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Kurzfassung — Photovoltaische (PV) Systeme leiden unter
suboptimaler Leistungsausbeute bei Teilabschattungsbedin-
gungen, bedingt durch wechselnde Umweltfaktoren wie
Einstrahlung, Temperatur und partielle Verschattung. Diese
Arbeit stellt einen innovativen Algorithmus zum Maximum
Power Point Tracking (MPPT) vor, der auf der
Partikelschwarmoptimierung (PSO) basiert. Das Ziel ist es, unter
herausfordernden Bedingungen den globalen Maximum Power
Point (MPP) prazise zu lokalisieren und zu verfolgen. Im
Gegensatz zu konventionellen PSO-basierten MPPT-Verfahren,
die oft unter langen Konvergenzzeiten oder Oszillationen
wahrend der Suche leiden, integriert der vorgestellte Ansatz
eine adaptive Anpassungsstrategie. Diese Modifikation
ermoglicht eine signifikante Verbesserung der
Leistungsfahigkeit, charakterisiert durch minimale stationére
Schwingungen und eine schnelle Anpassung an sich &ndernde
Umgebungsbedingungen. Die Effektivitat des vorgeschlagenen
Algorithmus wird durch umfangreiche Simulationen in
MATLAB/SIMULINK demonstriert. Die Ergebnisse werden
detailliert analysiert und mit etablierten PSO-Varianten
verglichen, wobei die Uberlegene Performance des neuen
Ansatzes in Bezug auf Konvergenzgeschwindigkeit, Stabilitat
und Effizienz der MPP-Verfolgung hervorgehoben wird. Diese
Arbeit leistet einen weiteren Beitrag zur Optimierung von PV-
Systemen unter realen, variablen Betriebsbedingungen.
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NOMENKLATUREINEN

Abkirzungen

ABC Artifical Bee Colony

APSO Adaptive Partical Swarm Optimization

EL-PSO Enchanced Leader Partical Swarm
Optimization

FA Firefly Algorithmus

FF Fulifaktor

HC Honey Comb

| Strom

IC Incremental Conductance

k Zahlvariable

Kl Kinstliche Intelligenz

MPP Maximum Power Point

MPPT Maximum Power Point Tracking

MPSO Modified Partical Swarm Optimization

n Anzahl
P Leistung
P&O Perturb-and-Observe
PSC Partial Shading Contitions
PSO Partical Swarm Optimization
PV Photovoltaik
P-v Leistung-Spannung
RLD Run Lenght Distribution
S Zeit
STC Standard Test Conditions
\Y Spannung
w Watt
Symbole
Lypp Strom am MPP
Igc Leerlaufstrom
Pyest lokale beste Position
Vvpp Spannungam MPP
Voc Leerlaufspannung
V. Geschwindigkeit der Partikel
Xy Position der Partikel
Jpest globale beste Position
c realer Beschleunigungskoeffizient
i Iterationen
iter Iterationen
k Partikel
r zufallige Zahl
w Trégheitsgewicht
5 Anderung (Delta)
I.  EINLEITUNG

Erneuerbare Energien sind ein zentraler Bestandteil der
modernen Energieversorgung und spielen eine entscheidende
Rolle im Rahmen des Klimaschutzes. Der Anteil erneuerbarer
Energien am deutschen Strommix hat bereits die 60%-Marke



Uberschritten und zeigt damit die wachsende Bedeutung
dieser Energiequelle. Diese nachhaltigen Energien setzen
sich aus Sonnenenergie, Windkraft, Geothermie, Wasserkraft
und Biomasse aus nachwachsenden Rohstoffen zusammen
[1].

Die Nutzung dieser Energiequellen tragt erheblich zur
Reduktion des AusstolRes von Treibhausgasen bei und stellt
somit ein wesentliches Instrument im Kampf gegen den
Klimawandel dar [2]. Besonders Kleinkraftwerke, die auf
Basis von Sonne, Wasser, Biogas oder Geothermie betrieben
werden, sind in der Lage, den lokalen Energiebedarf dezentral
zu decken [3]. Diese dezentrale Energieerzeugung ist nicht
nur in industrialisierten Landern von Bedeutung, sondern
kann auch in Entwicklungslindern und abgelegenen
Regionen implementiert werden, wodurch sie einen
wichtigen Beitrag zur globalen Energieversorgung leistet.
Deshalb ist die Entwicklung innovativer Technologien und
die Schaffungvon Rahmenbedingungen fir eine dezentrale
Energieversorgung  entscheidend, um die Potenziale
erneuerbarer Energien vollstandig auszuschdpfen und eine
nachhaltige Energiezukunft zu sichern [4].

Photovoltaik-Technologien bieten erhebliches Potenzial
zur Nutzung von Solarenergie, die in groRer Menge und
kostenfreiverflgbarist. Diese Technologien ermdglichen die
direkte, emissionsfreie Umwandlung von Sonnenlicht in
elektrische Energie und sind damit ein zentraler Bestandteil
zukulnftiger Energiesysteme. Ein wesentlicher Vorteil von
Solarzellen ist ihr geringer Wartungsaufwand, da sie keine
beweglichen  Teile haben und nicht auf externe
Energiequellen angewiesen sind [5]. Die Lebensdauer
moderner Photovoltaikanlagen liegt typischerweise zwischen
25 und 30 Jahren, wobei viele Hersteller Leistungsgarantien
von bis zu 25 Jahren anbieten, was ihre Wirtschaftlichkeit und
Nachhaltigkeit unterstreicht [6].

Zusétzlich zu den Stérken der Photovoltaik bieten
Solaranlagen eine bemerkenswerte Vielseitigkeit in ihrer
Einsatzweise und koénnen in bestehende Landnutzungen
integriert werden. Ein Beispiel hierflr ist die Agri-
Photovoltaik, bei der Solarmodule mit landwirtschaftlichen
Aktivitditen kombiniert werden [7]. Dies ermdglicht es
Landwirten, erneuerbare Energie zu erzeugen, wahrend sie
weiterhin Nutzpflanzen unter den Modulen anbauen. Dieser
Dual-Nutzungs-Ansatz ~ maximiert  nicht  nur  die
Flacheneffizienz, sondern bietet auch Schatten fir die
Pflanzen, was in bestimmten Klimazonen die Ertrage
verbessern kann. Daruber hinaus nutzen schwimmende
Solarfarmen auf Gewéssern ansonsten ungenutzte Flachen,
reduzieren die Verdunstung und tragen zur Erhaltung der
Wasserqualitét bei, wéhrend sie saubere Energie erzeugen
[8].

Hinsichtlich des Flachenbedarfsund der Flexibilitadt bei
der Installation konnen Solarmodule nicht nur auf
Hausdé&chern, sondern auch auf Fenstern oder anderen
Glasflachen unter Verwendung transparenter Solarfolien
installiert werden. Aus derselben Perspektive eroffnet die
kontinuierliche Forschung im Bereich der Photovoltaik neue
Moglichkeiten fir die Integration von Photovoltaik in
bestehende Gebaude und Infrastrukturen. Ein weiterer Aspekt
der Nutzung besteht darin, Solarmodule auf Fassaden und
Autodéchern zu integrieren, was die Anwendungsvielfalt
erheblich erweitert und zur weiteren Verbreitung der
Solarenergie beitragt [9,10].

