcesce koris¢enih MPPT algoritama, sa osvrtom
na njihove prednosti i mane.

2.4 Algoritam pomjeraja i posmatranja (eng. Per-
turb and Observe — P&O)

P&O algoritam se zasniva na principu pomjeraja, odnosno perturbacije, rad-
nog napona fotonaponskog panela V', sa ciljem da radna tacka karakteristike panela
dostigne vrijednost tacke maksimalne snage MPP. Konkretno, najprije se vrsi prepo-
desavanje faktora popunjenosti energetskog pretvaraca D, ¢ime dolazi do perturba-
cije izlazne struje panela I, Sto na kraju uslovljava perturbaciju izlaznog napona pa-
nela. Sa slike 2.1 se moze vidjeti da poveéanje/smanjenje napona povecava/smanjuje
snagu kada se radna tacka nalazi sa lijeve strane od MPP, odnosno smanjuje/po-
vecava snagu kada se radna tacka sa desne strane od MPP. Prema tome, ukoliko se
snaga uvecava, predznak sljedece perturbacije napona AV treba da ostane nepro-
mijenjen kako bi se dostigla MPP, a ukoliko se snaga smanjuje, predznak sljedece
perturbacije napona se mijenja. Opisani proces (tabela 2.1) se periodi¢no ponavlja
dok se ne dostigne vrijednost priblizna tacki maksimalne snage, kada sistem pocinje
da osciluje oko nje [65]. Pri tome, oscilacije se mogu minimizovati smanjenjem vri-
jednosti koraka perturbacije; s druge strane, manji korak perturbacije usporava cijeli
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MPPT proces. Rjesenje ovog problema predstavlja upotreba varijabilnog perturba-
cionog koraka, ¢ija se vrijednost umanjuje priblizavanjem tacki maksimalne snage.
P&O algoritam koji se zasniva na varijabilnom perturbacionom koraku ée biti opisan
u nastavku.

AV AP Sljedeca perturbacija
+ o+ -
+ — _
— + —
- - —~

Tabela 2.1: Tabelarni prikaz P&O algoritma

Glavni problem P& O algoritama se javlja u slu¢aju nagle promjene atmosferskih
uslova. Neka je pocCetna tacka — tacka A na krivoj P;, koja se nalazi veoma blizu
MPP. Tada, ukoliko atmosferski uslovi ostanu nepromijenjeni, perturbacija izlaznog
napona panela AV ¢e zadrzati pozitivan predznak (prethodno su i snaga i napon
bili uvecani), te dovesti radnu tacku na poziciju B koja i dalje blago odstupa od
MPP. Medutim, ukoliko se iradijansa poveca, doci ¢e do povecanja snage, predznak
perturbacije ¢e ostati pozitivan, a radna tacka ¢e preci u poziciju C ¢ime se znacajno
udaljava od MPP. Pri tome, ako se iradijansa bude dalje uvecavala, radna tacka ce se
dodatno udaljavati od MPP. Ova pojava se naziva klizanje radne tacke, a prikazana
je slikom 2.5 [65].

Pa

P2

P1

Slika 2.5: Primjer klizanja radne tacke [12]

Sematski prikaz P&O algoritma je dat na slici 2.6:
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Ulazi:
V(k), I(k)

v

P(k) = V(k) 1(k)

A

V(k) = V(k-D+AV V(k) = V(k-1)-AV| |V(k) = V(k-1)-AV V(k) = V(k-1D)+AV

Slika 2.6: Sematski prikaz P&O algoritma [12]

2.4.1 P&O algoritam sa varijabilnim perturbacionim kora-
kom

Kao sto je prethodno naglaseno, konvencionalni P&O algoritam sa fiksnim per-
turbacionim korakom zahtijeva definisanje optimalne vrijednosti koraka. Cilj je oda-
brati vrijednost koja nije previse velika, kako ne bi doslo do ve¢ih promjena napona
i time vec¢ih oscilacija u stacionarnom stanju; s druge strane, mala vrijednost moze
znacajno da uspori proces pronalazenja tacke MPP. Navedeni problem se rjesava
upotrebom varijabilnog perturbacionog koraka. Pri tome, potrebno je voditi racuna
da algoritam ima mogucénost prac¢enja tacke maksimalne snage cak i u slucaju nagle
promjene solarne iradijanse. Rjesenja predlozena u literaturi [66, 67, 68] pokazuju
nedostatke upravo u tim situacijama, kada pri naglom povecanju iradijanse dode do
znacajnog povecanja snage, dok promjena napona ostane mala.

U cilju prevazilazenja ovog problema, u [69] je opisan P&O algoritam koji se
bazira na varijabilnom koraku promjene napona. On se sastoji iz dva clana: prvi ¢lan
sadrzi faktor zaboravljanja [, kojim algoritam zaboravlja odredeni dio vrijednosti
varijabilnog koraka iz prethodne iteracije AV (k); drugi ¢lan se koristi kod veéine
algoritama sa varijabilnim perturbacionim korakom, a predstavlja apsolutni odnos
promjene snage AP(k) i promjene napona AV (k) skaliran konstantnom . Tada,
varijabilni korak napona AV (k+1), definisan navedenim algoritmom, dobija sljedeéi
oblik:
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(2.4)

AV(k+1) = BAV (k) + 7 ‘ AP(k) ' .

AV (k)

Pri tome, faktor zaboravljanja se proizvoljno odreduje iz opsega {0, 1}, ¢ime se
za estimaciju novih podataka uzima u obzir samo odredeni procenat prethodnog
varijabilnog koraka. S druge strane, konstanta ~ sprjecava dostizanje previse velike
vrijednosti odnosa AP(k)/AV(k), a definise se eksperimentalno, kao u radovima
[66, 67].

Ovaj algoritam, takode, omogucava detekciju promjene solarne iradijanse uvodenjem
uslova baziranog na aproksimaciji da je struja proporcionalna iradijansi, odnosno da
svaka promjena iradijanse izaziva proporcionalnu promjenu struje:

I(k) — I(k — 1)| > 0.1Tse e, (2.5)

gdje su I(k) i I(k — 1) vrijednosti struje u trenutnoj i prethodnoj iteraciji, respek-
tivno, dok je Is.,e; struja kratkog spoja mjerena pri iradijansi 1000 W/m?. Tada,
ukoliko dode do promjene iradijanse veée od 100 W/m?, izvr§i¢e se prepodesavanje
koraka napona, odnosno njegovo postavljanje na visu, fiksnu vrijednost u cilju brzeg
dostizanja zeljenog stanja.

Sematski prikaz opisanog P&O algoritma sa varijabilnim perturbacionim kora-
kom napona je dat na sljedecoj slici:

Ulazi:
V(k), I(k)

| I(k)'I(k' 1) | >0.11sc,ref

A 4

P&O sa
varijabilnim
korakom

AV(k)=AVmax

A 4

AV(k+1) —

A

Slika 2.7: Sematski prikaz P&O algoritma sa varijabilnim perturbacionim korakom
napona

Rezultati poredenja opisanog algoritma i drugih MPPT tehnika su prikazani u
cetvrtom poglavlju.
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2.5 Algoritam inkrementalne konduktanse (eng.
Incremental Conductance — 1C)

Algoritam inkrementalne konduktanse se zasniva na pra¢enju nagiba P-V krive

panela, pri cemu vaze uslovi:

2—5 =0 - u tacki MPP, (2.6a)
2—5 > 0 — lijevo od MPP, (2.6b)
2—5 < 0 — desno od MPP, (2.6¢)
koji su predstavljeni slikom 2.8:
P4 AP/AV=0
AP/AV>0 AP/AV<0

N

<V

Slika 2.8: Prikaz uslova algoritma inkrementalne konduktanse na P-V krivoj

oprP

Tada, ukoliko se odnos 35 zapise kao:

oV

aP (Vv -1)
ov OV

oI oI
=1+ g~ I+V o, (2.7)

moguce je definisati uslove algoritma u sljede¢em obliku:

Al

AV

Al

AV
Al

AV

-1

— — u tacki MPP, (2.8a)
I

— > — — lijevo od MPP, (2.8b)

I
—— < — — desno od MPP. (2.8¢)

Prema tome, tacka maksimalne snage se moze pratiti poredenjem trenutne kon-
duktanse I/V sa inkrementalnom konduktansom A7/AV na osnovu cega se definise
predznak perturbacije napona AV [52].
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Glavna prednost predstavljenog IC algoritma u odnosu na P&O algoritam je
to §to on ima moguénost odredivanja tacnog smjera kretanja radne tacke ka tacki
MPP, zbog ¢ega se znacajno umanjuju oscilacije u stacionarnom stanju i poboljsava
pracenje MPP pri nagloj promjeni vremenskih uslova. Takode, kada radna tacka
dostigne poziciju MPP, algoritam to registruje i ne pomjera je dok ne dode do
promjene vremenskih uslova [70, 71]. S druge strane, IC algoritam se karakterise
visokom racunskom kompleksnoséu, sto se smatra njegovim osnovnim nedostatkom.

Opisani IC algoritam koristi fiksan korak perturbacije napona. Pri tome, ma-
la vrijednost koraka usporava izvrsenje algoritma, dok njegova veca vrijednost po-
vecava oscilacije oko MPP. Ovaj problem se moze rijesiti primjenom varijabilnog
koraka perturbacije, koji se smanjuje kako se radna tacka priblizava MPP, te na
taj nacin obezbjeduje zadovoljavajucu ta¢nost u pracenju tacke MPP, kao i brzinu
konvergencije [72].

Sematski prikaz algoritma inkrementalne konduktanse je dat na slici 2.9 [52].

( Start )e

Ulazi:
V), I(k)

v

AI=I(k)-I(k-1)
AV=V(k)-V(k-1)

V(k) = V(k-D+AV| | V(k) = V(k-D-AV || V(k) = V(k-1)-AV V(k) = V(k-D+AV

| | | |
!

