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چكيده: سیستم های خورشیدی برای استخراج حداکثر توان قابل تحویل به بار هنگام تغییر شرایط آب و هوایی نیازمند به تحویل ماکزیمم ولتاژ پنل خروجی خود دارند. یعنی باید اطمینان حاصل شود که نقطه بهره برداری از پنل نزدیک به مقدار حداکثر است . از این رو در این مقاله از یک روش جدید ردیابی توان استفاده شده است که برپایه ترکیب شبکه های عصبی و یک الگوریتم فراابتکاری به نام بهینه سازی چند نظمی می باشد تا بتواند  بر مشکلات روش های مرسوم ناشی از کند بودن در پاسخ گویی به تغییرات دما و تابش غلبه نماید. بنابراین سعی شده است تا با روش آموزش جدید برپایه الگوریتم فرا ابتکاری وزن های شبکه عصبی را به نحوی آموزش داد تا در صورت هر تغییری در دما و یا تابش کنترل کننده به سرعت به این تغییرات پاسخ دهد. برای نمایش دادن کارایی از روش پیشنهادی در انتها نتایج با روش های مرسوم و شبکه عصبی که وزن های آن بهینه نشده است در سناریوهای مختلف مقایسه می گردد که نشان از سرعت بالاتر  و فراهم آوردن توان بیشتری در خروجی با حداقل نوسانات خواهد بود.واژه هاي كليدي: شبکه عصبی ،  بهینه سازی چند نظمی ، ردیابی حداکثر نقطه توان نوع مقاله: پژوهشیA novel algorithm for tracking power in solar cells based on neural network trained with multi verse optimization algorithm
Abstract:  

Solar systems need to deliver their output panel voltage to extract the maximum power that can be delivered to the load when the weather conditions change. Such energy compatibility should perform well. That is, it must be ensured that the panel's operating point is close to the maximum value. Therefore, in this article, a new method of power tracking is used, which is based on the combination of neural networks and a meta-heuristic algorithm called multi-order optimization, in order to overcome the problems of conventional methods caused by being slow to respond to temperature changes. and the radiation prevails. Therefore, it has been tried to train the weights of the neural network with a new training method based on the meta-heuristic algorithm so that it can quickly respond to these changes in case of any change in the temperature or the radiation of the controller. To show the efficiency of the proposed method, the results are compared with conventional methods and neural network whose weights are not optimized in different scenarios, which will show higher speed and provide more output power.
Keywords: Neural network, multi-verse optimization, maximum power point tracking.
تاریخ ارسال مقاله  : -/-/1395تاریخ پذیرش مقاله    : -/-/1395نام نویسنده​ی مسئول : دکتر محمد عابدینینشانی نویسنده​ی مسئول : ایران – بروجرد  – دانشگاه آیت الله بروجردی – دانشکده ی برق1- مقدمه
نياز به توزيع گسترده انرژي باعث شده كه منابع انرژي هاي تجديدپذير نظير باد ،خورشيد و پيل هاي سوختي بسيار مهمتر از گذشته تلقي شوند ]1[.
فناوری‌های انرژی تجدیدپذیر  به عنوان مسیرهای ایمن‌تر برای حرکت به سوی انرژی پایدار در بخش برق در نظر گرفته شده‌اند [2]. با این حال، علیرغم در دسترس بودن آنها، منابع انرژی تجدیدپذیر به طور طبیعی متغیر هستند. به عنوان مثال، خورشید و باد پایدار نیستند زیرا تابش خورشیدی و سرعت باد به طور مداوم در حال تغییر است [3]. علاوه بر این، سیستم‌های فتوولتائیک (PV) 
از ماژول‌های خورشیدی برای جمع آوری انرژی خورشید استفاده می‌کنند، اما بازده تبدیل این ماژول ها هنوز هم بسیار پایین است و حداکثر بهره‌وری از انرژی خورشید را محدود می‌کند [4]. به همین دلیل، در حال حاضر از روش‌های کنترلی مختلفی برای ردیابی حداکثر توان از این سیستم‌های انرژی استفاده می‌شود. بنابراین نیاز به محاسبات الگوریتمی است تا ماژول PV را با حداکثر توانی که می‌تواند تحت هر شرایط محیطی تولید کند، کار کند [5]. این الگوریتم ها به عنوان الگوریتم های ردیابی نقطه حداکثر توان
  (MPPT) نامیده می شوند. دسته بندی و فهرست کاملی از الگوریتم های MPPT متعدد در [6، 7] ارائه شده است. روش‌های MPPT می‌توانند بر اساس روش‌های ردیابی به چهار دسته طبقه بندی شوند: روش‌های کلاسیک، روش‌های هوشمند، روش‌های بهینه‌سازی و روش‌های ترکیبی [6-11]. علاوه بر این، کارایی هر روش ردیابی بر اساس ظرفیت آن در بررسی توان ماکسیمم در شرایط مختلف آب و هوایی محیطی متفاوت است. 
روش‌های کنترل کلاسیک شامل : تداخل و مشاهده
 [12] ، روش صخره نوردی
[13] ، روش ولتاژ ثابت و جریان اتصال کوتاه [15 و 14]، روش کندوکتانس افزایشی [16]، می باشند. این روش‌ها در شرایط تابش ثابت بهترین عملکرد را دارند. با این حال با این روش ها، نوسان ها در نزدیکی نقطه توان ماکسیمم در حین ردیابی بیشتر است که در نهایت منجر به عملکرد ضعیف سیستم های فتوولتائیک می گردد. 