Photovoltaikanlagen (PV-Anlagen) weisen trotz ihrer
zahlreichen Vorteile auch einige signifikante Nachteile auf.
Obwohl die Kosten fiir die Anschaffungin den letzten Jahren
gesenkt wurden, bleiben die anfénglichen Investitionskosten
fur viele zu hoch. Diese Kosten kdnnen je nach GroRe und
Ausstattung der Anlage erheblich variieren, was eine
finanzielle Hirde fir die breite Akzeptanz darstellt. Das
zentrale Problem der Photovoltaik ist jedoch die Speicherung
der erzeugten Energie. Da PV-Anlagen nur tagsiiber Strom
produzieren, muss die erzeugte Energie flr Zeiten ohne
Sonneneinstrahlung gespeichert werden. Dies erfordert den
Einsatz von Batteriespeichersystemen, die wiederum
zusatzliche Kosten verursachen und in der Anschaffung
sowie in der Wartung aufwendig sind. Diese Abhangigkeit
von der Speicherung stellt eine der groften
Herausforderungen fiirdie Effizienz und Zuverldssigkeit von
PV-Anlagen dar[11].

Ein weiteres Problem, das oft ibersehen wird, aber nicht
weniger bedeutend ist, ist die Teilverschattung (Englisch:
»Partial Shading Conditions*“ (PSC)). Diese tritt
unvermeidlich auf, wenn B&ume, Gebdude, Wolken oder
Schmutz die Solarmodule teilweise beschatten. Selbst
geringe Verschattungen kénnen die Effizienz des gesamten
Systems erheblich beeintrachtigen. Unabhdngig von der
Verschaltungsfolge der PV-Zellen innerhalb eines PV-
Moduls (z. B. in Reihe, parallel) sowie der Verbindung der
PV-Module im PV-Array (z. B. reihenparallel, HoneyComb
(HC), Total-Cross-Tied (TCT)) sinkt der Ertrag des Systems
unter PSC stark ab, wasdie Rentabilitit der Investition weiter
gefahrdet [12,13].

In den Kennlinien eines PV-Moduls (z.B. Leistungs-
Spannungs- und Strom-Spannungs-Kurven) wird der
maximale Leistungspunkt (MPP) ermittelt, um die
Energieausbeute von Photovoltaik-Systemen zu optimieren.
Der MPP ist der Punkt, an dem das Produkt aus Strom und
Spannung maximiert wird, wodurch die héchste Leistung
unter den gegebenen Umweltbedingungen wie Einstrahlung
und Temperaturerbracht wird. Verschiedene Ansétze werden
verwendet, um den MPP zu verfolgen, einschliellich des
Perturb-and-Observe-Algorithmus (P&O). Dieser
Algorithmus passtdie Spannungan, um den Punkt zu finden,
an dem die Leistung maximiert wird. In Féllen wvon
Teilverschattung oder mehreren Leistungsspitzen kann er
jedoch manchmal nur ein lokales Maximum finden, was
bedeutet, dass das System nicht immer den globalen
maximalen Leistungspunkt erreicht [14].

Eine fortschrittlichere Methode zur Bestimmungdes MPP
ist der ,,Incremental Conductance (IC) Algorithmus. Dieser
basiert auf der Tatsache, dass der maximale Leistungspunkt
auf der 1-V-Kurve erreicht wird, wenn die Ableitung der
Leistung in Bezug auf die Spannunggleich null ist. Durch die
Analyse der Anderungen in Strom und Spannungermaglicht
der IC-Algorithmus eine préazisere Ermittlung des MPP mit
einer schnellen Reaktionszeit [14].

Allerdings bringt der [1C-Algorithmus auch einige
Herausforderungen mit sich. Die Berechnung der
kontinuierlichen Differenzen zwischen den Strom- und
Spannungswerten erfordert miteinem hohen Rechenaufwand
und kann die Implementierung komplexer gestalten. Trotz der
verbesserten Effizienz des I C-Algorithmus im Vergleich zum
P&O-Algorithmus kann er jedoch nicht in Szenarien
implementiert werden, in denen PV-Module einer PSC
ausgesetzt sind.



Daher ist die Entwicklung eines auf kinstlicher
Intelligenz (KI) basierenden Algorithmus zur Verfolgung und
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die entnehmbare Leistung durch den hier vorgestellten
Algorithmus maximiert werden kann.
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Abbildung 1: 4-Series 2-Parallel (4S2P) PV Anlage

Abtastung der gesamten Leistungs-Spannungs-Kurve (P-V-
Kurve) von  Photovoltaikanlagen eine  durchaus
vielversprechende Madglichkeiten zur Effizienzsteigerung.
Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, ein Verfahren zu
implementieren, das nicht nur ein madglichst genaues
Tastverhéltnis erzielt, sondern auch die Grundlage fur die
reale Implementierung in physische Hardware bietet.

Der vorgeschlagene KI-Algorithmus wird in der Lage
sein, die dynamischen Veranderungen der P-V-Kurve unter
variierenden Umweltbedingungen in Echtzeit zu analysieren.
Durch die kontinuierliche Anpassungan die aktuellen Licht-
und Temperaturverhdltnisse kann der Algorithmus den
maximalen Leistungspunkt (Maximum Power Point, MPP)
prazise identifizieren und somit den Energieertrag der
Photovoltaikanlage maximieren. Der Algorithmus basiert auf
einem modifizierten ,,Particle Swarm Optimization* (PSO)-
Algorithmus, bei dem die Positions- und
Geschwindigkeitsvektoren  basierend auf bestimmten
Teilverschattungsszenarien (PSC) optimiert werden."

In Zukunft kénnen diese Erkenntnisse fir weiterfuhrende
Arbeiten genutzt und in die praktische Umsetzung des
entwickelten ~Algorithmus implementiert werden. Die
Mdglichkeit, den KI-Algorithmus in bestehende Hardware zu
integrieren, ist entscheidend fur die Anwendung in realen
Szenarien.

1. SIMULATION UNTER STC UND PSC

Um die Auswirkungen von PSC zu visualisieren, wird in
der Studie eine PV-Anlage in MATLAB Simulink
eingerichtet. Die Ausgangskennlinien werden dann zwischen
STC und PSC verglichen. Die Kernpunkte dieser Studie
liegen in dem grafischen Vergleich, um zu Uberpriifen, wie

Die vorliegende Photovoltaik-Anlage weist eine hybride
Verschaltungstopologie auf, die sowohl Serien- als auch
Parallelverbindungen der Photovoltaikmodule beinhaltet.