I(k-1)=I(k)
V(k-1)=V(k)

Slika 2.9: Sematski prikaz algoritma inkrementalne konduktanse
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2.6 Model-based MPPT algoritam baziran na ekvi-
valentnom elektricnom kolu panela

Za razliku od prethodno opisanih model-free MPPT algoritama, u nastavku je
prikazan model-based MPPT algoritam koji je baziran na jednodiodnom ekvivalent-
nom elektricnom kolu panela (EMPPT algoritam) [59]. Pri tome, razmotrena su dva
moguca slucaja. U prvom slucaju se vrijednosti solarne iradijanse G i temperature
T smatraju dostupnim, dok je u drugom sluc¢aju vrijednost temperature 1" poznata,
a vrijednost iradijanse G nepoznata. Iz tog razloga, definisan je estimator iradijanse
EEST, koji je baziran na izlaznoj struji i izlaznom naponu panela.

2.6.1 Slucaj poznate solarne iradijanse

PV model je odreden jednac¢inom (1.11) koja je zadata u implicitnom obliku. U
cilju definisanja eksplicitne zavisnosti I od V', moguce je primijeniti Lambertovu W
funkciju, tako da I-V karakteristika dobije sljedec¢i oblik:

4 W(g(V)Ve | Bp(Ls + In)
I=f(V)=— — . 2.9
fv) R, + R, Ry * R, + R, (29)
Pri tome, Lambertova funkcija W se definise izrazom:
W(z) - exp(W(z)) =, (2.10)

sto je detaljnije opisano u [73], dok je nelinearna funkcija g(V') predstavljena jed-
nacinom:

R (RSI h+R515+V)
B Rs]steXp< £ Vt(l}:ierRp) )

V) = 2.11
Prema tome, izlazna snaga solarnog panela se moze zapisati kao:
P=V-I=V.f(V)=06(V). (2.12)

Kako je P = ©(V) konkavna funkcija snage zavisne od napona, jednacina (2.12)
se moze posmatrati kao cost funkcija koju je potrebno maksimizovati odredivanjem
odgovarajuce vrijednosti napona V,,,, = V*. U tu svrhu se moze primijeniti gradi-
jentni metod, tako da vazi:

o°P 00(V) oI af (V)
W= 8y _Hvav_f(vHV—aV )

Daljim izvodenjem, koje je prikazano u literaturi [59], definise se gradijentno
pravilo promjene napona:

(2.13)

~ 00(V) 1 Vi
V=k =fV)=V|=——4+=—a(V)g((V 2.14
IS = 10V (ot peWem) . @
gdje je k, > 0 pojacanje, g1(V) = OW/0g, a g2(V) = dg(V')/0V. Kao sto se moze
primijetiti, gradijentno pravilo prikazano jednacinom (2.14) sadrzi Lambertovu W
funkciju u sklopu funkcija f(V) i g1(V'). Radi lakse implementacije ovog metoda,
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moguce je izvrsiti aproksimaciju Lambertove funkcije za W(g(V)) > 0,VV € [0, V.,
na sljedeci nacin:

Sq

W(z) = (14 ) 1n<ln(5”*“ ) _dn<ln(12%x)>, (2.15)

5
1+%z)

gdje je € = 0.4586887 [74].

2.6.2 Slucaj nepoznate solarne iradijanse

Mjerenje solarne iradijanse zahtijeva upotrebu prili¢cno skupih senzora (pirano-
metara), zbog ¢ega se ¢esto pribjegava njenoj estimaciji. U [59] je definisan estimator
iradijanse (EEST) pomoc¢u izmjerenih vrijednosti izlazne struje i izlaznog napona
panela:

Lyees + Al
G =G ’ , 2.16
! (Isc,ref — 3 (RAT+ AV)) (2.16)

gdje su a i § temperaturni koeficijenti kratkog spoja i praznog hoda panela, re-
spektivno, koji su dati u katalogu panela, dok su Gyef i Is,er vrijednosti solarne
iradijanse i struje kratkog spoja pri standardnim testnim uslovima. Promjene izla-
zne struje i izlaznog napona usljed promjena u atmosferskim uslovima se odreduju
na osnovu jednacina:

Al =1, — Iy, (2.17)
AV =V, — Vi, (2.18)

gdje su [, i V,, izmjerene vrijednosti izlazne struje i izlaznog napona panela u realnim
radnim uslovima, dok su /,.s iV, vrijednosti izlazne struje i izlaznog napona panela
pri standardnim testnim uslovima.

Nakon estimacije iradijanse GG, moguce je odrediti pet parametara panela na
osnovu jednacina (1.18),(1.19),(1.20),(1.21) i (1.22) iz prethodnog poglavlja. Na
kraju, proracunava se optimalna vrijednost napona V,,,, primjenom gradijentnog
pravila (2.14), gdje je Lambertova funkcija odredena izrazom (2.15).

U cetvrtom poglavlju su dati rezultati poredenja opisanog EMPPT algoritma uz
upotrebu EEST estimatora iradijanse, sa drugim MPPT tehnikama.



Glava 3

MPPT algoritmi zasnovani na
neuralnim mrezama

U prethodnom poglavlju su opisani najc¢esce koriséeni MPPT model-free algorit-
mi, kao i model-based algoritam koji je baziran na ekvivalentnom elektricnom kolu
panela. Vecéina ostalih model-based MPPT algoritama je razvijeno upotrebom soft-
computing tehnika (neuralne mreze, fazi logika, itd.), kao sto je slucaj i sa MPPT
algoritmom predlozenim u ovom radu. Iz tog razloga, u ovom poglavlju je najprije
dat opis arhitekture neuralne mreze (eng. Neural Network — NN) i princip njenog
rada, nakon Cega je predstavljen postupak identifikacije modela fotonaponskog pa-
nela pomoc¢u neuralnih mreza (NN model), kao i kratak pregled MPPT algoritama
baziranih na neuralnim mrezama (NN-based MPPT algoritmi). Na kraju, opisan je
predlozeni MPPT algoritam razvijen na osnovu NN modela (NMPPT algoritam), a,
takode, je dat i predlog algoritma za estimaciju iradijanse na bazi tog NN modela.

3.1 Arhitektura i princip rada neuralne mreze

Neuralne mreze predstavljaju tehniku koja danas ima Siroku primjenu u rjesavanju
kompleksnih problema iz razli¢itih oblasti, kao $to su: prepoznavanje obrazaca (eng.
Pattern Recognition), modelovanje, identifikacija, klasifikacija, predikcija, upravlja-
nje sistemima [20, 75, 76, 77].

U zavisnosti od primjene neuralne mreze, njene funkcije i zahtijevane tacnosti
rezultata, koriste se razlicite arhitekture mreze. U opstem slucaju, neuralna mreza
se sastoji od ulaznog sloja, jednog ili vise skrivenih slojeva, i izlaznog sloja. Ulazni
sloj prima ulazne podatke, oni se pojedina¢no mnoze tezinskim koeficijentima, a za-
tim se dobijene vrijednosti sumiraju u neuronima skrivenog sloja. Ta suma se dalje
prosljeduje aktivacionim funkcijama koje limitiraju izlazni signal neurona [20, 75].
Prema Teoremi o univerzalnoj aproksimaciji, standardna viseslojna Feedforward ne-
uralna mreza, koja se sastoji od jednog skrivenog sloja i proizvoljne aktivacione
funkcije, smatra se univerzalnim aproksimatorom (sposobnost mreze da aproksi-
mira razli¢ite funkcije). Ova osobina mreze ne zavisi od izbora aktivacione funkcije,
veé je uslovljena iskljucivo njenom viseslojnom feedforward arhitekturom. Medutim,
potrebno je ista¢i da navedena tvrdnja ne znaci da ¢e svaka aktivaciona funkcija da-
ti jednako dobre rezultate u razli¢itim slucajevima. Takode, prilikom odredivanja
arhitekture mreze, treba voditi racuna o njenoj kompleksnosti i efikasnosti [78].

42
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Dakle, najprije je potrebno odrediti strukturu neuralne mreze. Nakon toga, vrsi
se njeno treniranje. Treniranje mreze podrazumijeva podesavanje tezinskih koefici-
jenata i bias-a, u cilju generisanja odgovarajucih izlaznih podataka za odabrani set
ulaznih podatka. Upravo iz tog razloga, mrezu je potrebno trenirati za Sto Siri opseg
vrijednosti ulaznih i odgovarajucih izlaznih parametara, koji su od interesa u posma-
tranoj situaciji. Treniranje se vrsi upotrebom nekog od optimizacionih algoritama,
kao sto su gradijentni algoritam (eng. Gradient Descent), Levenberg-Marquardt, itd,
sa ciljem minimizacije funkcije performanse (cost funkcije). Ova funkcija se najcescée
definise kao srednja kvadratna greska (eng. Mean Squared Error — MSE), odnosno
kao kvadrat razlike izmedu zeljenih izlaznih podataka i podataka dobijenih na izlazu
neuralne mreze, a definisana je sljede¢om jednac¢inom:

N
1
MSE =53 (Yir = Yiep)® (3.1)
i=1

gdje su Y;,; 1 Y,ep stvarna vrijednost tog parametra izmjerena na izlazu i Zeljena
vrijednost izlaznog parametra mreze, respektivno, dok je N broj uzoraka za koje
se vrsi treniranje mreze. Izlaz y; iz neurona j, na koji je primijenjena aktivaciona
funkcija f, se definiSe na sljede¢i nacin:

gdje je w;; tezinski koeficijent koji se odnosi na ulaz tog neurona x;, a b; je bias. U
praksi se koriste razliciti tipovi aktivacionih funckija, medu kojima su najprisutnije
hiperboli¢ni tangens:

7 (3.2)

e?r —1

f(z) = tanh(x) = ol (3.3)

1 linearna:

flx) ==z. (3.4)

Pri tome, hiperboli¢ni tangens se najces¢e primjenjuje na izlazu iz skrivenih neu-
rona, kako bi limitirala njihov izlazni signal, dok se linearna aktivaciona funkcija
primjenjuje na izlazne signale izlaznog sloja mreze kako bi smanjila kompleksnost
krajnjih proracuna [75, 76].

Na kraju, potrebno je izvrsiti testiranje mreze, ¢ime se vrsi provjera njene tacnosti
za vrijednosti ulazih parametara koje izlaze iz opsega podrazumijevanog pilikom tre-
niranja [75].