روش‌های هوشمند از یادگیری ماشین برای رسیدن به نقطه توان ماکسیسم خود بهره می برند که شامل: شبکه عصبی مصنوعی
 ( Ann) [19-17]، منطق فازی [20و21]، روش مبتنی بر دنباله فیبوناچی [22] می باشند. دسته سوم شامل روش های بهینه سازی می باشند که به دلیل مزایای خاص آنها نسبت به الگوریتم‌های معمول، روش های بهینه سازی فرا ابتکاری به شدت مورد توجه قرار گرفته‌اند. این روش‌ها برای یافتن پاسخ های بهینه ای از مسائل پیچیده دنیای واقعی استفاده می‌شوند از مهم ترین این روش ها می توان به الگوریتم حرکات پرندگان[23]، الگوریتم رقابت استعماری [24]، الگوریتم گرگ خاکستری [25]  اشاره نمود.  گروه چهارم مربوط به الگوریتم های ترکیبی می باشند که از ترکیب روشهای سه دسته قبلی معرفی شده اند  [26-28]. در [29]، یک الگوریتم ردیابی حداکثر توان با استفاده از روش تحلیل عددی توسعه داده شده است و نتایج با استفاده از سه پنل خورشیدی مجزا اعتبار سنجی شده است. نتایج نشان می دهد روشP&O ارائه شده دارای همگرایی سریع‌تری نسبت به روش مرسوم P&O  دارد اما در این مقاله نیز عدم قطعیت در شرایط جوی بررسی نشده است. در [30]، یک روش بهبود داده شده بر اساس الگوریتم ازدحام نمک پیشنهاد می‌کند. برای تقویت ظرفیت اکتشافی الگوریتم، از یک روش جدید جهت اصلاح دامنه جستجوی اولیه استفاده می‌شود، در نتیجه به سرعت در نزدیکی نقطه حداکثر توان قرار می‌گیرد. شرایط سایه جزئی بر حداکثر تولید توان از آرایه خورشیدی تأثیر منفی می گذارد. برای غلبه بر این مسئله، در مرجع [31]،  یک الگوریتم جدید ردیابی نقطه توان حداکثر مبتنی بر هوش ازدحام هیبریدی را پیشنهاد کرده است، یعنی ترکیب الگوریتم شکارچی دریایی - بهینه‌سازی ازدحام ذرات بر روی یک توپولوژی خورشیدی مبتنی بر جایگشت 4×4 پیشنهاد شده، اجرا شده است. روش پیشنهادی با به‌روزرسانی سرعت در سه مرحله فرآیند رسیدن به حداکثر توان را بهبود می‌بخشد. یک الگوریتم پیشرفته به نام رسانایی تفاضلی تطبیقی بهبود یافته در [32] ، با استفاده از قانون کیرشهوف در چارچوب یک مدل دیود منفرد معرفی شده است. تجزیه و تحلیل نتایج نشان داده است که امپدانس ماژول‌های PV با افزایش تابش کاهش می‌یابد، در حالی که امپدانس بار تا حد زیادی بی‌تأثیر باقی خواهد ‌ماند که با کاربردهای PV همسو می باشد. در [33] ، یک استراتژی جدید برای ردیابی حداکثر نقطه توان با استفاده از الگوریتم گرگ خاکستری معرفی می‌کند که مکانیزم جستجوی روش بهینه سازی بهبود داده شده است که هم قابلیت جستجو و هم سرعت همگرایی الگوریتم را افزایش می دهد.