In jedem Zweig (bzw. ,,.Branch*) der Anlage sind vier
Photovoltaikmodule in Serie geschaltet, diese serielle
Anordnung ermaglicht eine Akkumulation der Spannungen
dereinzelnen Module, was zu einer erhdhten Gesamtspannung
desjeweiligen Zweiges fuhrt, weiterhin besteht die Anlage aus
zwei identisch konfigurierten Zweigen, die parallel zueinander
geschaltet sind. Der resultierende PV-Generator ist in
Abbildung 1 dargestellt. Diese Verschaltung der Zweige
resultiert in  einer Summierung der Strome bei
gleichbleibender Spannung.

Diese hybride Konfiguration, bestehend ausseriellen und
parallelen Elementen, optimiert das Verh&ltnis zwischen
Spannung und Stromstdrke des Gesamtsystems. Sie
ermoglicht eine  effiziente  Energiegewinnung  und
Ubertragung, indem  sie die  Vorteile beider
Verschaltungsarten kombiniert.

Innerhalb der MATLAB-Umgebung wird die Simulation
mittels Simulink realisiert. E Fir die Solver-Auswahl wurde
ein fester Zeitschritt gewéhlt, wobei der Solveralgorithmus
automatisch von Simulink ausgewahlt wird. Die Parameter
des Solvers spezifizieren eine feste  Schrittweite
(FixedStepAuto), die als Abtastzeit mit einem Wert von 1e ~°
definiert ist. Diese Konfiguration ermdglicht eine prazise und
konsistente  Berechnung innerhalb des festgelegten
Zeitrahmens.

In der Simulation wurden Module des Typs A10Green
Technology A10J-S72-175 verwendet. Diese spezifische
Datensind in Tabelle 1 hinterlegt. Die Leistung pro Modulist



ein solider Wert fir ein Solarmodul dieser GroRe, was darauf
hindeutet, dass unter optimalen Bedingungen die Anlage ein
gute Leistung erbringt. Die Anzahlder Zellen pro Modulsind
ebenfalls sehr typisch und ermdglichen eine hohe
Gesamtspannung und -leistung im Vergleich zu Modulen mit
weniger Zellen. Zusatzlich sind auch die Leerlaufspannung
sowieso der Kurzschlussstrom sehr charakteristisch fur ein
Modul dieser Grofe. Schlussendlich kann man sagen, dasses
sich hierbei um ein hochwertiges Solarmodulhandelt, welche
ein gute Balance zwischen Spannung und Strom aufweist.

Die durchgefiihrte Simulation ergab signifikante hdhere
Leistungswerte im Vergleich zu den
Einzelmodulspezifikationen. Die simulierte Maximalleistung
betragt 1402 W was eine erhebliche Steigerung im Vergleich
zum einzelnen Modul entspricht. Die Leerlaufspannung
betrugt 176V, welcher ein zu erwartender Wert fir die
Reihenschaltung der Einheiten entspricht und der
Kurzschlussstrom von 10,33A resultierend aus der
Parallelschaltung der Komponenten.

A. Visualisierung

Die Charakterisierungvon Solarzellen und Solarmodulen
ist entscheidend fiir die Bewertung ihrer Leistungsfahigkeit.
Eine zentrale Methode zur Analyse dieser Charakteristika ist
die Untersuchung der Leistungs-Spannungs-Kurve, die aus
dem Produkt von Stromstéarke und Spannung gebildet wird.

Diese Kennlinie zeigt den Verlauf der Leistung in
Abhédngigkeit der Spannung und prasentiert die magliche
Leistung des Anlage. Der Verlauf dieser Kurve wird
mafgeblich durch die Bestrahlungsstarke und die Temperatur
beeinflusst. Durch die Analyse der Kennlinie lassen sich
wichtige Parameter wie der MPP ermitteln. Darliber hinaus
kdnnen ausdiesem Diagramm auch der Kurzschlussstrom I
sowie die LeerlaufspannungV,. einer Solarzelle abgeleitet
werden. In diesem Zusammenhang sind die Standard-
Testbedingungen (STC) von besonderer Bedeutung. Die STC
messen die Leistung des Moduls unter optimalen
Bedingungen, ndmlich bei einer Bestrahlungvon 1000 W/m?2

und einer Zelltemperaturvon 25 °C. Diese standardisierten

Datei des Moduls Werte [Einheit] Bedingungen ermoglichen eine vergleichbare Bewertung der
Maximalleistung 175.0014 [W] Leistungsfahigkeit verschiedener Module [15].
Unter diesen Bedingungen zeichnet sich in unserem Modell
Zellen pro Modul 72[n] eine typische Leistungs-Spannungs-Kurve ab, wie in der
Leerlaufspannung 43,99 [V ] Abbildung 2 (a) zu erkennen. PSC stellen eine
besondere Herausforderung flr die Leistungsfahigkeit von
Kurzschlussstrom 5,17 [Isc] Photovoltaikanlagen dar. Diese Bedingungen treten auf,
Spannungam MPP 36,63 [Viypp ] wenn Teile eines Solarmoduls oder einer Solaranlage durch
Objekte wie B&ume, Gebdude oder Wolken beschattet
Strom am MPP 4,78 [1yppl werden. PSC  filhren zu einer  ungleichmaRigen
Tabelle 1: PV-Moduldata
1500 PV-Leistung Gber Zeit
(a) STC —Ppv
1000
B
- 500
0;1 0,2 0,3 0,;-1 0,5 0,6 o;? 0,8 0,9 1:0
Zeit (s)
1000 PV-Leistung lber Zeit
(b) PSC —Ppv
900 |
200 |
700 |
% 6800 |
g 500 |
400 |
300 |
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0,2 0;4 0,-5 0,8 1U_c|

Zeit (s)

Abbildung 2: P-V-Kurve beider Kennlinien (a) die Reaktion unter STC und (b) die Reaktion unter PSC



Einstrahlungsverteilung auf den Modulen, was die Effizienz
der Energieerzeugung erheblich beeintrachtigen kann.

Unter PSC veréndert sich die Leistungs-Spannungs-
Kennlinie der betroffenen Module, was zu mehreren lokalen
Maxima im Leistungsverlauf fihrt. Dies erschwert die
Identifikation des globalen Maximum Power Points (MPP),
an dem die Anlage die maximale Leistung liefert. Die
herkdbmmlichen Maximum Power Point Tracking (MPPT)-
Algorithmen kénnen unter diesen Bedingungen ineffizient
arbeiten, da sie mdoglicherweise nur ein lokales Maximum
ansteuern [16].

Um die Auswirkungen von PSC zu minimieren, werden
verschiedene Strategien eingesetzt. Eine Moglichkeit ist der
Einsatz von Modul- oder String-Optimierern, die+ den
Energieertrag jedes Moduls individuell maximieren. Eine
weitere Strategie ist die Verwendung von Bypass-Dioden
innerhalb der Module, um den Stromfluss zu optimieren und
Leistungsverluste zu reduzieren, wie gezeigt in der
Abbildung 1. Diese Studie beriicksichtigt nicht die
inhomogene Temperaturverteilung tber die verschiedenen
PV-Module innerhalb des PV-Generators. Daher schwanken

die Werte der Sonneneinstrahlung zwischen 1000 % und 250

Kz, um eine charakteristische Kurve zu erhalten, die dasPV-

Verhalten  bei inhomogenen Einstrahlungen darstellt.
Abbildung 2(b) zeigt daher die PV-Kennlinie unter PSC.