Primjer viseslojne Feedforward neuralne mreze sa jednim skrivenim slojem, na
kojem se jasno moze uociti opisana arhitektura i princip rada, je prikazan na slici
3.1.
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Cvorista Skriveni Izlazni sloj
ulaznog signala sloj neurona neurona

Slika 3.1: Feedforward neuralna mreza sa jednim skrivenim slojem

3.2 Modelovanje fotonaponskog panela pomocu ne-
uralne mreze

U posljednje vrijeme, modelovanje fotonaponskog panela se sve ¢esée vrsi uz po-
mo¢ neuralnih mreza, pri cemu je u literaturi predlozena primjena mreza razlic¢itih
arhitektura [79, 80, 81, 82, 83, 84]. Takode, u modelovanju panela se moze primijeniti
i hibridni pristup, koji kombinuje prednosti neuralnih mreza i fazi logike [85]. U ovoj
sekciji je opisano modelovanje panela pomoé¢u veoma jednostavne Feedforward neu-
ralne mreze, zato Sto ¢e implementacija predlozenog MPPT algoritma i estimatora
iradijanse biti bazirana na tom modelu.

Odabrana Feedforward neuralna mreza se sastoji od jednog skrivenog sloja i tri
skrivena neurona u njemu, kao sto je prikazano na slici 3.2.
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Slika 3.2: Arhitektura NN modela fotonaponskog panela

Ulazni parametri mreze su solarna iradijansa G, temperatura 7T i izlazni napon
panela V', dok izlazna struja panela I predstavlja izlazni parametar. Pri tome, vazno
je napomenuti da se temperatura 7' konkretno odnosi na temperaturu solarne ¢elije,
odnosno solarnog panela. Dakle, izlazna struja panela se moze definisati na sljedeci
nacin:

A

I = net(u) = f[Watanh (Wiu+ by) + by, (3.5)

gdje jeu = [ T GV ]T, dok su Wy, Wy, by i by tezinski i bias koeficijenti, re-
spektivno, koje mreza treba da "nauci”u toku treniranja. Osim toga, tanh(.) funkcija
hiperboli¢nog tangensa je opisana jednacinom (3.3), a f(.) je linearna aktivaciona
funkcija prikazana jednacinom (3.4).

U cilju ubrzavanja procesa treniranja, vrsi se normalizacija vrijednosti ulaznih
parametara upotrebom sljedeceg pristupa:
U; — Us min .
ui,norm =1 € {T7 G7 V} ) (36)
Ui max — Ui,min
gdje indeksi min i mazr oznacavaju minimalne i maksimalne vrijednosti ulaznih para-
metara T, G i V iz trening seta. Slicna operacija moze biti izvrSena na vrijednostima
izlaznog parametra iz trening seta.

Koeficijenti neuralne mreze se optimizuju upotrebom Levenberg-Marquardt al-
goritma ili nekog drugog algoritma drugog reda, zato Sto se oni smatraju jednim od
najbrzih algoritama za treniranje manje kompleksnih mreza. Funkcija performanse
koja se koristi je definisana kao srednja kvadratna greska izmedu izmjerene i Zeljene
vrijednosti struje:

J = M;NZZ(IA—I){ (3.7)
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gdje N; predstavlja broj tacaka jedne I-V krive za odredenu vrijednost iradijanse
G, i temperature T;, dok M predstavlja ukupan broj I-V krivih iz trening seta.

Tacke I-V krivih koje sluze za treniranje mreze se mogu dobiti eksperime-
nalnim putem, odnosno mjerenjem pod kontrolisanim atmosferskim uslovima [86].
Cilj je odabrati vrijednosti solarne iradijanse i temperature koje su ravnomjer-
no rasporedene u posmatranom opsegu kako ne bi doslo do pretreniranja (eng.
overfitting) /podtreniranja (eng. underfitting) mreze u intervalima gdje ima pre-
vise/premalo trening podataka. Takode, treba voditi rac¢una da posmatrani opseg
vrijednosti G i T obuhvata sve vrijednosti koje se mogu javiti u prakti¢nim scena-
rijima, zato §to neuralna mreza nema dovoljno dobre sposobnosti ekstrapolacije. U
slucaju kada je dostupan mali broj eksperimentalno prikupljenih podataka ili poda-
taka iz proizvodnih kataloga panela, moguce je generisati trening podatke pomocu
ekvivalentnog elektricnog kola panela. Pri tome, najprije je potrebno odrediti pa-
rametre kola, nakon Cega se trening podaci mogu definisati upotrebom jednacina
(1.11),(1.18),(1.19),(1.20),(1.21),(1.22). Ipak, vazno je ista¢i da PV modeli koji su
formirani na osnovu mjerenih podataka uglavnom pokazuju veéu ta¢nost od modela
baziranih na ekvivalentnom elektri¢nom kolu [87].

3.3 Pregled MPPT algoritama baziranih na neu-
ralnim mrezama

Kao sto je prethodno navedeno, mnogi MPPT algoritmi u literaturi su razvijeni
na bazi neuralnih mreza (NN-based MPPT algoritmi). Detaljan opis razli¢itih NN-
based MPPT algoritama je dat u [9], gdje su predlozene njihove dvije klasifikacije:
prva klasifikacija je izvrSena prema vrsti ulaznih parametara, a druga na osnovu
strukture samog NN-based MPPT algoritma. Prema prvoj klasifikaciji, NN-based
MPPT algoritmi se dijele na one koji imaju sve elektri¢ne, sve neelektri¢ne, i kom-
binaciju elektri¢nih i neelektri¢nih ulaznih parametara. Pri tome, elektriéni ulazni
parametri se mogu odnositi na podatke iz proizvodnog kataloga panela ili na izmje-
rene vrijednosti struje i napona, dok neelektriéni ulazni parametri podrazumijevaju
solarnu iradijansu i temperaturu.

Kada je rije¢ o prvoj grupi NN-based MPPT algoritama koja koristi sve elek-
tricne ulazne parametre, postoje algoritmi koji koriste samo podatke iz proizvodnog
kataloga [88], samo izmjerene vrijednosti struje i napona [61], dok se najbolji rezul-
tati ostvaruju kombinacijom elektri¢nih parametara iz navedenih grupa, kao sto je
opisano u [89].

S druge strane, medu algoritmima koji koriste neelektri¢ne ulazne parametre naj-
bolje rezultate daju oni koji koriste i G i T" da bi odredili napon u tacki maksimalne
snage Vinpp [90, 91, 92]. Primjer Feedforward neuralne mreze na kojem je baziran
takav NN-based MMPT algoritam je dat na slici 3.3a. Njegova glavna prednost je
to Sto direktno odreduje V,,,,, ¢ime je omoguceno dobro pracenje naglih promjena
atmosferskih uslova. Ipak, nedostatak ovog algoritma je neophodna informacija o
solarnoj iradijansi. Takode, potrebno je naglasiti da se u istu svrhu mogu koristiti i
drugi tipovi neuralnih mreza, kao $to su neuralne mreze sa radijalnim aktivacionim
funkcijama (eng. Radial Basis Function Neural Networks) [93]. Osim toga, u [94]
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je predlozena kaskadna NN-based MPPT tehnika (CNNMPPT), gdje su koristene
dvije neuralne mreze kako bi se odredio V,,,,. Pri tome, prva mreza proracunava
iradijansu na osnovu izmjerenih vrijednosti napona i struje (slika 3.3b), dok dru-
ga mreza odreduje V,,,, pomocu temperature i izracunate iradijanse (slika 3.3a).
Ova tehnika daje dobre rezultate, ali pokazuje nedostatak zbog znacajno povecane
racunske kompleksnosti. Autori u [94] predlazu upotrebu 10 skrivenih neurona u
obije mreze. Takode, u literaturi su prisutna istrazivanja gdje se uzima samo solarna
iradijansa kao ulazni parametar, zato Sto ona najviSe uti¢e na proizvedenu snagu
panela [95].

Primjeri NN-based MPPT algoritama koji koriste kombinaciju elektri¢nih i ne-
elektriénih parametara su dati u radovima [62, 96, 97].0ni pokazuju veoma dobre
performanse, ali je njihova implementacija prilicno skupa.

T I
Vmpp G
G v
Ulazni Skriveni Izlazni Ulazni Skriveni Izlazni
sloj sloj sloj sloj sloj sloj
(a) Primjer estimatora napona u MPP (b) Primjer estimatora iradijanse

Slika 3.3: Arhitektura neuralnih mreza koristenih za estimaciju V,,, i G

Druga klasifikacija dijeli NN-based MPPT tehnike prema strukturi na samostal-
ne i hibridne. Arhitektura samostalnih algoritama je bazirana isklju¢ivo na neuralnoj
mrezi kao kontroleru za pracenje tacke maksimalne snage [89, 98|, dok hibridne teh-
nike omogucavaju integraciju neuralne mreze sa nekom drugom standardnom ili soft-
computing MPPT tehnikom. Kombinacija neuralne mreze sa standardnom MPPT
tehnikom (P&O, IC, itd.) nudi dosta bolje performanse [99, 100], dok kombinacija
sa drugom soft-computing tehnikom (fazi logika, genetski algoritam, itd.) zna¢ajno
poboljsava performanse kontrolera, ali na racun povec¢anja njegove kompleksnosti
[101, 102].