در این مقاله از ساختار شبکه عصبی بهبود داده شده برای طراحی کنترل کننده سیستم ردیاب سلول خورشیدی به علت مشکلات روش های مرسوم ناشی از کند بودن در پاسخ گویی به تغییرات دما و تابش استفاده شده است. دو مورد دما و تابش به عنوان وردی و  سیکل کاری مبدل بوست به عنوان خروجی شبکه عصبی مدلسازی می گردد برخلاف روش های مرسوم برای آموزش شبکه عصبی از الگوریتم بهینه سازی چند نظمی به علت سرعت بالای آن در رسیدن به مقدار بهینه برای آموزش وزن های شبکه عصبی استفاده شده است تا دقت و سرعت آموزش افزایش داده شود، استفاده از شبکه‌های عصبی پیشناعد شده در ردیابی نقطه حداکثر توان پنل‌های خورشیدی، یک رویکرد پیشرفته و کارآمد است که می‌تواند بازدهی، دقت و قابلیت اطمینان سیستم‌های خورشیدی را به طور قابل توجهی بهبود بخشد و تلفات انرژی را به حداقل برساند و حداکثر توان ممکن را از پنل‌های خورشیدی استخراج کند. در نهایت نتایج با روش عصبی آموزش داده شده به روش لونبرگ-مارکوارت و روش تداخل و مشاهده مقایسه می گردد. از مهم ترین ویژگی های این مقاله می توان به موارد زیر اشاره نمود:
· نقطه حداکثر توان در زمان کوتاه تر با حداکثر توان دقیق بدست می آید.
·  زمان پاسخ سیستم، سریع بوده و نوسانات کمتر  در مقایسه با روش سنتی و هوشمند
· روش پیشنهادی عملکرد مناسب تری در هنگام تغییر پارامترهای محیط خواهد داشت 

بخش های ادامه مقاله عبارتند از: در قسمت دوم مدل سازی سیستم های فتوولتائیک آورده شده است.معرفی شبکه عصبی و کاربرد آن در طراحی کنترل کننده MPPT در بخش سوم  بیان می گردد. پیاده سازی روش فراابتکاری برای بهینه کردن  وزن های شبکه عصبی در بخش چهارم آورده شده است و در بخش پنجم نتایج شبیه سازی بحث خواهد شد.
2- مدل سازی سیستم مورد مطالعه
دراین قسمت مدل ریاضی از سیستم فتوولتائیک و مبدل بوست را جهت مدل سازی در نرم افزار متلب ارائه می گردد.
1-2-  سیستم فتوولتائیک
یک ماژول PV از سلول های PV تشکیل شده است که به صورت سری و موازی جفت به یکدیگر متصل شده اند. این ترکیب سری و موازی، ولتا ژ و جریان آرایه را افزایش می دهد. 

مدار الکتریکی یک سلول خورشیدی متشکل از منبع جریان، دیود، و مقاومت‌های سری و موازی است تا ویژگی‌های واقعی سلول خورشیدی را به بهترین شکل بیان کند. مقاومت های سری و موازی به ترتیب نشان دهنده تلفات جریان نشتی و تلفات مقاومت تماسی در یک سلول خورشیدی است. در شکل (1) مدار معادل یک ماژول PV نمایش داده شده است.
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شکل (1) مدار معادل یک ماژول PV
معادله ای که رابطه تابش خورشید با جریان تولید شده را توصیف می کند به شرح زیر است:
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 جریان اشباع معکوس دیود، 
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ولتاژ معکوس دیود، 
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  ثابت بولتزمن، 
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بار الکتریکی و 
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دمای پیوند برحسب کلوین می باشد. منحنی های P-V و I-V برای سیستم PV با تابش یکنواخت در شکل های  (2) و (3) نشان داده شده است. 
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شکل (2) منحنی های I-V و P-V تحت دمای مختلف
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شکل (3) منحنی های I-V و P-V تحت تابش های مختلف

2-2- مدل مبدل بوست
یک مبدل Dc/Dc یک بخش را برای هر سیستم MPPT تشکیل می‌دهد. این مبدل بین بار و مدل PV به کار گرفته می‌شود که در شکل 4 نمایش داده شده است]30[.
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شکل 4- بلوک دیاگرام یک سیستم MPPT
 که با تغییر سیکل کاری امکان‌پذیر می‌باشد. با تغییر سیکل کاری می‌توان به نقطه‌ای ماکزیمم توان دست یافت.