Der Unterschied in den Kennlinien von Abbildung 2(a)
und 2(b) zeigt deutlich, wie sich PSC auf die H6he der
maximalen Leistungsentnahme auswirken. Die Leistung unter
beiden Bedingungen (STC und PSC) ist die Flache unterden
Kurven gemdl P =V x1I . Fur eine einheitenlose
Wertdarstellung werden die Ergebnisse des Integrators von
Abbildung 1 in Abbildung 3(a) fir STC und Abbildung 3(b)
fur PSC dargestellt.

X
@ Integrator unter STC (a)
KTs > 783.5|
z-1
o7
/
XY Graph
Integrator unter PSC (b)
5083

XY Graph

Abbildung 3: Werte des Integrators fiir Fall (a) unter STC und Fall (b)

unter PSC
Es wird deutlich, wie PSC die Energieausbeute von PV-
Anlagen je nach den verschiedenen Integratorwerten
verringert. FUr eine visuelle Interpretation wird der Bereich

unter jeder Kennlinie mit einem ,,Fiillfaktor ausgefiillt, wie
in Abbildung 4 dargestellt: Der Fillfaktor (FF) einer

Solarzelle ist ein entscheidendes MaR fur deren Effizienz und
Qualitat. Er beschreibt das Verhdltnis zwischen der realen
maximalen Leistung, hier der Bereich in rot und der
theoretischen maximalen Leistung, hier der Bereich in lila,
die aus dem Produkt der Leerlaufspannung (Uo) und des
Kurzschlussstroms (I, ) abgeleitet wird [17]. Die reale
Leistung einer Solarzelle wird durch den MPPT ermittelt, der
den maximalen Arbeitspunkt (MPP) identifiziert. Der MPP
ist der Punktauf der Strom-Spannungs-Kennlinie, an dem die
Solarzelle die hochste Leistung abgibt. Die tatséchliche
Leistung wird dann als Produktausdem am MPP anliegenden
Strom und der Spannung berechnet: Der Fullfaktor wird
schlieBlich als dimensionsloses Verhé&ltnis definiert, dabei
ideale Werte fur den Fulifaktor liegen zwischen 0,75 und
0,85. Der Integratorin der Simulation dient dazu,die Flache
unter der PV-Kennlinie zu berechnen. Diese reprasentiert die
gesamte Energieausbeute des Solarmoduls (ber den
simulierten Zeitraum. Die Integratorwert von 783,5 ist unter
STC berechnen worden und unter PSC wurde eine Wert von
598,3 berechnet, diese sind einheitslose Parameter.

B. Maximum Power Point Tracker

Ein  Maximum Power Point Tracker (MPPT) st
entscheidend fiir die Effizienz einer PV-Anlage. Ohne MPPT
kann die Anlage nicht den maximalmaglichen Strom ausden
Solarmodulen  ziehen, was zu einer ineffizienten
Energieausbeute fuhrt. Der MPPT passt dabei kontinuierlich
die Last an, um die maximale Leistung zu gewinnen,
unabhéngig von Einstrahlungs- oder Temperaturanderungen.
Dies ist besonderswichtig unter PSC, wo die Leistungskurve
mehrere Spitzen hat, wie in Abbildung 2(b) und 4(b) deutlich
zu erkennen ist. Unter STC wurde hier ein Integratorwert von
783,5 erreicht, wahrend er unter PSC auf 598,3 sank. Diese
Werte zeigen, dass die Leistung ohne MPPT erheblich
schwanken. Weiterhin deutet ein qualitativ hoher Fillfaktor
darauf hin, dass die Anlage nahean ihrer optimalen Leistung
arbeitet, mit Hilfe des MPP und der theoretisch maximalen
Leistung erkennt man auch hier in Abbildung 3, dass der
Fulifaktorunter STC Bedingungen deutlich groRer ist, als der
unter PSC Bedingungen.

Der MPPT ist nun ein wichtiger Bestandteil in der
Photovoltaik, welcher sicherstellt, dass Solaranlagen
kontinuierlich am Punkt maximaler Leistung arbeiten. Der
MPP ist der Punkt, an dem das Produkt aus Stromstérke | und
SpannungUmaximalist. Diese Werte sind stark von extemen
Faktorenwie Sonneneinstrahlung und Temperaturabhangig.
Bei optimalen Bedingungen steigt die Stromstarke mit
zunehmender Sonneneinstrahlung, wahrend die Spannung bei
héheren Temperaturen abnimmt.

Die Bedeutung eines genauen MPPT-Algorithmus wird
besonders bei Teilverschattung deutlich. In solchen Féllen
kann es vorkommen, dass die Solarmodule unterschiedliche
Leistungsmaxima aufweisen, wie auch hier in Abbildung 2(b)
und 4(b) gut zu erkennen. Ein weniger préziser MPPT-
Algorithmus wirde nur ein lokales Maximum identifizieren
und nicht das globale Maximum, was potenziell zu
signifikanten Energieverlusten fiihren kdnnte.

In der Regel wird dies durch einen optimierten
Gleichspannungswandler durchgefiihrt. Dieser wird auf der
einen Seite mit der PV-Anlage verbunden, die bei
verdnderlichen  Innenwiderstand durch den  MPPT
Algorithmus stets mit der Leistungsanpassung betrieben
wird. Auf der Ausgangsseite muss diese maximalgewonnene
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Abbildung 4: Fullfaktor fir (a) STC und (b) fir PSC

Leistung in ein Speichersystem gefiihrt oder in das Netz
eingespeist werden.

Ein weiterer Grund fiur diesen Fehler liegt in den
Bypass-Dioden, die in den Solarmodulen zum Schutz der
einzelnen Zellen integriert sind. Am lokalen MPP werden alle
Module mit derselben niedrigen Strom betrieben den auch
verschattete Module noch liefern kdnnen. Erst wenn die
Spannunggesenkt oder der Strom erh6ht wird, schlieRen die
Diode das Modul kurz. Schlussfolgernd ist die Branch
Spannung niedriger aber der Strom deutlich héher, was zu

einer hoheren Leistung fihrt und somit zum globalen
Maximum [18].

Die praktische Relevanz eines prazisen MPPT-
Algorithmus zeigt sich in der Minimierung von Verlusten bei
PSC. Ein optimierter Algorithmus kann die Spannung und
den Strom so anpassen, dass die Anlage auch unter
suboptimalen Bedingungen effizient arbeitet. Dies geschieht
durch kontinuierliches Monitoring und Anpassung der
elektrischen Last in Echtzeit, was letztlich zu einer
signifikanten Steigerung des Energieertrags fihrt.