3.4 Predlog MPPT algoritma i estimatora iradi-
janse baziranih na NN modelu panela

U ovom poglavlju je dat predlog MPPT algoritma implementiranog na bazi mo-
dela neuralne mreze (NMPPT algoritam), kao i estimatora iradijanse koji dodat-
no povecava tacnost u predikciji tacke maksimalne snage. Za razliku od dostupnih
MPPT algoritama baziranih na neuralnim mrezama koji direktno predvidaju V,,p,
na osnovu mjerenja, predlozeni algoritam je razvijen upotrebom NN modela solarnog
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panela, opisanog u sekciji 3.2. Naime, izraz za izlaznu struju NN modela je upotri-
jebljen za izvodenje analitickih iterativnih pravila za odredivanje napona u tacki
maksimalne snage V,,,,, kao i za estimaciju iradijanse. PredloZeno rjesenje se karak-
teriSe izrazito malom rac¢unskom kompleksnoséu u poredenju sa dostupnim MPPT
algoritmima koji koriste iste ulazne parametre. Dok ostala rjeSenja podrazumijeva-
ju upotrebu jedne viseslojne ili dvije jednoslojne neuralne mreze, implementirana
MPPT tehnika se bazira na jednoslojnom NN modelu koji se sastoji od samo 4 skri-
vena neurona, a pokazuje visoku tacnost. Ova tehnika ne moze trenutno predvidjeti
napon V., ali sadrzi parametar ¢ijim podesavanjem se moze ostvariti Zeljeni balans
izmedu brzine pracenja tacke MPP i racunske kompleksnosti.

3.4.1 NMPPT algoritam

Relacija izmedu izlazne snage, izlazne struje i izlaznog napona solarnog panela
je opisana izrazom:

P=V-I1=V -I(TGV). (3.8)

Kao sto je prethodno navedeno, cilj MPPT algoritma je da detektuje tacku
(Vinpps Impp) 1 kojoj izlazna snaga P ima maksimalnu vrijednost:

Prvp = P(Vinppy Limpp) > P(V, 1),YV, 1. (3.9)

Poznato je da P-V kriva ima konkavni oblik za vrijeme konstantne iradijan-
se (slika 2.1). Prema tome, za definisanje tacke maksimalne snage MPP, moze se
upotrijebiti metoda rastuceg gradijenta (eng. Gradient Ascend):

0P Iy,
‘o =Vt pu (Ll + Vi =1, 3.10
oy =Vitn ( et Vi o (3.10)
gdje je k diskretni vremenski trenutak, dok je u pozitivno pojacanje kojim se kontro-
lise brzina konvergencije rjesenju. Algoritam ¢e konvergirati brze za vecu vrijednost

Vipr = Vi

odredivanje maksimalne vrijednosti parametra p, ali se on vrlo jednostavno moze po-
desiti eksperimentalnim putem. Pri tome, treba voditi ra¢una o pravilu da funkcija
koja se brze mijenja zahtijeva manju vrijednost pojacanja.

Jednacina fotonaponskog panela (1.11) ima implicitan oblik, zbog Cega se ne
moze direktno koristiti za rac¢unanje parcijalnog izvoda u izrazu (3.10). S druge
strane, NN model omogucava direktnu eksplicitnu zavisnost izmedu struje i napo-
na. Prema tome, diferencijacijom jednacine (3.5) u zavisnosti od napona, trazeni
parcijalni izvod dobija oblik:

0Pk b+ Vi (W7, © Wa) tanld (W b 3.11
a—vk—k—l— k( 13O 2)tan (Wiug + by), (3.11)

gdje Wy 3 predstavlja treéu kolonu matrice Wy (kolona koja odgovara ulazu V),
simbol ® definiSe skalarni proizvod izmedu vektora i matrice, dok je tanh’(z) =
1 — tanh(z)? izvod od tanh(x).

Vazno je naglasiti da, ukoliko se vrsi pretprocesiranje podataka pri treniranju NN
modela, treba uzeti u obzir funkciju pretprocesiranja prilikom racunanja (3.11). Na
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primjer, ako je izvrSeno pretprocesiranje trening seta upotrebom (3.6), tada drugi
c¢lan u jednacini (3.11) treba pomnoziti sa [ty max — uvvm-m]fl, gdje je Uy max/Uv,min
maksimalna/minimalna vrijednost napona V' u datasetu.

Moze se ocekivati da ¢e NMPPT algoritam konvergirati brze od model-free
MPPT algoritama, gdje se gradijent proracunava heuristicki, upotrebom mjerenja
struje i napona. Takode, NMPPT algoritam zahtijeva poznavanje samo jedne vri-
jednosti temperature i iradijanse za odredivanje MPP. Iz tog razloga, gradijentno
pravilo (3.10) se moze primijeniti vise puta u toku jednog vremenskog trenutka,
zbog Cega se dodatno povecava brzina konvergencije. Medutim, ovaj proces uvecava i
racunsku kompleksnost algoritma, zbog ¢ega je potrebno pronac¢i kompromis izmedu
brzine konvergencije i slozenosti. Takode, potrebno je naglasiti da se ova tehnika ne
moze primijeniti kod model-free algoritama, zato sto oni zahtijevaju novo mjerenje
struje za proracun svakog narednog koraka.

3.4.2 Estimacija solarne iradijanse

Osim opisane NMPPT tehnike, veoma je vazno dotaci se problema senzora ira-
dijanse, s obzirom na to da je informacija o iradijansi potrebna za implementaciju
ove tehnike. U praksi, senzori iradijanse su prilicno skupi i teski za kalibraciju. Iz
tog razloga, razvijeni su mnogi algoritmi za estimaciju iradijanse, koji se medusobno
razlikuju po tacnosti, racunskoj kompleksnosti i neophodnim PV parametrima.

U ovom radu je predstavljen estimator iradijanse koji je baziran na prethodno
definisanom NN modelu panela. Glavna prednost ovog estimatora je vrlo jedno-
stavna struktura, pri ¢emu je za njegovu implementaciju potrebno samo nekoliko
dodatnih racunskih operacija u odnosu na broj operacija potrebnih za izvrsavanje
NMPPT algoritma sa poznatom iradijansom. Predlozeni estimator iradijanse, razvi-
jen prema literaturi [60], se oslanja na princip imerzije i invarijanse (NI&I estimator).
Uz pretpostavku da je mogucée izmjeriti vrijednosti I i T', greska izmedu mjerene i
predvidene vrijednosti struje dobija sljedeci oblik:

€L :I—f:Ik—net (Tk,@k,Vk> . (312)

Tada, NI&I estimator: R .
Gry1 = Gi + ey, (3.13)

za v > 0, zadovoljava:

k—o0
za sve pocetne uslove Gy i sve pozitivne signale Iy, Vi, Ti.. Neophodan uslov za posti-
zanje konvergencije je da je funckija e, monotono rastuca, sto je analiticki dokazano

u [60]. S druge strane, poznato je da se struja panela povetava sa pove¢anjem iradi-
janse.

Brzi estimator — neuralni gradijentni estimator (NGE), se moze definisati ukoliko
se cost funkcija izrazi pomocu kvadratne greske e, a zatim minimizuje upotrebom
metoda opadajuceg gradijenta:

A A de?
G = G — 0—= (3.14)
0G},
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Kako e, monotono opada, e? ¢e biti konveksna i imacée samo jedan minimum.
k » “k

Diferencijacijom izraza (3.5) u zavisnosti od iradijanse, a zatim uvrstavanjem u
(3.14), gradijentno pravilo dobija oblik:

Grp1 = Gy +20 (W, © Wa) tanh’ (Wi, + by) ey, (3.15)

gdje je Wy, druga kolona matrice Wy (kolona koja odgovara ulazu G), dok je ¢
pojacanje pozitivne vrijednosti.

Pseudokod predlozenog NMPPT algoritma u kombinaciji sa NI&I estimatorom
je dat u nastavku:

Pseudokod 1 NMPPT algoritam i NI&I estimator

Inicijalizacija: V(0), G(0)
for svaki vremenski trenutak k&
1: izmjeriti Iy, Vi, T

2: fori=1,...,P do

33 u=|[T ék,i Vi }T

4: f’“ = net(T., Gk,i; Vi)
5: aai)f': — f/“ + Vi (W1T3 ® Wz) tanh’ (Wu + by)
6:  Viitr = Vii + Maa%:

T ek = I - I
8 Grir1 = G+ ver,
9: end for

10: Gry11 = Grp

end for

3.4.3 Racunska kompleksnost predlozenog rjesSenja

Pseudokod (1) predlozenog NMPPT algoritma i NI&I estimatora daje dobar
uvid u broj racunskih operacija potrebnih za njihovu implementaciju. Ukoliko pret-
postavimo da skriveni sloj NN modela ima M neurona, tada ¢e NMPPT algoritam
ukljucivati 5M + 2 operacija mnozenja i 5M + 2 operacija sabiranja. Stavise, samo
jedna operacija mnozenja i dvije operacije sabiranja su potrebne za implementaciju
NI&I estimatora, dok NGE zahtijeva M operacija sabiranja i M operacija mnozenja.
Takode, vazno je istaci i ¢injenicu da ¢e se racunska kompleksnost priblizno povecati
P puta, ukoliko se svi koraci algoritma izvrse P puta. Na primjer, ako je M = 4
i P = 2, tada ¢e predlozeni NMPPT algoritam zahtijevati 42 operacije sabiranja
i 44 operacije mnozenja. Za isti slucaj, EMPPT model-based algoritam opisan u
prethodnom poglavlju, koji ¢e u narednom poglavlju biti poreden sa ostalim MPPT
algoritmima, zahtijeva 32 operacije sabiranja i 66 operacija mnozenja [59].
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Rezultati simulacija

U ovom poglavlju su prikazani rezultati simulacija kojima su potvrdene predno-
sti predlozenih algoritama. Najprije je izvrsena komparativna analiza izmedu jedno-
stavnog NN modela panela (sekcija 3.2) i NN modela kompleksnije arhitekture, ¢cime
je dokazano da se solarni panel moze modelovati pomoc¢u vrlo jednostavne neural-
ne mreze. Drugi dio ovog poglavlja se odnosi na komparaciju predlozenog NMPPT
algoritma (sekcija 3.4) sa drugim MPPT algoritmima, i to u kombinaciji sa estima-

torima iradijanse opisanim u sekciji 3.4.2. Sve simulacije su izvrSene u softverskom
paketu Matlab R2017a/Simulink.

4.1 Komparativna analiza predlozenog modela ne-
uralne mreze sa modelom mreze drugacije ar-
hitekture

U cilju testiranja performansi razlicitih arhitektura NN modela panela, najprije
je formiran Simulink model ekvivalentnog elektri¢nog kola solarnog panela kako bi
se omogucilo prikupljanje podataka za treniranje neuralne mreze. Navedeni model
se sastoji od ukupno 90 solarnih ¢elija (5 serijski povezanih modula, koji se sastoje
od po 18 serijski vezanih ¢elija). Karakteristike solarne éelije, koje su odredene pri
iradijansi 1000 W/m?, date su u tabeli 4.1.