در حالتی که
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  است مبدل مفروض به صورت یک مبدل Buck است در یک مبدل Buck رابطه ولتاژ خروجی عبارت است از:
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 ولتاژ خروجی و 
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 ولتاژ ورودی است و مپدانس انتقالی نیز برابر است با:
  (3)   
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 امپدانس خروجی و 
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 امپدانس   ورودی دیده شده توسط منبع می‌باشد. می‌توان با تغییر D مقاومت دیده شده توسط منبع را تغییر داد.
اگر 
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  باشد مبدل مفروض به صورت یک مبدل بوست عمل خواهد کرد. رابطه ولتاژ خروجی در این مبدل عبارت است از:
      (4)  
                                           

[image: image19.wmf]1

i

o

V

V

D

=

-


3-شبکه عصبی
یک شبکه عصبی مصنوعی ایده‌ای است برای پردازش اطلاعات که از سیستم عصبی زیستی الهام گرفته شده و مانند مغز به پردازش اطلاعات می‌پردازد . عنصر کلید کلیدی این ایده ، ساختار جدید سیستم پردازش اطلاعات است. 
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شکل (5) - ساختار یک نورن طبیعی
این سیستم از شمار زیادی عناصر پردازشی فوق العاده بهم پیوسته به نام نرون تشکیل شده ( شکل (5) ) که برای حل یک مسئله با هم هماهنگ عمل می‌کنند و توسط سیناپس‌ها (ارتباطات الکترومغناطیسی) اطلاعات را منتقل می‌کنند.
1-3- ساختار شبکه عصبی
در مدل شبکه عصبی مصنوعی به هر ورودی یک وزن (w1,…….,wm)  اختصاص می دهیم که در شکل (6) نمایش داده شده است. این وزن‌ها در واقع اهمیت ورودی‌ها برای ما هستند، یعنی هر چه وزن بیشتر باشد، ورودی برای آموزش شبکه مهم تر است. سپس تمامی ورودی‌ها با هم جمع شده و به صورت یک‌لایه به آکسون وارد می شوند. در مرحله بعد تابع فعال ساز را بر روی داده‌ها اعمال می‌کنیم. تابع فعال ساز در واقع نسبت به نیاز مسئله و نوع شبکه عصبی ما تعریف می شود. این تابع شامل یک فرمول ریاضی برای بروزرسانی وزن‌ها در شبکه است.