Die Implementierung eines Maximum Power Point

Trackers, bietet auch in verschiedenen Photovoltaik-
Systemen  signifikante  Vorteile hinsichtlich der
Effizienzsteigerung und  Leistungsoptimierung.  Diese

Vorteile manifestieren sich in unterschiedlicher Weise,

abhéngig von der spezifischen Konfiguration des PV-
Systems.

In netzunabhangigen Systemen oder Off-grid Systemen,
die vollstandig vom 6ffentlichen Stromnetz entkoppelt sind,
tragt der MPPT maRgeblich zur Maximierung der
Energieausbeute bei. Diese Systeme, die typischerweise
Batteriespeicher und oft Backup-Generatoren integrieren,
profitieren von der MPPT-Technologie durch eine optimierte
Energiegewinnung fir die Batteriespeicherung, eine erhdhte
Energieautarkie und einer gesteigerten Systemeffizienz.
Diese Vorteile sind besonders relevant fur Installationen in
abgelegenen Gebieten ohne Netzzugang, wo die Effizienz der
Energiegewinnung und  -speicherung von  kritischer
Bedeutungist. In einem netzgekoppelten System oder Grid-
tied-System herrscht eine direkte Verbindung zum
Offentlichen Stromnetz. Hier optimiert der MPPT die
Netzeinspeisung. Dies fihrt zu einer verbesserter
Wirtschaftlichkeit durch erhdhte Einspeisevergiitungen, einer
effizienteren Nutzung der verfligbaren Solarenergie und zur
einer optimierten Lastausgleich im Stromnetz. Die prazise
Leistungsanpassung durch den MPPT ermdglicht eine

maximale Ausnutzung der Solarmodule und somit eine
Steigerung des Gesamtertrags der Anlage. In Hybrid-
Systemen, die Elemente von Off-Grid- und Grid-Tied-
Systemen kombinieren, fihrt der Einsatz von MPPT zu einer
flexibler Optimierung zwischen Eigenverbrauch und
Netzeinspeisung, einer Erhdhung der Gesamteffizienz des
Systems und schlussendlich zu einer verbesserten
Energiemanagement-Strategie Die adaptive Naturdes MPPT
ermoglicht es  Hybrid-Systemen,  dynamisch  auf

Verdnderungen in Energieerzeugung, -verbrauch und



Netzkonditionen zu reagieren, was zu einer optimaln
Nutzung der verfligharen Ressourcen fiihrt.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die Integration
von MPPT-Technologie in PV-Systemen, unabhéngig von
ihrer spezifischen Konfiguration, zu einer signifikanten
Steigerung der Systemeffizienz, Wirtschaftlichkeit und
Energieautonomie fihrt. Diese Vorteile unterstreichen die
zentrale Rolle des MPPT in der Optimierung moderner
Photovoltaik-Anlagen.

HI. FUNKTIONSWEISE HERKOMMLICHER ALGORITHMEN.

In diesem Abschnitt werden die Funktionsweisen
herkdmmlicher Algorithmen zur Bestimmung des Maximum
Power Point (MPP) in Photovoltaik-Systemen erlautert. Der
Fokus liegt dabei auf den zwei am h&ufigsten verwendeten
Methoden: dem Perturb and Observe (P&0O) Algorithmus und
dem Incremental Conductance (IC) Algorithmus, es wird
sowohl ihre Funktionsweise als auch ihre Vor- und Nachteile,
inshesondere unter PSC, diskutiert. AbschlieRend werden die
Konsequenzen der Limitationen dieser Algorithmen fiir die
Leistungsextraktion in PV-Systemen betrachtet und mdgliche
Losungsansétze vorgestellt.

Die effiziente Nutzung von Solarenergie erfordert prazise
Methoden zur Bestimmung des MPP. Die beiden am
haufigsten verwendeten Algorithmen zur Bestimmung des
Maximum Power Points sind der P&O-Algorithmus und der
IC-Algorithmus [19]. Der P&O Algorithmus ist der am
h&ufigsten verwendete Methode zur Bestimmungdes MPP in
PV-Systemen, dieser Algorithmus basiertauf dem Prinzip der
iterativen Anndherungan den MPP, durch kleine Anderungen
(Perturbationen) der Betriebsspannung und der daraus
resultierenden Leistungsdnderung. Zu Beginn wird die
Messung der aktuellen Spannung und des Stroms des PV-
System durchgefiihrt und berechnet, danach die aktuelle
Leistung. Durch die folgende Perturbation wird die
Betriebsspannung leicht erhdht bzw. verringert. Nun wird
eine Entscheidung getroffen, falls die Leistung gestiegen ist,
wird die Richtung der letzten Spannungsdnderng
beibehalten, ist dies nicht der Fall so wird die Richtung
umgekehrt. Dieser Prozess wird kontinuierlich wiederholt um
den MPP zu finden. Diese Implementierung liefert mit
geringen Rechenaufwand, unter STC Bedingungen einen sehr
guten MPP, leider nicht unter PSC, da es unterschiedliche
Leistungsspitzen gibt, somit wird in der Regel nur der lokale
MPP gefunden, der globale und wesentlich interessanterer
MPP wird dabei nicht gefunden .

Der IC-Algorithmus ist eine fortschrittlichere Methode
zur Bestimmung des MPP, die auf der Beobachtung basiert,
dassdie Ableitung der Leistung nach der Spannungam MPP
null ist. Hier wird die Tatsache genutzt,dass die Steigung der
P-V-Kurve am MPP null ist, links davon positiv und rechts
davon negativ. Dazu ein paar mathematische Grundlagen.

Die Leistung ist in (1) definiert [20]:
P=UxI 1)

Dabeiist P die Leistung, U die Spannungund I der Strom. Die
Ableitung der Leistung nach der Spannungist in (2) definiert.

dP dl )

GemaR (2) wirde ein MPP unter der Bedingung in (3)
auftreten.

dpP (3)

E =0
Daraus folgt
dl 4
I+ Uﬁ =0 “)
oder
dl 1 (5)
du U

Nun zur genaueren Funktionsweise des Algorithmus. In
der Initialisierung wird der aktuelle Strom I(k) und der
Spannung U(k) gemessen. Danach folgt die Berechnung:

Al =1(k) —1(k — 1) (6)
AU=UK)-Uk-1) 7

Klein k steht hierbei fireinen diskreten Zeitschritt und U(k —
1) der Wert zum vorherigen Zeitpunkt. AU représentiert in
diesem Kontext die Anderung der Funktion U zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Zeitschritten, es ist damit ein Maf fur

Entwicklung der Lésung. Somit ergeben sich zwei
Moglichkeiten:
Wenn AU = 0:
Wenn Al = 0, MPP erreicht
{ Wenn Al > 0,Spannung erhdhen
Wenn Al < 0, Spannung verringern
1. Wenn AU # 0:
( dl I
Wenn —— = ——: MPP erreicht
du U
dl 1
Wenn U > —7 : Spannung erhohen
dl 1
Wenn v > T ¢ Spannung verringern