Struja kratkog spoja, I [A] 7.34

Napon praznog hoda, V,.[V] 0.6
Faktor kvaliteta diode, n 1.5
Serijska otpornost, R[2]  0.001

Tabela 4.1: Karakteristike solarne ¢elije

Vrijednosti ulaznih parametara neuralne mreze se zadaju u sljede¢im intervalima:
solarna iradijansa G € {50,1000}, temperatura 7" € {0,75} i izlazni napon panela
V € {0,54}, pri ¢emu se temperatura 7" konkretno odnosi na temperaturu solarne
¢elije, odnosno solarnog panela. Izlazni parametar mreze je izlazna struja panela I.
Analizirana su dva slucaja, pri ¢emu je u prvom slu¢aju usvojena mreza sa jednim
skrivenim slojem i tri neurona u njemu, a u drugom slucaju mreza sa dva skrivena
sloja koja se sastoje od ¢etiri i tri neurona, respektivno.

ol
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Takode, definisani su uslovi treniranja opisanih neuralnih mreza. Zeljena srednja
kvadratna greska MSE ima vrijednost 1 x 10719, Za treniranje mreza se koristi 50
uzoraka sa [-V krive, pri ¢emu su 50 parova (G,T) na slu¢ajan nac¢in odabrani iz
definisanog skupa vrijednosti.

Na kraju je izvrseno poredenje I-V karakteristika generisanih pomo¢u NN mo-
dela i ekvivalentnog kola panela istih karakteristika kao kod kola koriStenog pri
treniranju. Razmatrana su dva razli¢ita slucaja. U prvom sluc¢aju je definisana
konstantna vrijednost solarne iradijanse G = 800W/m?, dok su vrijednosti tem-
perature T' € {10°C,50°C,60°C,100°C}. U drugom slucaju se definise konstantna
vrijednost temperature 7' = 25°C, dok solarna iradijansa ima sljede¢e vrijednosti
G € {200W/m?, 600W /m*, 1000W /m?, 1400W /m*}. Uz to, u oba slucaja se izlazni
napon panela mijenja u opsegu V' € {0,54}. Osim toga, za testiranje mreze je uzeta
50001 tacka sa I-V, odnosno P-V krive. Takode, vazno je napomenuti da vrijednosti
temperature i iradijanse za koje je izvrSeno testiranje ne pripadaju trening setu NN
modela.

U nastavku su prikazani rezultati analize dva prethodno navedena NN modela,
koji se sastoje od razlicitog broja skrivenih slojeva i neurona.

4.1.1 NN model: jedan skriveni sloj, tri neurona

Dakle, u ovom primjeru je usvojena neuralna mreza koja ima jedan skriveni sloj
i tri skrivena neurona (NN3). Za treniranje mreze je potrebno 949 epoha, pri ¢emu
je postignuta srednja kvadratna greska 4.5 x 107°. Na slici 4.1 su date I-V i P-
V' karakteristike simuliranog panela, ozna¢ene punom linijom, i NN modela, koje
su oznacene pomocu tacaka. Pri tome, na slici 4.1a i 4.1b su prikazane I-V i P-V
karakteristike panela za konstantnu iradijansu i razlicite vrijednosti temperature, a
na slici 4.1c i 4.1d I-V i P-V karakteristike panela za konstantnu temperaturu i
razlicite vrijednosti iradijanse.

Moze se primijetiti da se, za vrijednosti podataka za koje je mreza istrenirana,
karakteristike modela mreze dosta dobro poklapaju sa karakteristikama simuliranog
modela. Medutim, u slucaju kada je temperatura 100°C, kao i u slucaju kada je
iradijansa 1400W/ m2, javlja se vrlo malo odstupanje od stvarnih vrijednosti, Sto je
i ocekivano s obzirom na to da ove vrijednosti izlaze iz opsega za koje je trenirana
mreza. Vazno je naglasiti da NN model dobro aproksimira karakteristiku panela na
¢itavom opsegu napona, te da je zbog bolje preglednosti z-osa ogranicena na 50V.
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Slika 4.1: Komparacija karakteristika simuliranog ekvivalentnog kola panela i NN3
modela neuralne mreze



4.1. KOMPARATIVNA ANALIZA PREDLOZENOG MODELA NEURALNE
MREZE SA MODELOM MREZE DRUGACIJE ARHITEKTURE 54

4.1.2 NN model: dva skrivena sloja, cetiri-tri neurona

U ovom primjeru je usvojen malo kompleksniji model neuralne mreze, koji se
sastoji od dva skrivena sloja, sa ¢etiri i tri neurona, respektivno (NN 43). Za treniranje
mreze opisane strukture je potrebno 5266 epoha, pri ¢emu je ostvarena srednja
kvadratna greska 6.2x 1078, Na slici 4.2 su date I-V i P-V karakteristike simuliranog
modela panela, oznacene punom linijom, i NN modela, koje su oznacene pomocu
tacaka. Pri tome, na slici 4.2a i 4.2b su prikazane [-V i P-V karakteristike panela
za konstantnu iradijansu i razli¢ite vrijednosti temperature, a na slici 4.2c i 4.2d
I[-V i P-V karakteristike panela za konstantnu temperaturu i razlicite vrijednosti
iradijanse.

Moze se zakljuciti da opisana neuralna mreza daje bolje rezultate od mreze NN,
ne samo za vrijednosti za koje je trenirana, ve¢ i za one koje znacajno odstupaju od
njih (slucaj kada je temperatura 100°C, kao i kada je iradijansa 1400W /m?).
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Slika 4.2: Komparacija karakteristika simuliranog ekvivalentnog kola panela i NN 43
modela neuralne mreze

4.1.3 Poredenje performansi NN3 i NN,3 modela

Na kraju, izvrSeno je poredenje performansi usvojenih modela neuralnih mreza.
U tabeli 4.2 su date vrijednosti gresaka koje se javljaju pri konstantnoj iradijansi i
promjeni temperature, dok su u tabeli 4.3 prikazane vrijednosti gresaka pri konstant-
noj temperaturi i promjeni solarne iradijanse. Konkretno, kao indikatori performansi
predstavljene su sljedece greske:

— MSE - srednja kvadratna greska ostvarena prilikom treniranja neuralne mreze
(za citav skup podataka koji se koristio za treniranje);

— MSEI - srednja kvadratna razlika izmedu struje simuliranog panela i struje
predvidene NN modelom (za validaciju je uzeta 50001 tacka sa I-V krive)

— MSEP - srednja kvadratna razlika izmedu snage simuliranog panela i snage
predvidene NN modelom (za validaciju je uzeta 50001 tacka sa P-V krive)

— EP —razlika izmedu maksimalne snage simuliranog panela i maksimalne snage
predvidene NN modelom
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Tabela 4.2: Pregled vrijednosti gresaka NN modela, pri promjeni temperature

NNy
G[W/m’| 800
T[°C] 10 50 60 100
MSE 4.4993x10°

MSEI  4.77x10% 3.77<10% 3.08<10°¢ 1.85x10™
MSEP 0.0098 0.0069 0.0049 0.3335
EP 5.92x10%  0.0895 0.1209 1.7650

NN 43
G[W/m’| 800
T[°C] 10 50 60 100
MSE 6.1961x10°

MSEI  4.70x10® 3.42x10%® 2.48x<10% 5.62x10°
MSEP  8.92x10° 4.23x10° 4.10x10°  0.0094
EP 1.06x10*  0.0027 0.0033 0.1042

Tabela 4.3: Pregled vrijednosti greSaka NN modela, pri promjeni solarne iradijanse

NN,
T[°C] 25
G[W/m? 200 600 1000 1400
MSE 4.4993,10°

MSEI  3.59x<10°% 3.51x10°% 3.64x10°¢ 9.55x10°
MSEP 0.0074 0.0071 0.0062 0.0773

EP 0.0219  0.1637  0.1992  0.1967
NN 43
T[°C] 25
G[W/m? 200 600 1000 1400
MSE 6.1961x10°

MSEI  1.16x107 7.70x10® 5.69x10% 4.20x108
MSEP  1.88x10* 1.16x10* 8.67x10° 7.77x107°
EP 0.0173 0.0039 0.0165 0.0236

Na osnovu podataka u tabeli 4.2 i tabeli 4.3, moze se primijetiti da model NN 43
daje bolje rezultate od NN3. Upravo to je i o¢ekivano, s obzirom na to da se NN 3
sastoji od viSe skrivenih slojeva, a samim tim i viSe skrivenih neurona. S druge
strane, model NN3 ima manju rac¢unsku kompleksnost, pri cemu i dalje ostvaruje
zadovoljavajuéu tacnost. Prema tome, zakljucuje se da neuralne mreze manje kom-
pleksnosti imaju moguénost postizanja rezultata zadovoljavajuce tacnosti, zbog cega
predstavljaju dobar izbor u modelovanju nelinearnog solarnog sistema.
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4.2 Komparativna analiza predlozenog NMPPT
algoritma sa drugim MPPT algoritmima

U ovoj sekciji je izvrseno poredenje performansi predlozenog NMPPT algoritma
sa drugim MPPT algoritmima, kao $to su model-free P&O algoritam sa varijabil-
nim perturbacionim korakom [69] (sekcija 2.4.1), model-based CNNMPPT algori-
tam [94] (sekcija 3.3) i EMPPT algoritam [59] (sekcija 2.6). Pri tome, EMPPT [59] i
CNNMPPT algoritmi koriste EEST i CNNEST estimatore iradijanse, respektivno.