پس از انجام محاسبات در این مرحله اطلاعات ما از طریق سیناپس های خروجی وارد نرون دیگر می‌شوند، و این مرحله تا جایی ادامه پیدا می‌کند که شبکه اصطلاحا train شده باشد.
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شکل (6) - ساختار کلی یک شبکه عصبی
در این مقاله از ساختار شبکه عصبی بهبود داده شده برای طراحی کنترل کننده سیستم ردیاب سلول خورشیدی به علت مشکلات روش های مرسوم ناشی از کند بودن در پاسخ گویی به تغییرات دما و تابش استفاده شده است. در روش های مرسوم استفاده از کنترل کننده های ها دو مورد دما و تابش به عنوان وردی و  سیکل کاری مبدل بوست به یکی از رایج‌ترین انواع شبکه‌های عصبی که در این زمینه به کار می‌رود، شبکه عصبی پرسپترون چندلایه
  (MLP)است. این نوع شبکه به دلیل ساختار ساده و توانایی در تقریب توابع پیچیده، برای پیش‌بینی و بهینه‌سازی توان خروجی پنل‌های خورشیدی مناسب است. علاوه بر MLP، از شبکه‌های عصبی بازگشتی و شبکه‌های عصبی پیچشی نیز ممکن است استفاده شود، به ویژه اگر داده‌ها دارای ویژگی‌های زمانی یا مکانی خاصی باشند که نیاز به تحلیل دقیق‌تری دارند[35 و 36]،.همچنین، روش‌هایی مانند یادگیری تقویتی عمیق نیز می‌توانند برای بهینه‌سازی فرآیند MPPT مورد استفاده قرار گیرند. این روش‌ها با یادگیری از تعاملات با محیط و دریافت پاداش بر اساس عملکرد، می‌توانند راهکارهای موثری برای ردیابی نقطه حداکثر توان ارائه دهند. در این مقاله نیز جهت پیاده سازی کنترل کننده پیشنهادی از شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با دو ورودی و یک خروجی با 6 لایه پنهان مشابه شکل (7) استفاده شده است.
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شکل (7) – ساختار شبکه عصبی استفاده شده
4-  بهینه سازی چند نظمی
الگوریتم بهینه‌سازی چند نظمی
 (MVO)  یکی از الگوریتم‌هایی است که اخیراً توسط سید علی میرجلیلی معرفی شده است که از مفاهیم تئوری چند نظمی تحت تأثیر قرار می‌گیرد. طبق مفاهیم مربوط به این الگوریتم، جهان ما ممکن است یکی از تعداد کمی از جهان‌هایی باشد که ممکن است وجود داشته باشد. تئوری زیربنای این واقعیت به سفیدچاله ها، سیاه چاله ها و کرم چاله ها وابسته است. در این الگوریتم، کرم‌چاله‌ها وظیفه بهره‌برداری را بر عهده دارند و ترکیب سیاه‌چاله‌های سفید و سیاه بخش اکتشاف را کنترل می‌کنند. فرض می کنیم که هر راه حل با یک جهان نشان داده شود و هر متغیر در هر جهان یک شیء در آن است. علاوه بر این، به هر راه حل یا جواب یک نرخ تورم اختصاص می یابد، که متناسب با مقدار عملکرد تابع تناسب مربوط به راه حل است. همچنین در این الگوریتم از اصطلاح زمان به جای تکرار استفاده می کنیم زیرا این یک اصطلاح رایج در نظریه و کیهان شناسی چند نظمی است. در شکل (8) مراحل تشکیل جهان های مختلف به همراه جابجایی اشیا از طریق سیاه چاله ها، سفید چاله ها و کرم چاله ها نمایش داده شده است. 
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شکل (8) - نحوه شکل دهی بهترین جواب  ]29[.
قوانین استفاده شده در این الگوریتم در زیر آورده شده است:

· بالاتر بودن نرخ تورم نشان می دهد که تعداد سفیدچاله نسبت به سیاه چاله ها  بیشتر است.
· جهان‌هایی که نرخ تورم بالاتری دارند، اشیا را از میان سفیدچاله‌ها حرکت می‌دهند و جهان‌هایی که نرخ تورم کمتری دارند، اشیا را از طریق سیاه‌چاله‌ها می‌پذیرند.
· اشیا در همه جهان‌ها به‌طور تصادفی از طریق کرم‌چاله‌ها به سمت بهترین جهان حرکت می‌کنند، بدون در نظر گرفتن نرخ تور
اشیاء مجاز به حرکت بین جهان های مختلف از طریق تونل های سفید چاله یا سیاه چاله هستند. هنگامی که یک تونل سفید یا سیاه بین دو جهان برقرار می شود ، جهان با نرخ تورم بالاتر دارای یک سفیدچاله است، در حالی که جهان با نرخ تورم کمتر دارای سیاه چاله است. سپس اشیاء از سفیدچاله های جهان منبع به سیاه چاله های جهان مقصد منتقل می شوند. این مکانیسم به جهان اجازه می دهد تا به راحتی اشیاء را تبادل کند. به منظور بهبود کل نرخ تورم جهان ، فرض را بر این می گذاریم که جهان هایی که نرخ تورم بالایی دارند ، احتمالاً سفیدچاله های بسیار بالایی دارند. در مقابل ، جهان هایی که نرخ تورم پایینی دارند ، احتمال بالای سیاه چاله ها زیاد است. بنابراین ، همیشه امکان انتقال اشیاء از جهان با نرخ تورم بالا به جهانی با نرخ تورم پایین وجود دارد. این کار می تواند بهبود میانگین نرخ تورم کل جهان در طول تکرارها را تضمین کند..