Basierend auf dem Ergebnis wird die Betriebsspannung
angepasst. Dieser Prozess wird kontinuierlich wiederholt, die
damit einhergehende Vorteile sind die genauere Verfolgung
des MPP im Vergleich zum P&QO Algorithmus, eine
schnellere Reaktion auf Anderungen der
Umgebungsbedingen und eine geringere Oszillation um den
MPP. Darauf lassen sich auch direkt die Nachteile
identifizieren, somit st dieser Algorithmus deutlich
komplexerund bendtigt einen hohen Rechenaufwand, welche
bei einer schnellen Anderung der Einstrahlung sehr ungenau
werden kann. Der Inkrementelle Leitwert Algorithmus stellt
schlussendlich eine Verbesserung gegeniber dem P&O-
Algorithmus dar, insbesondere mit rasch wechselnden
Umweltbedingungen. Allerdingt bleibt die Anwendung unter
PSC problematisch, da dieser ebenfalls Schwierigkeiten
aufweist zwischen lokalen und globalen Maxima zu
unterscheiden [21].

Die Konsequenz ist nun ein Verlust in der
Leistungsextraktionsfahigkeit, also die verminderte Fahigkeit
eines Photovoltaik-System die maximal mégliche Leistung
aus den Solarzellen zu gewinnen. Dies ist besonders unter
PSC bei der Verwendung von herkémmlichen MPPT-
Algorithmen der Fall. Die Ursache liegt wie schon angedeutet
in den Algorithmen, da die Leistungskurven komplex sind
und mehrere lokale Maxima aufweisen, was die Identifikation
des globalen MPP erschwert. Die beiden genannten
Algorithmen kdnnen nicht genau unterscheiden, ob essich um



ein globalen oder lokalen MPP handelt oder stecken im
lokalen MPP fest, was zu einer Reduzierung der
Gesamteffizienz flihrt. Weiterhin kann das System zwischen
verschiedenen lokalen Maxima oszillieren, was zu
Instabilitdten in der Leistungsabgabe fuhrt zudem geht nicht
extrahierte Leistung als Warme verloren, welche die
Lebensdauer der Solarzellen zusdtzlich verkirzen. Fir die
Praxis bedeutet dies eine geringere Energieausbeute,
wirtschaftliche EinbufRRen und ineffiziente
Ressourcennutzung. Um hier entgegenzuwirken werden
Globale Optimierungsalgorithmen wie PSO genutzt, diese
tasten die gesamte Leistungskurve ab um den globalen
Maxima eindeutig zu identifizieren [22]. Ebenfalls kann eine
hybride Losung, die Nutzung mehrerer Algorithmen und
deren Vorteile eine Methode zur Losung darstellen. Ebenfalls
ist der Einsatz von kunstlicher Intelligenz und maschinellen
Lernen zur adaptiven Optimierung der Leistungsextraktion
denkbar.

Die Entwicklung eines solchen PSO mithilfe eine KI ist
das Ziel der Bachelor Arbeit, um die
Leistungsextraktionsfahigkeit von PV-Systemen unter realen
Bedingungen zu verbessern und somit die Effizienz und
Wirtschaftlichkeit der Solarenergie zu steigern.

V. PSO ALGORITHMUS

Die Inspiration fiir den PSO-Algorithmus geht
tatsachlich aus dem sozialen Verhalten von Vogel- oder
Fischschwérmen hervor. Ein typisches Beispiel ist ein
Vogelschwarm, der sich durch einen Raum bewegt, um eine
optimale Position (z.B. zur Futterstelle) zu finden. In der
PSO-Analogie werden die einzelnen Voégel als Partikel
(Partial) bezeichnet, die sich im Suchraum bewegen. Jeder
Partikel hat eine Position und eine Geschwindigkeit im
Suchraum, die Bewegung jedes einzelnen wird durch drei
Faktoren beeinflusst. Erstens geht es um seine eigene beste
bekannte Position (persdnliches Optimum). Zweitens um die
beste bekannte Position des gesamten Schwarms (globales
Optimum) und drittens, es existiert noch eine
Tragerkomponente, die die aktuelle Bewegungsrichtung
beibeh&lt. Die Partikel kommuniziert und tauschen
fortlaufend ihre beste gefundene Position aus, daraus folgt,
dass der gesamte Schwarm sich allméhlich in Richtung der
optimalen Lésung bewegt.

Dieser Prozess wird iterativ fortgesetzt, wobei in jeder
Iteration die Position und Geschwindigkeiten der Partikel
aktualisiert wird. Der Algorithmus endet, wenn ein
Abbruchkriterium erfullt ist. Beispielsweise eine maximale
Anzahl von lterationen oder eine ausreichend gute Ldsung
gefunden wurde. Hierbei wichtig zu erwdhnen ist, dass die
Partikel nicht direkt einem ,,Anfiihrer folgen, sondemn ihre
Bewegung durch die Kombination von persénlichen und
globalen Informationen sowie der zufdlligen Komponente
bestimmen [23,24].

Die grundlegende Gleichung des PSO-Algorithmus steht wie
in (8).
VeG+ 1) = wh () + ey [Plsei s — X @ ] ®)
+ 61 [gbest,i - Xk(i)]
Die Gleichung (8) ist die Geschwindigkeitsregulierung,
welche als Hauptmerkmal diesen Algorithmus betrachtet
wird. Diese wird genutztum die Position eines Teilchen k zu

verschieben und somit nach einer optimalen Lésung im
Suchraum zu suchen, wobeiVj, (i) die Geschwindigkeit des

Partikels k in der Iteration i darstellt. X, (i) dahingegen stellt
die Position des Partikels k in der Iteration i dar. Zudem sind
c,;,c, die realen Beschleunigungskoeffizienten, welche
steuern, wie stark die globalen und individuellen beste
Position die Geschwindigkeit der Teilchen beeinflussen sollte.
Wéhrend r; und r, zufédllige Zahlen im Bereich von (0-1)
darstellen, um ein angemessenes Mal an Diversitat in der
Population aufrechtzuerhalten. Sind P, ; und gy ; die
Information tber die lokale beste bekannte Position und die
globale beste Position eines Partikels in der i-te Iteration dar.
Der Parameter w beschreibt den Tragheitswert eines Partikels
und wird spéternoch detailliert erklart. Noch zu erwéhnenist,
dass es drei Komponenten der
Geschwindigkeitsaktualisierungs Gleichung (8) des k-te
Partikels in der (i+l1)-te Iteration gibt und zwar den
Impulsanteil, den kognitiven- und den sozialen Teil. Der
Impulsanteil V, (i) dienst als Erinnerung an den unmittelbar
vergangenen Flug, da es die vorherige Geschwindigkeit
verwendet. Dieser wird auch als Tragerkomponente
betrachtet, die ein Gleichgewicht zwischen der Erkundung
und Ausbeutung jedes Teilchens im Suchraum erstellt. Der
kognitive Teil ¢;7 [Py ; — X, ()] treibt die Teilchen zu
ihrer eigenen besten Position und entspricht der Entfernung
des Teilchens von seiner bisher besten Position. Der dritte
Teil, die soziale Komponente c,7, [gpest; — X, ()] der
Geschwindigkeitsgleichung, sorgt dafiir, dassdie Teilchen an
die beste Position gelangen, die vom Schwarm bestimmt wird.