U prvom dijelu je izvrsena komparacija navedenih MPPT algoritama pomocu
simuliranih podataka, pri ¢emu su [-V krive generisane od strane ekvivalentnog
kola panela. Razmatrano ekvivalentno kolo panela se sastoji od dva serijski povezana
modula, sa 60 serijski vezanih ¢elija po modulu, ¢iji su parametri: I, = 5.447A, Iy =
4.839 x 1072 A, R, = 309.047Q, Ry = 0.566%,V; = 1.807V . S druge strane,
u drugom dijelu se koriste eksperimentalni podaci, odnosno realne izmjerene I-V
krive koje ¢ine dio velikog dataseta obezbijedenog od strane National Renewable
Energy Laboratory (NREL) [103]. Za potrebe ove analize, odabran je dataset panela
koji je odreden NREL kodom: HIT05662. Pri tome, HIT05662 panel je modelovan
ekvivalentnim kolom ¢iji su parametri isti kao kod kola iz prvog dijela.

Vazno je napomenuti da je usvojena ona arhitektura NN modela koja je pokazi-
vala najbolje rezultate u razmatranim sluc¢ajevima. Prema tome, u svim primjerima
se primjenjuje NN model koji se sastoji od 4 skrivena neurona. CNNMPPT algori-
tam je, takode, kreiran od 4 neurona radi izvrSenja fer komparacije, dok su parametri
P&O i EMPPT algoritma odabrani tako da obezbjeduju najbolje performanse. Pa-
rametri predlozenog metoda su pu = 0.8,y = 50,6 = 1500 u prvom dijelu, odnosno
@ = 1.5, =50 u drugom dijelu analize.

4.2.1 Primjena simuliranih podataka

Dakle, u ovom dijelu se treniranje neuralne mreze vrsi pomoc¢u podataka generi-
sanih od strane ekvivalentnog kola panela, pri cemu se u tu svrhu koristi 200 uzoraka
sa I-V krive, odnosno 200 parova (G,T') ravnomjerno rasporedenih u okviru opsega
G € {50,1100} i T € {5,50}. Svaka I-V kriva se sastoji od 100 radnih tacaka. Na sli-
ci 4.3 su prikazane P-V karakteristike simuliranog panela (puna linija) i NN modela
(puna linija sa kvadratima) za vrijednosti iradijanse i temperature koje ne pripadaju
trening setu. Moze se primijetiti da se P-V karakteristike NN modela veoma dobro
poklapaju sa P-V karakteristikama simuliranog panela. Srednja kvadratna greska
MSE ostvarena na trening setu iznosi 2.92 x 107°, dok je MSE za validacioni set
3.81 x 1075,
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Slika 4.3: Komparacija P-V karakteristika panela generisanih od strane ekvivalent-
nog kola i NN modela panela

U prvom primjeru su analizirane performanse predlozenog NMPPT algoritma za
razlicite vrijednosti iradijanse, sa ciljem definisanja optimalnog broja puta izvrsenja
svih koraka algoritma P, kao i estimatora iradijanse koji ¢e se koristiti u daljim
analizama. Konkretno, u toku prvih 30 iteracija, vrijednosti iradijanse i temperature
iznose G = 925W/m? i T = 10°C, nakon ¢ega se mijenjaju na G = 725 W/m?
i T = 50°C. Estimacija iradijanse je najprije izvrSsena pomoc¢u NI&I estimatora.
Na slici 4.4b se moze primijetiti da NI&I estimator konvergira u 15 iteracija, za
P = 1. S druge strane, brzina konvergencije i NI&I estimatora i NMMPT algoritma
se poveCava za vece vrijednosti P (slika 4.4a). Osim toga, posmatran je i slucaj
kombinacije NGE estimatora iradijanse sa NMPPT algoritmom. Na osnovu slike
4.4b se moze zakljuciti da NGE ima vecéu brzinu konvergencije od NI&I, sto takode
uslovljava povecanje brzine konvergencije NMPPT algoritma. Uzimajuéi u obzir
balans izmedu brzine konvergencije i racunske kompleksnosti, u narednim analizama
su koristeni NMPPT algoritam i NI&I za P = 2.
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Slika 4.4: Performansa predlozenog algoritma za razlic¢ite vrijednosti P

Drugi primjer se odnosi na poredenje performansi NMPPT, P&O, EMPPT and
CNNMPPT algoritama pri nagloj promjeni solarne iradijanse i temperature. Naime,
iradijansa i temperatura do osamdesete iteracije imaju vrijednosti G = 320 W /m? i
T = 10°C, kada se poveéavaju na G = 725 W/m? i T" = 50°C. Posmatrajuéi sliku
4.5a, moze se zakljuciti da CNNMPPT algoritam obezbjeduje postizanje optimalnog
napona gotovo trenutno, dok je NMPPT, EMPPT i P&O algoritmima potrebno 8,
20 i 75 iteracija da dostignu stacionarno stanje, respektivno. Osim toga, kod P&O
algoritma se javljaju velike oscilacije u stacionarnom stanju, oko tacke maksimalne
snage. S druge strane, NMPPT pokazuje najmanju gresku u stacionarnom stanju,
bez pojave oscilacija. To se desava iz razloga sto NI&I obezbjeduje ve¢u tacnost od
EEST and CNNEST estimatora iradijanse, Ssto se moze primijetiti na slici 4.5b.
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Slika 4.5: Komparacija algoritama pri nagloj promjeni solarne iradijanse i tempera-

ture
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U posljednjem primjeru, iradijansa i temperatura se linearno mijenjaju u inter-
valima G € {50,1050}, i T € {5,55}. Posmatrajuéi sliku 4.6a, moze se zakljuciti
da NMPPT, EMPPT i CNNMPPT omoguc¢avaju dobro prac¢enje tacke maksimal-
ne snage. S druge strane, P&O algoritam ima najmanju brzinu konvergencije, dok
EMPPT pokazuje najveéu gresku u stacionarnom stanju. Takode, moze se primijeti-
ti da NI&I estimator iradijanse daje bolje rezultate u poredenju sa EEST i CNNEST
(4.6b).

Relativne greske izmedu predvidenih i stvarnih maksimalnih vrijednosti snage, za
razlicite vrijednosti iradijanse, su date u tabeli 4.4. Moze se primijetiti da predlozeni
NMPPT algoritam, nakon ulaska u stacionarno stanje, dostize tacku maksimalne
snage sa greSkom manjom od 0.001%. S druge strane, P&O, EMPPT i CNNMPPT
pokazuju relativne greske koje dostizu cak i vrijednosti 1.138%, 2.118% i 0.171%,
respektivno.

500

— NMPPT
— P&O

4004 prpppr
— — CNNMPPT
B 300 | — P
%
= 200 280
m — — — —

100 279.5

279
0 . . 119 1195 120
50 100 150 200
Diskretno vrijeme [k]
(a) Prikaz MPPT algoritama
— . . : >
§ 800 | ]
— 600 |
o]
2 - = ==
T 200 p — — — CNNEST
Hs-‘ 1 1 G
0 50 100 150 200

Diskretno vrijeme [k]

(b) Prikaz estimatora iradijanse

Slika 4.6: Komparacija algoritama pri linearnoj promjeni solarne iradijanse i tempe-
rature
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Tabela 4.4: Prikaz relativnih gresaka izmedu predvidene i stvarne vrijednosti mak-
simalne snage

k G P, Relativna greska predikcije (%)
NMPPT P&O EMPPT CNNMPPT

20 140  59.429 18.881 32.397 56.772 0.251
40 240 103.593 0.004 0.011 46.72 0.003
60 340 147.954 0.002 0.089 31.677 0.084
80 440  192.26 0.001 0.148 18.353 0.148
100 540 236.382 0.0001 0.224 6.007 0.171
120 640  280.24 0.001 0.339 0.366 0.159
140 740 323.775 0.0001 0.485 2.118 0.124
160 840  366.95 0.001 0.668 1.509 0.079
180 940 409.733 0.0001 0.885 1.708 0.036
200 1040 452.106 0.001 1.138 1.004 0.008

4.2.2 Primjena eksperimentalnih podataka

Za razliku od prethodnog slucaja, u ovom dijelu se neuralna mreza trenira po-
mocu 500 uzoraka sa I-V krive, odnosno 500 parova (G,T") ravnomjerno rasporedenih
u okviru opsega G € {50,1100} i T" € {5,50} (slika 4.7). Svaka I-V kriva se sastoji
od 180 radnih tacaka. Na slici 4.8 su prikazane P-V karakteristike panela za vrijed-
nosti iradijanse i temperature koje ne pripadaju trening setu. Konkretno, date su
mjerene P-V karakteristike panela (puna linija), kao i P-V karakteristike NN mo-
dela treniranog pomocu simuliranih podataka NN (tackasta linija sa zvijezdama) i
NN modela treniranog pomocu eksperimentalnih podataka NN, (isprekidana linija
sa kvadratima). Moze se primijetiti da se P-V karakteristike NN, modela poklapaju
veoma dobro sa mjerenim karakteristikama: MSE za trening set iznosi 0.0027, dok
je MSE ostvarena na validacionom setu 0.0028. S druge strane, MSE NN, modela
ima vrijednost 0.0612 na validacionom setu. Takode, vazno je napomenuti da ¢e
NMPPT/NI&I zasnovani na simuliranim podacima u nastavku biti oznaceni kao
NMPPT, /NI&I,, a u slu¢aju kada su zasnovani na eksperimentalnim podacima kao
NMPPT, /NI&I..
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Slika 4.7: Eksperimentalni podaci koristeni za treniranje NN, modela, odnosno
NMPPT, algoritma i NI&I, estimatora iradijanse
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Slika 4.8: Komparacija mjerenih P-V karakteristika i P-V karakteristika NN /NN,
modela

U prvom primjeru, izvrSena je komparacija MPPT algoritama pri nagloj pro-
mjeni iradijanse. Pri tome, iradijansa do osamdesete iteracije ima vrijednost G =
225 W /m?, kada se poveéava na G = 1132 W/m?. Posmatrajuéi sliku 4.9a, moze se
zakljuciti da CNNMPPT algoritam i sada obezbjeduje postizanje optimalnog na-
pona gotovo trenutno, dok je NMPPT., NMPPT,, EMPPT i P&O algoritmima
potrebno 40, 47, 48 i 75 iteracija da dostignu stacionarno stanje, respektivno. S dru-
ge strane, NMPPT, pokazuje najmanju gresku u stacionarnom stanju, kojeg redom
prate NMPPT,, EMPPT, P&O i CNNMPPT. To se desava iz razloga sto NI&I
obezbjeduje vec¢u tacnost od EEST i CNNEST estimatora iradijanse, sto se moze
primijetiti na slici 4.9b.
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Slika 4.9: Komparacija algoritama pri nagloj promjeni solarne iradijanse i tempera-
ture
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Konaé¢no, u posljednjem primjeru su razmatrana dva slucaja promjene iradijanse
i temperature, ¢ije se vrijednosti zadaju nasumicéno. Odgovarajuéi rezultati simulaci-
ja su prikazani na slikama 4.10 i 4.11, a na osnovu njih se mogu izvesti sli¢ni zakljucci
kao u prethodnom primjeru. Dakle, NMPPT, algoritam i NI&I, estimator bazirani
na eksperimentalnim podacima obezbjeduju najbolje performanse. S druge strane,
NMPPT, i EMPPT takode postizu zadovoljavajuce rezultate, P&O ima najmanju
brzinu konvergencije i velike oscilacije u stacionarnom stanju, dok CNNMPPT za
neke vrijednosti iradijanse pokazuje visoku tacnost, a za druge ima najgoru perfor-
mansu. Kada je rije¢ o estimatorima performanse, nakon NI&I, estimatora najbolje
performanse postize NI&I,, a manju tacnost pokazuju EEST i CNNEST.