کرم‌چاله‌ها به‌صورت تصادفی در هر یک از جهان‌ها، صرف نظر از نرخ تورم، ظاهر می‌شوند. این تنوع بیشتر جهان ها را در طول تکرار تضمین می کند. تونل‌ها به جهان‌هایی نیاز دارند که به صورت ناگهانی تغییر کنند، بنابراین کاوش جستجو در فضای اختصاص داده شده را تضمین می‌کند. این تغییرات رفع هر گونه بهینه محلی را تسهیل می کند. در این مقاله از روش بهینه سازی چند وجهی جهت تعیین ضریب های وزنی  شبکه عصبی استفاده شده است و تابع هدف مسئله منیمم سازی مربعات خطا
 است که به صورت زیر تعریف شده است:
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در رابطه (5) ، مقدار 
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  نشان دهنده سیکل کاری تاخمین شده شده و 
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 نشان دهنده سیکل کاری اندازگیری شده می باشد.
1-4- مدل سازی ریاضی روش MVO

در این قسمت مدل ریاضی برای حل مسئله پیشنهادی را به کمک روش MVO نمایش می دهیم:
مدل‌سازی ریاضی مبادله اشیا بین جهان‌ها و تونل‌های سفید و سیاه‌چاله از طریق انتخاب چرخ رولت انجام می‌شود.

در پایان هر تکرار، یک جهان به عنوان بهترین جهان انتخاب می شود. با توجه به اینکه m و n به ترتیب تعداد متغیرها و جهان ها را نشان می دهند، مجموعه راه حل های U به صورت زیر فرموله می شود.
· مرحله اول(تولید جمعیت اولیه) : تولید جواب های اولیه به صورت تصادفی برای بردارهای وزنی شبکه عصبی به صورت زیر:
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                                     (6)
· مرحله دوم (اکتشاف): برای ارسال و دریافت اشیا از سفید چاله به سیاه چاله مطابق رابطه (7) عمل می شود که در آن  
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  پارامتر 
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ام جهان iام را نشان می دهد ، 
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  جهان 
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ام را نشان می دهد ، 
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  نرخ تورم عادی جهان 
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 ام است، 
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 یک عدد تصادفی در [0,1] است و 
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پارامتر 
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 ام از جهان را نشان می دهد که توسط مکانیسم چرخ رولت انتخاب شده است. هرچه نرخ تورم بالاتر باشد احتمال ارسال اشیاء از چند چاله های های سفید به سیاه بیشتر است.
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                                   (7)

· مرحله سوم (جستجو): به منظور ایجاد تغییرات محلی برای هر جهان و احتمال زیاد بهبود نرخ تورم با استفاده از کرم چاله ، فرض می کنیم که همیشه بین یک جهان و بهترین عالم شکل گرفته تاکنون، تونل های کرم چاله برقرار شده باشد تا بتوان فرآیند بهره برداری بین جواب های جدید را داشته باشیم و وزن های مختلفی را برای آموزش شبکه عصبی تولید کنیم بنابراین از معادله زیر استفاده می کنیم:
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(8)        
که در آن 
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 پارامتر 
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 ام از بهترین جهان( بهترین وزن شبکه عصبی) تشکیل شده تاکنون را نشان می دهد، برای شناسایی بهترین جهان، باید تابع هدف RMSE  را برای تمامی جهان های  تولیدی اجرا  نمود.
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  یک ضریب است ، 
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  ضریب دیگری است ، 
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  حد پایین متغیر 
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ام را نشان می دهد ، 
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 حد بالایی متغیر 
[image: image46.wmf]j

ام است ، 
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 پارامتر 
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ام جهان
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ام ( وزن شبکه عصبی) را نشان می دهد ، و 
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 ، 
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 اعداد تصادفی در بازه [0,1] هستند.

نحوه محاسبه دو ضریب
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  و  
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 در زیر آورده شده است:
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در رابطه (9) مقدار 0.2 min= و 1 max= در نظر گرفته شده است همچنین 
[image: image56.wmf]l

 تکرار فعلی و 
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 حداکثر تکرار را نشان می دهد.