Die Position jeden Partikels k &ndert sich in jeder Iteration
(i+1)-te und wird durch die Gleichung (9) ausgedriickt.

Wobei die Geschwindigkeit des Teilchens k bei der (i+1)-te
Iteration ist, ist die Position des Teilchens k bei der (i+1)-te.

XG+1D=Xx0+VG+1) ©)

Xu(i-1)

Soesti

Personal

influence

Global
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Abbildung 5: Visualisierung der Bewegungsdynamik eines Partikels
im PSO [25]

Inder Abbildung 5 gut zu erkennen, sind die unterschiedlichen
Zustdnde des Schwarms. Es zeigt, wie sich die
Geschwindigkeit und die Position der Partikel k &ndert [25].

Ein effektiver Optimierungsalgorithmus zeichnet sich
durch seine Féhigkeit aus, eine ausgewogene Balance
zwischen Erkundung und Ausbeutung zu erreichen. Bei der
urspriinglichen  Version des PSO Algorithmus wurde
beobachtet, dass die Geschwindigkeit der Partikel rasch
anstieg, was zu schnellen Positionsanderungen und
letztendlich zur Divergenz des gesamten Schwarms fuhrte.



Um dieser Problematik entgegenzuwirken, wurde das
Konzept der Geschwindigkeitsbegrenzung entwickelt. Dieses
Konzept sieht vor, dass die Geschwindigkeiten der Partikel
innerhalb bestimmter Grenzen gehalten werden. Der
Parameter V., reprasentiert dabei die maximal erlaubte
Geschwindigkeit und spielt eine entscheidende Rolle bei der
Herstellung eines  Gleichgewichts  zwischen globaler
Erkundung und lokaler  Ausbeutung. Sollte die
Geschwindigkeit eines Partikels den festgelegten Grenzwert
V.ax Uberschreiten, wird sie auf diesen Maximalwert
zuruckgesetzt. Die Bedeutung von V., liegt in seiner
Féhigkeit, die sogenannte Geschwindigkeitsexplosion zu
kontrollieren. Hohere Werte von V., begunstigen zwar die
globale Erkundung, bergen jedoch die Gefahr, dass die
Partikel vielversprechende Suchgebiete {berspringen. In
solchen Féllen bewegen sich die Partikel mdglicherweise zu
schnell und kénnen die optimale Losung verfehlen, wodurch
sie in weniger relevanten Bereichen des globalen Suchraums
umherirren. Im Gegensatz dazu fordern niedrigere Werte von
V.ax die lokale Ausbeutung, bringen aberdas Risiko mit sich,
dass die Partikel in lokalen Optima gefangen werden und
somit keine Madglichkeit haben, bessere Suchrdume zu
erkunden. Um eine effektive Balance zwischen Erkundung
und Ausbeutung zu gewahrleisten, ist es daher von groRRer
Bedeutung, einen angemessenen Wert fir V... zu wahlen.
Dieser Wert sollte sorgféltig abgewogen werden, um die
Leistungsféhigkeit des Algorithmus zu optimieren und
gleichzeitig die genannten Risiken zu minimieren. V.,
kdnnte ausgedriickt wie in (10).

Vinax = 6 Xnax — Xmin) (10)

Wobei X,,,, und X,; Jjeweils die Maximal- und
Minimalwerte von X und & € (0,1] sind [26].

Das Tragheitsgewicht, wird mit dem Symbol o dargestellt
und erfullt mehrere wichtige Funktionen. Zum einen
balanciert es die globale und lokale Erkundung des
Suchraums, steuert die Ausbeutungskapazitit des Schwams
und beeinflusst, wie stark die Auswirkungen der vorherigen
Geschwindigkeit eines Partikels auf seine aktuelle Bewegung
sind. Die Einfuhrung dieses Parameters fiilhrte zu einer
Modifikation der urspriinglichen
Geschwindigkeitsaktualisierungsgleichung (8). Diese
Anpassung hatte signifikante Auswirkungen und erméglichte
eine effizientere Suche nach optimalen L&sungen und
reduzierte in vielen Féllen die Anzahl der bendtigten
Iterationen. Die Wahl des richtigen Wertes fiir o ist
entscheidend fur die Leistung des Algorithmus, dennhdhere
Werte fordern die globale Erkundung und zu niedrigere
Werte begunstigen die lokale Ausbeutung. Ein hé&ufig
verwendetes Verfahren besteht darin, das Tragheitsgewicht
linear zu reduzieren. Dabei wird in der Regel mit einem Wert
von ungefahr0,9 begonnen und dieserallméahlich aufcirca 04
reduziert. Diese Strategie zielt darauf ab, ein optimales
Gleichgewicht zwischen globaler und lokaler Suche zu
erreichen und um die Konvergenz zu verbessern. Durch die
sorgfaltige Abstimmung dieses Parameters kénnen Forscher
und Anwender die Effizienz und Effektivitdt des PSO-
Algorithmus erheblich steigern [27].

Die Gleichung (10) beschreibt nun den Tragheitswert eines
Partikels k, wobei iter,,,, das maximum der Iterationen
wiederspiegelt, iter die derzeitige Anzahl an Iterationen.
Wpar Uund — w,;, die Anfangs- bzw. Endwerte des
Tragheitsgewichts [28]. Das Tragheitsgewicht ist reprasentiert
in (11).

w=w Winax —
max iter,, x

Ymin * iter (11)

Es gibt weiterhin noch eine starke Beziehung zwischen den
Beschleunigungskoeffizienten €1,Cy und dem
Tragheitsgewicht w [29] wie angezeigt in (12).

1
w > E(c1+c2) -1 (12)

Dabei hat die Forschung von [28] einen bedeutenden
Beitrag zur Weiterentwicklung des PSO Algorithmus
geleistet. In ihrer Studie wurden zwei bedeutende Konzepte
analysiert: der Engstellenkoeffizient und das
Tragheitsgewicht. Diese beiden Ansdtze erwiesen sich als
ahnlich effektiv in ihrer Wirkung auf den Algorithmus. Ein
Balanceakt zwischen Erkundung und Nutzung sowohl der
Verengungskoeffizient als auch das Tragheitsgewicht dienten
dazu, ein Gleichgewicht zwischen zwei entscheidenden
Aspekten des PSO-Algorithmus herzustellen: Erkundung
(Exploration): Die Féahigkeit, den gesamten Suchraum zu
erkunden und die Nutzung (Exploitation): Die F&higkeit,
vielversprechende Bereiche intensiv zu untersuchen. Durch
diesen Balanceakt konnte eine Verbesserung in zwei
Schlisselbereichen erzielt werden: Zum einen wurden
schnellere Konvergenzzeiten erlangt und eine héhere Qualitat
der gefundenen Lésungen. Die Forscher stellten fest, dassdie
Werte dieser Parameter einen direkten Einfluss auf das
Verhalten des Algorithmus haben. Ein weiterer wichtiger
Aspekt der Studie war die Untersuchung der kombinierten
Anwendung von  Verengungskoeffizient —und  der
Geschwindigkeitsbegrenzung. Die Ergebnisse zeigten, dass
diese Kombination zu einer noch schnelleren Konvergenz
fuhren kann. Diese Erkenntnisse haben mafRgeblich zum
Verstdndnis und zur Optimierung des PSO-Algorithmus
beigetragen und bilden eine wichtige Grundlage fur weitere
Forschungen und Anwendungen in diesem Bereich [28].