Relativne greske izmedu predvidenih i stvarnih maksimalnih vrijednosti snage, za
razlicite vrijednosti iradijanse, su date u tabeli 4.4. Moze se primijetiti da NMPPT,
algoritam, nakon ulaska u stacionarno stanje, dostize tacku maksimalne snage sa
greskom manjom od 0.1%. S druge strane, NMPPT,, EMPPT, P&O i CNNMPPT
pokazuju relativne greske koje dostizu ¢ak i vrijednosti 0.2259%, 0.408%, 1.856% i
2.586%, respektivno.
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Slika 4.10: Komparacija algoritama pri razli¢itim varijacijama solarne iradijanse u
vremenu



4.2. KOMPARATIVNA ANALIZA PREDLOZENOG NMPPT ALGORITMA SA
DRUGIM MPPT ALGORITMIMA 64

250

— NMPPT,
.... NMPPT,
— P&O

— EMPPT
150 | — CNNMPPT

I Rna.x

50 r_ﬁ—Jm
100 200 300 400 500
Diskretno vrijeme [k]

(a) Prikaz MPPT algoritama

NI&I,
.......... NI&I, e
EEST
— — — CNNEST
G

200

247

Snaga [W]

350 354 358

1200

—_
o
(e}
(e}

800
600
400 |

200 - = =

Iradijansa [W/m?]

0 100 200 300 400 500
Diskretno vrijeme [k]

(b) Prikaz estimatora iradijanse

Slika 4.11: Komparacija algoritama pri razli¢itim varijacijama solarne iradijanse u
vremenu

Tabela 4.5: Prikaz relativnih gresaka izmedu predvidene i stvarne vrijednosti mak-
simalne snage

G P, ox Relativna greska predikcije (%)
NMPPT, NMPPT, EMPPT P& O CNNMPPT

110.2 22.77 0.06 0.082 0.408 1.856 1.834
1322 23.635 0.099 0.064 0.218 0.187 0.712
225.1  46.391 0.003 0.012 0.097 0.11 0.177
260.5  54.285 0.007 0.007 0.058 0.321 0.536
302.9  61.845 0.004 0.012 0.046 0.117 0.537
369.9  77.121 0.01 0.002 0.023 0.291 0.333
409.7  84.877 0.001 0.001 0.005 0.24 0.43

523.5  111.36 0.009 0.051 0.064 0.6328 0.016
613.3 120.578 0.006 0.267 0.023 0.027 0.04

653.8  133.64 0.007 0.01 0.016 1.746 0.046
713.40 153.97 0.0004 0.2259 0.2473 0.2680 0.9709
859.5  171.037 0.0001 0.005 0.002 0.006 0.262
946.8 198.125 0.001 0.142 0.163 0.72 0.572
1007.1  208.772 0.004 0.06 0.07 0.123 1.581

1084.3 228.473 0.003 0.173 0.118 0.209 2.586




Zakljucak

U ovom radu je izvrseno modelovanje fotonaponskog panela na bazi neuralne
mreze (NN model), kao jedne savremene soft-computing tehnike. Pri tome, primje-
na NN modela omogucava dobijanje eksplicitne zavisnosti izmedu generisane struje
panela, koja predstavlja izlazni parametar modela, i izlaznog napona panela, tempe-
rature solarne celije i solarne iradijanse, koji predstavljaju ulazne parametre modela.
Na taj nacin, izbjegnuta je upotreba iterativnih metoda za rjesavanje implicitnih
strujno-naponskih jednacina kojima se solarni panel najcesée predstavlja, te je tako
pojednostavljena rac¢unska slozenost modela.

Osim toga, razvijen je jednostavan gradijentni MPPT algoritam baziran na pre-
dlozenom NN modelu. Pri tome, NN model se koristi za proracun gradijenta P-V
karakteristike u zavisnosti od napona, sto omogucava brzo pracenje tacke maksi-
malne snage i visoku tacnost u stacionarnom stanju, bez pojave oscilacija. Dodatno,
predlozen je i estimator solarne iradijanse, koji se takode oslanja na predlozeni NN
model. Vazno je naglasiti da se ovaj NN model moze obuciti upotrebom eksperimen-
talnih podataka, kao i pomoc¢u podataka generisanih od strane ekvivalentnog kola
panela.

U cilju testiranja performansi razli¢itih NN modela panela (NN3 i NNy3), iz-
vrSena je simulacija rada solarnog panela u softverskom paketu Matlab R2017a/
Simulink. Na osnovu dobijenih rezultata se moze zakljuc¢iti da neuralne mreze sa
ve¢im brojem skrivenih slojeva i neurona postizu rezultate visoke tacnosti. S druge
strane, neuralne mreze jednostavnije arhitekture pokazuju malo manju, ali i dalje ve-
oma zadovoljavajucu tacnost. Uzimajuci u obzir balans izmedu postignute tacnosti
i racunske kompleksnosti, zakljucuje se da NN model manje kompleksnosti, a pri
tome prilicno zadovoljavajuée tacnosti, predstavlja odlican izbor u modelovanju ne-
linearnog solarnog sistema.

Takode, izvrsene su i simulacije u cilju poredenja predlozenog gradijentnog MPPT
algoritma sa drugim efikasnim MPPT tehnikama koje su dostupne u literaturi. Ko-
nacni rezultati pokazuju da predlozeni MPPT algoritam obezbjeduje veéu brzinu
konvergencije nego ostali algoritmi. Osim toga, dokazano je da predlozeni MPPT
algoritam, odnosno njemu odgovaraju¢i NN model, koji je zasnovan na eksperimen-
talnim podacima pokazuje najbolje performanse u stacionarnom stanju, dok MPPT
algoritam /NN model zasnovan na simuliranim podacima, takode, daje veoma za-
dovoljavajuce rezultate. Dodatno, predlozeni estimator iradijanse baziran na NN
modelu pokazuje bolju ili slicnu tacnost u odnosu na ostale razmatrane estimatore,
Sto je veoma vazno jer se estimatori iradijanse mogu koristiti i u druge svrhe, kao sto
su monitoring ili detekcija greske u solarnim sistemima. Konacno, predlozeni pristup
ne samo $to pokazuje visok stepen tacnosti, ve¢ ima i nisku racunsku kompleksnost
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Sto ga ¢ini podesnim za implementaciju na mikroprocesorskim platformama.

Predmet daljeg istrazivanja ¢e biti usmjeren na prakti¢nu relizaciju predlozenih
algoritama, kao i komparaciju njihovih performansi postignutih u realnim uslovima
sa numerickim rezultatima. Osim toga, buduéi rad ¢e biti posveéen analizi pojave
djelimi¢ne (neuniformne) zasjencenosti solarnog panela, kada dolazi do pojave vise
lokalnih maksimuma na P-V karakteristici panela. U tom sluc¢aju, predlozeni MPPT
algoritam bi trebalo da prepozna razliku izmedu lokalnog i globalnog maksimuma.
Takode, bi¢e analizirane performanse predlozenog NN modela u drugim real-time
primjenama, kao Sto su monitoring rada solarnog sistema, detekcija kvarova u so-
larnom sistemu, ili predikcija proizvodnje elektri¢ne energije solarnog sistema.
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Prilog

U nastavku je prikazan programski kod realizovan u Matlab-u r2017a, pomoc¢u
kojeg su izvrSene simulacije opisane u radu. Najprije je dat osnovni kod, a zatim
pojedinacne funkcije kojima su definisani NMPPT, P&O i EMPPT algoritmi.

close all

clear all

set (groot, 'defaulttextInterpreter', 'latex')

set (groot, 'defaultAxesTickLabelInterpreter', 'latex')
set (groot, 'defaultLegendInterpreter', "latex"')

load .\data\podaciT.mat

load .\data\mreza.mat

netl=net{4};

boje=lines (10);

o\
o°

mi=1.5;gama=50; dv=5; P=2; N1=4;

ymaxi=netl.inputs{l}.processSettings{l}.ymax;
ymini=netl.inputs{l}.processSettings{l}.ymin;
ymaxo=netl.outputs{2}.processSettings{1l}.ymax;
ymino=netl.outputs{2}.processSettings{1l}.ymin;
xmaxi=netl.inputs{l}.processSettings{1l}.xmax;
xmini=netl.inputs{l}.processSettings{1l}.xmin;
xmaxo=netl.outputs{2}.processSettings{1l}.xmax;
xmino=netl.outputs{2}.processSettings{1}.xmin;

o\
o

Wl=netl.IW{1l};
W13=netl.IW{1l}(:,3);
Wll=netl.IW{l}(:,1);
W2=netl.LW{2};
bl=netl.b{1};