ضریب 
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 نیز در رابطه (10) آورده شده است:
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· مرحله چهارم ( پایان): در الگوریتم MVO ، فرآیند بهینه سازی با ایجاد مجموعه ای از جهان های تصادفی شروع می شود. در هر تکرار ، اشیاء در جهان با نرخ تورم بالا تمایل دارند که با تورم پایین از طریق سفیدچاله ها و سیاه چاله ها به سمت جهان ها حرکت کنند. در همین حال ، هر جهان از طریق کرم چاله ها به سمت بهترین جهان با وسایل ارتباطی تصادفی در اشیاء خود روبرو می شوند. این روند تا زمانی که حداکثر تعداد تکرارها برسد تکرار می شود.
در شکل زیر فرآیند روش پیشنهادی نمایش داده شده است:
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a9: فلوچارت روش پیشنهادی برپایه MVO
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b9: شماتیک مداری 

شکل (9) نمودار کلی روش پیشنهادی
5-  شبیه سازی و نتایج 
شكل‌ها روش شبکه عصبی بهبود داده شده پیشنهادی در محیط متلب با استفاده از آرایه‌ای از پنل خورشیدی اعتبارسنجی شده است. اما برای این کار، یک مبدل تقویت کننده dc-dc همانطور که در بخش دوم نشان داده شده است، استفاده می شود. مبدل تقویت کننده dc-dc با یک آرایه PV  و بار مقاومتی ارتباط برقرار می کند. مبدل دارای خازن ورودی μF 2000 ، سلف μH 47، و خازن خروجی  65 μF  است. مقاومت بار Ω 325 است، در حالی که فرکانس سوئیچینگ روی 50 کیلوهرتز نگه داشته می شود. این آرایه مجهز به دیودهای مسدود کننده است که هر گونه گردش جریان محلی مسدود می کند. مشخصات این ماژول PV در جدول (1). آورده شده است که در دمای 25 درجه سانتیگراد و شدت تابش W/m2 1000   می باشد. لازم به ذکر است که در این مقاله دو پنل بایکدیگر موازی شده است.
جدول (1) اطلاعات سیستم فتوولتائیک مورد مطالعه
	مقادیر
	متغیرها
	پارامتر

	80
	ولتاژ مدار بار
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	2.47
	جریان اتصال کوتاه
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	75
	ولتاژ ماکزیمم
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	170
	توان ماکزیمم
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	2.31
	جریان ماکزیمم
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	68
	تعداد سلول سری شده
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سیستم استفاده شده دارای پردازنده Intel Core i5 ، 8 گیگابایت حافظه RAM ، کارت گرافیک NVIDIA  و سیستم عامل ویندوز می‌باشد برای نشان دادن توانایی روش پیشنهادی دو سناریو مورد بررسی قرار گرفته شده است، در سناریو اول دما و شدت تابش ثابت می باشد و شبکه عصبی بهینه شده با آن آموزش داده می شود. در سناریو دوم دما و تابش متغییری برای سیستم فتوولتائیک فراهم شده و نتایج سیستم کنترلر پیشنهادی نمایش داده خواهد شد.
1-5- سناریو اول
در این حالت به کمک داده های ورودی برای شبکه عصبی آن را آموزش داده ایم. برای آموزش شبکه عصبی 3000 داده گرفته شده است. که محدوده دما از (20 تا 45 درجه) و محدوده تابش از (500 وات تا 1000 وات است). داده‌های خروجی (یعنی توان واقعی خروجی پنل خورشیدی) رو هم مورد پردازش قرار گرفته است. این3000 داده فراهم شده مربوط به یک سال می باشد که بر اساس فصول مختلف،شرایط آب و هوایی مختلف (آفتابی، ابری، بارانی) در ساعات محتلف شبانه روز جمع آواری شده است. این داده ها مربوط به شهرستان بروجرد در استان لرستان می باشد. تابع فعال سازی لایه ورودی و لایه خروجی به ترتیب تانسیگ و پورلین است. داده های آموزشی با انجام شبیه سازی سیستم فتوولتائیک خورشیدی با استفاده از روش MVO به دست می آید.
در شکل های (10) و (11) ولتاژ و توان خروجی پنل به ترتیب نمایش داده شده است که مقایسه ای با دو روش دیگر  روش P&O و Ann بهینه نشده صورت گرفته است. همان گونه که در شکل (10) دیده می شود سطح ولتاژ پنل برای Ann بهینه شده افزایش یافته است به علاوه زمان نشست آن نیز در مقایسه با دو روش دیگر کمتر می باشد.
 در شکل (11) توان های هر سه روش با یکدیگر مقایسه شده است و دیده می شود که روش Ann بهینه شده سطح توان بالاتر و نوسانات کمتری را دارد و در زمان کمتری به مقدار نهایی خود رسیده است. 
در شکل های (12) و (13) نیز خروجی از ولتاژ و توان مبدل نمایش داده شده است که در روش Ann  بهینه شده نوسان کمتر و زمان نشست پایین تری دارد، همچنین سطح ولتاژ و توان مبدل نیز در مقایسه از دو روش سنتی و هوشمند بیشتر می باشد که نشان از عملکرد مناسب روش دارد.
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شکل (10) ولتاژ خروجی سیستم فتوولتائیک
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شکل (11) توان خروجی سیستم فتوولتائیک
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شکل (12) ولتاژ خروجی مبدل بوست
[image: image71.emf]
شکل (13) توان خروجی مبدل بوست