%% 1inicijalizacija
Sestl(1)=1000;Sest2(1l)=15;Sest3(1)=15; Sestd4(1l)=10;Sest5(1)=10;
v1(1)=30; v2(1)=30; v3(1)=30; v4(1)=20; v5(1)=20;

B=160;
for n=1:B
if n<=80

k=31; % bira se kriva 31
V=VData{k}; I=IData{k}; s=SData{k} (1) ; T=TData{k} (1) ;
Pm(1l)=max (PData{k});
else
k=75; % bira se kriva 75
V=VData{k}; I=IData{k}; s=SData{k} (1) ; T=TData{k}(1); dv=0.5;

76



s

end
Ss (n)=s;
Pm(n)=max (PData{k});

%% NMPPT

il(n)=interpl (V,I,vl(n)); %struja koja odgovara naponu v (n)

Pl (n)=vl(n)*il(n);

[vl(n+1l),Sestl (n+l) ]=nmppt (vl(n),il (n), Sestl(n),netl,T,P, W13, W11, W1, ...
W2,bl,mi, gama, xmaxi, xmini, xmaxo, xmino, ymaxi, ymaxo, ymini, ymino) ;

%% P&O
i2 (n)=interpl(V,I,v2(n)); %struja koja odgovara naponu Vv (n)
P2(n)=v2(n)*i2(n);
try
[v2(n+1l),dV]=PandO(v2(n),i2 (n),v2(n-1),1i2 (n-1),dV);
catch
v2 (n+tl)=v2(n)+1l; i2(n)=i2(n)+0.1;
end

i3 (n)=interpl (V,I,v3(n)); %struja koja odgovara naponu v (n)
P3(n)=v3(n)*i3(n);
[v3(n+l) Sest3(n+l)]=emppt (v3(n),i3(n), TData{k}(1),Sbata{k}(1));

%$% CNNMPPT

i4(n)=interpl (V,I,v4(n)); %struja koja odgovara naponu v (n)
P4 (n)=v4 (n)*id (n);
sest4=netc2{N1} ([IData{k} (1) ;VvData{k}(1)1);

Sestd (n)=sest4 (1) ;

mpp=netcl{N1} ([Sest4 (n); TData{k}(1)1);

[v4 (n+1) ]=mpp (1) ;

end

hold on

stairs(1:B,P1, 'linewidth', 0.7, 'color',boje(1l,:));
stairs(1:B,P2, 'linewidth', 0.5, 'color',boje(2,:));
stairs(1:B,P3, 'linewidth', 0.7, 'color',boje(4,:));
stairs(1:B,P4,'—-'", "linewidth',0.7, 'color', [0.5 0.5 0.5]);
stairs(1:B,Pm,'-", 'linewidth',0.7, 'color',boje(5,:), 'markersize',1);
ylabel ('Snaga'); hold on;

x1lim([1 BJ)

yl=ylim;

ylim([yl(1l) yl(2)+10])

a=gcft;

ylabel ('Snaga [W]'); hold on;

set (gca, 'FontSize',7.2)

grid on

box on

l=legend ('NMPPT', 'P\&O', "EMPPT', 'CNNEST', '$P_{\rm{max}}s");
1.ItemTokenSize=[10;18];
1.Position=[0.6838 0.1621 0.2201 0.3484];
legend box on

a=gcft;

xlabel ('Diskretno vrijeme[$\it{k}$1")

set (a, 'Units', 'centimeters')

set (a, 'position', [1 10 8.88 4.4])

o\
o\



axl = axes('Position',[0.1 0.1 10 10], 'box','on'");
fig = gcf;

fig.CurrentAxes = axl;

set (ax1l, '"FontSize',7.2);

axl.Position=[0.3440 0.5931 0.1493 0.2812];

hold on
stairs(1:B,P1(1:B), 'linewidth',0.7, 'color',boje(l,:));
:B,P2(1:B), "linewidth',0.7, 'color',boje(2,:));

1

1
stairs(1:B,P3, 'linewidth', 0.7, 'color',boje(4,:));
1
1

(
stairs(
(
stairs(1:B,P4,'—-", '"linewidth',0.7, 'color', [0.5 0.5 0.51);
stairs(1:B,Pm(1:B),"'-', "linewidth',0.7, 'color',boje(5,:));
x1lim([72 B/21)
xticks ([72:2:B/2])
ylim([146 146.8])
set (ax1l, '"FontSize', 6)

o
o

ax2 = axes('Position',[0.1 0.1 10 10], 'box','on');

fig = gcf;

fig.CurrentAxes = ax2;

ax2.Position=[0.7304 0.5931 0.1493 0.2812];
hold on

stairs(1:B,P1(1:B), 'linewidth',0.7, 'color',boje(l,:));
stairs(1:B,P2(1:B), 'linewidth',0.7, 'color',boje(2,:));
stairs(1:B,P3, 'linewidth', 0.7, 'color',boje(4,:));
stairs(1:B,P4,'--", "linewidth',0.7, '"color', [0.5 0.5 0.51);
stairs(1:B,Pm(1:B),"'-', "linewidth',0.7, 'color',boje(5,:));
xticks ([152:2:B])

x1lim([154 B])

ylim([296.2 297.85])

set (ax2, '"FontSize', 6)

o
o

print (gcf, '..\Figures\fig7a.eps', '-depsc', '-r0")

figure

stairs(1l:B,Sestl(1:B), 'linewidth',0.7, 'color',boje(l,:));
hold on

stairs(1l:B,Sest3(1:B), 'linewidth',0.7, 'color',boje (4, :));
stairs(1:B,Sest4(1:B), '——'","linewidth',0.7, 'color', [0.5 0.5 0.5]);
stairs(1:B,Ss(1:B), 'linewidth',0.7, 'color',boje(5,:));
ylim([290 750])

a=gcft;

set (a, 'Units', 'centimeters')

set (a, "'position', [1 10 8.88 3.5])

xl=xlabel ('Diskretno vrijeme [$\it{k}$]")

ylabel ('Iradijansa [$\rm{W/m~2}$]1")

set (gca, 'FontSize',7.2);

grid

l=legend('NI\&I', "EEST', 'CNNEST', '$GS");
1.Position=[0.6441 0.1985 0.2598 0.3558];

print (gcf,'..\Figures\fig7b.eps', '-depsc','-r0")

%% NMPPT

function [v, Sest, Test]=nmppt (v,i,Sest,net,T,P,W13,W1ll,Wl,W2,bl, mi, ...

gama, xmaxi, xmini, xmaxo, xmino, ymaxi, ymaxo, ymini, ymino)
for m=1:P
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iest=net ([Sest;T;v]);
p=[Sest;T;v];
p=(ymaxi-ymini) .* (p—xmini) ./ (xmaxi-xmini)+ymini;
d=(ymaxi-ymini) ./ (xmaxi (3) —xmini (3) ) * (xmaxo—-xmino) ./ (ymaxo-ymino) ;
izvod= dxsum(W1l3.*W2'.x (l-tansig (Wlxp+bl)."2));
v=v+mi* (iest+v*izvod);
%% estimator iradijanse
e=iest-1i;
Sest=Sest—-gamaxe;
end

%% P&O
function [Vopt dV]=PandO (Vpv, Ipv,Vpret, Ipret,dV)
Vmax=3;
Ppv = Vpv*Ipv;
Ppret=Vpret«Ipret;
Vopt=Vpret;
if (Ppv-Ppret) > 0
if (Vpv-Vpret) > O
Vopt= Vopt + deltaV;
else
Vopt = Vopt - dv;
end
else
if (Vpv-Vpret) > O
Vopt = Vopt - dv;
else
Vopt
end
end
dv=0.5+«dv+0.2xabs ( (Ppv-Ppret) / (Vpv-Vpret) ) ;
dV=min (dV, 5) ;
dV=max (dv,0.1) ;
if (Ipv-Ipret)>0.1%x5.456
dvV=Vmax;
end
end

Vopt + dV;

%% EMMPT

function [V,G]=emppt(V,i,T,S)
%% parametri

Tref=298.15; T=T+273.15;Gref=1000;
Vref=41.58; Iscref=5.456;
Iref=5.1;
Rshref=3.090478000000000e+02;
Rs=0.5633; Ns=60;
alfa=0.0016368;

beta=-0.1353;

n=1.1725;

Np=1;

Nser=2;

Egref=1.121;

dg=-2.6770e-04;
Eg=Egref«* (1+dgx (T-Tref));
k=physconst ('Boltzmann') ;
g=1.60217646%x10"-19;
I0ref=4.8398x10"-12;
Iphref=5.4756;
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Vtref=(nxk+Tref*Ns) /qg;

kl=n+k/qg;

%% estimacija iradijanse

dI=i-Iref;

dv=V-Vref;

G=Gref* (Iscref+dI) ./ (Iscref-alfa/betax* (RsxdI+dV));

%% update parametara kola

Iph=Np=* [Iphref+alfax* (T-Tref) ] «G/Gref;

I0=Np*IOrefx (T/Tref) "3+exp(l/klx (Egref/Tref-Eg/T));
Vt=Vtref* (T/Tref) xNser;

Rsh=Rshrefx (Gref/G) ;

%% racunanije gradijenta

g=Rs*I0*Rsh*exp (Rshx (RsxIph+Rs*I0+V) /Vt/ (Rs+Rsh)) /Vt/ (Rs+Rsh) ;
I=-V/ (Rs+Rsh) +Rsh+* (I0+Iph)/ (Rs+Rsh) -lambertw (g) *Vt /Rs;

o\
o

gl=1./(g+texp (lambertw(g)));
g2=Rs*I0*Rsh”2xexp (Rsh* (Rs*Iph+Rs+I0+V) /Vt/ (Rs+Rsh) )/ (Vt~2* (Rs+Rsh) "2);
V=V+1.5% (I-V+[1/ (Rs+Rsh) +Vt/Rsxgl*xg2]);
function y=lambert (x)
eps=0.4586887;
y=(l+eps)*1log (6/5*x./ (log(12/5+x./1log (1+12/5%x))))—...
eps*1og (2*«x./log(1+2*x));
if x<le-8
y=0;
end
end
end