میانگین مربعات خطا در شکل (14) نمایش داده شده است، همان گونه که در شکل دیده می شود خروجی مورد نظر با خروجی شبکه عصبی بهینه شده مشابه شده است که نشان از عملکرد مناسب کنترل کننده دارد. در شکل (15) نیز خروجی تابع هدف MVO برای رسیدن به حداقل مقدار تابع هدف نمایش می دهد. 
[image: image72.emf]010203040506070

78 Epochs

10

-8

10

-6

10

-4

10

-2

10

0

10

2

M

e

a

n

 

S

q

u

a

r

e

d

 

E

r

r

o

r

 

 

(

m

s

e

)

Best Validation Performance is 4.3771e-08 at epoch 58

Train

Validation

Test

Best

Goal


شکل (14) نمودار عملکرد برای MVO
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شکل (15) نمودار همگرایی روش MVO

در جدول (2)  نیز مقایسه ای میان روش پیشنهادی و روش های دیگر ردیابی خداکثر توان صورت گرفته شده است که نشان از سرعت بالایی روش پیشنهادی و دقت مناسب آن دارد.
جدول (2): مقایسه ای میان روش های MPPT

	توان تحویلی
	دقت
	زمان نشست
	روش

	326.9
	99.85
	0.01
	Proposed Ann

	325.2
	 99.14
	0.07
	Ann

	324.5
	98.54
	0.1
	P&O


2-5- سناریو دوم
در این سناریو یک  تابش متغییر سه سطحی  و یک دمای دو سطحی مطابق شکل های (16) و (17) در نظر گرفته شده است ، توان و ولتاژ برای این تغییرتابش و دما نمایش داده شده است که در شکل های  (18) و (19)  آورده شده است. شبکه عصبی به خوبی توانسته تغییرات تابش و دما را دنبال کند و توان ماکزیمم در خروجی تحویل  دهد. همچنین میزان توان تحویلی حداکثر بوده و زمان نشست سیستم بسیار پایین است و شبکه عصبی بدون نیاز به تنظیم مجدد به خوبی در ردیابی حداکثر توان عمل کرده است و حداقل نوسانات توان و ولتاژ را در شکل های (18) و (19) از خود نشان می دهد.
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شکل (16) تابش متغییر  برای تست شبکه عصبی
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شکل (17) دمای متغییر  برای تست شبکه عصبی
[image: image76.emf]
شکل (18) توان خروجی مبدل بوست
[image: image77.emf]
شکل (19) ولتاژ خروجی مبدل بوست

6- نتيجه

 در این مقاله  یک روش ردیابی توان به همراه مبدل بوست و سیستم فوتوولتائیک  برپایه شبکه عصبی و الگوریتم فراابتکاری بهینه سازی چند نظمی در محیط متلب ارائه گردید. برای  نمایش کارایی روش پیشنهادی دو سناریو مدل سازی گردید که در سناریو اول تابش و دمای ثابت برای سیستم فتوولتائیک فراهم شد و نتایج آن با شبکه عصبی بهینه نشده، P&O و فازی مقایسه گردید که نشان از دقت بالایی روش در حدود 98.85 درصد در تحویل توان ماکزیمم به بار داشت. در سناریو دوم  یک  تغییر در دما و تابش ورودی اعمال گردید و بدون نیاز به آموزش شبکه  عصبی توان ماکزیمم با حداقل نوسانات و زمان نشست پایین به بار تحویل گردید. که نشان از توانایی بالای روش پیشنهادی دارد.
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� Maximum Power Point Tracking (MPPT)


� Perturb and Observe (P&O)


� Hill climbing (HC)


�Artificial neural networks (Ann) 


� Multi-Layer Perceptron (MLP) 


�Multi-Verse Optimization (MVO) 


� Root Mean Square Error (RMSE)
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