In der Arbeit Uber die Verbesserung der MPPT-
Photovoltaikleistung durch Reduzierung der dynamischen
PSO-SchwarmgréBe wurde mithilfe einer neuartigen
Strategie der PSO-Algorithmus optimiert, um eine kirzere
Konvergenzzeit zu erreichen und gleichzeitig eine sehr hohe
Tracking-Genauigkeit beizubehalten. Hierbei entsteht eine
dynamische Verkleinerung der Schwarmgrofe des PSO-
Algorithmus zur Verbesserung der MPPT-Leistung von PV-
Systemen. Die Ergebnisse in [29] zeigen, dass sich in den
unterschiedlichen Szenarien eine optimale SchwarmgréRe
von sechs eingestellt hat. Die dabeientstandene Zeitersparnis
bei der Konvergenz zum Maximum Power Point lag bei bis
zu 75% im Vergleich zur konventionellen PSO-Methode.
Dies bedeutet eine signifikante Verbesserung der
Leistungsextrahierbarkeit unter dynamischen Bedingungen.
Wéhrend die Methode bei Schwarmgré3en zwischen 20 und
6 Partikeln eine beeindruckende Null-Fehlerrate (iber 10
separate Ausfihrungen hinweg aufweist, zeigten sich
Einschrankungen bei kleineren SchwarmgréRen. Bei einer
Reduzierung auf finf, vier oder drei Partikel begannen
Fehlerraten aufzutreten, welche ist auf einen Rickgang der
Explorationsleistung des Algorithmus zurtickzufiihren ist, da
die begrenzte Anzahl von Partikeln die Fahigkeit
beeintrachtigt, den globalen Maximum Power Point effektiv
zu finden [29]. Diese Einschrankung wurde besonders
deutlich, als die SchwarmgroBe minimiert wurde, was die
Leistung der Exploration unter bestimmten Bedingungen
negativ beeinflusste. Die Studie [29] unterstreicht die
Bedeutungder sorgféltigen Auswahl der SchwarmgréfRe, um
eine optimale Balance zwischen Konvergenzgeschwindigkeit



und Zuverldssigkeit bei der Suche nach dem globalen
Maximum Power Point zu erreichen, insbesondere unter sich
schnell adndernden Umgebungsbedingungen wie
ungleichméafiger Sonneneinstrahlung und
Temperaturanderungen [29].

In der Arbeit [30] wurde eine umfassende Analyse
verschiedener PSO-Varianten fir das MPPT-Problem unter
PSC durchgefiihrt. Sie untersuchten sechs PSO-Varianten
(PSO-1 his PSO-6) anhand von Simulationen und
Experimenten. Die Forscher verwendeten die Run Length
Distribution (RLD) Methode, um die Leistung der
Algorithmen zu bewerten. PSO-1 und PSO-2 zeigten die
beste Performance, mit einer Erfolgswahrscheinlichkeit von
100% innerhalb von 25 Wiederholungen fiir einfache Kurven.
Fir komplexe Kurven erreichte PSO-1 eine maximale
Erfolgsrate von 54% in 60 Wiederholungen. Die Autoren
optimierten die MPPT-Spur durch Anpassung verschiedener
PSO-Parameter wie Trégheitsgewicht, kognitive und soziale
Koeffizienten sowie Populationsgréfe, dadurch wurde die
Leistung des PSO-Algorithmus erheblich verbessert. Aus
diesem Grund wurde ein adaptiver PSO-Variante (APSO)
entwickelt, der eine 100%ige Erfolgsrate mit schneller
Konvergenz erreichte. Die Vorteile der vorgestellten
Methode waren die verbesserte Leistungsextraktion und
hohere Effizienz unter partieller Verschattung. Fir eine
komplexe Kurve erreichte APSO beispielsweise eine
Erfolgswahrscheinlichkeit ~ von  92% in  nur 31
Wiederholungen bei einer SchwarmgréRe von 5, verglichen
mit 70% in 40 Wiederholungen fir PSO-1, mit einer
SchwarmgréRe von 7. Die Nachteile waren die erhdhte
Komplexitat durch zusatzliche Parameter und ein erhdhter
Rechenaufwand fir die adaptive Variante. Zudem wurde
festgestellt, dass die Leistung stark von der Komplexitat der
PV-Kurve abhéngt [30].

Die Autoren dieses Artikels [31] verglichen die Leistung
von P&0O und PSO MPPT-Algorithmen fir PV-Systeme
unter PSC. Sie implementierten beide Algorithmen fir ein
100 W PV-Modul und simulierten verschiedene
Verschattungsszenarien. Fir PSO verwendeten die Autoren
eine Schwarmgrof3e von 4 Partikeln und 20 Iterationen, dabei
optimierten sie die MPPT-Spur durch Anpassung der
Partikelgeschwindigkeiten und -positionen basierend auf
persdnlichen und globalen Bestwerten. Die Ergebnisse
zeigten, dass PSO unter partieller Verschattung deutlich
besser abschnitten als P&O. Bei einem
Verschattungsszenario mit zwei lokalen Maxima erreichte
PSO sogar eine Leistungsextraktion von 56,5 W, wéahrend
P&O bei nur 29,8 W stecken blieb. Die PSO konvergierte in
allen Féllen zum globalen Maximum, wahrend P&O oft in
lokalen Maxima gefangen war. Zudem zeigte die Methode
eine hoéhere Effizienz (99,8% im Vergleich zu 52,5% fir
P&O) und schnellere Konvergenz (0,4 s im Vergleich zu 0,7
s) unter partieller Verschattung. Nachteile der PSO-Methode
waren der héhere Rechenaufwand und die Notwendigkeit,
Algorithmus ~ Parameter wie  Populationsgréle  und
Iterationszahl sorgfaltig zu wahlen. Zudem kann die
stochastische Natur von PSO zu leichten Schwankungen in
den Ergebnissen flhren. Insgesamt demonstrierte die Studie
die Uberlegenheit von PSO gegeniiber P&O fiir MPPT unter
komplexen Verschattungsbedingungen, trotz des erhdhten
Implementierungsaufwands [31].

Die Forscher in dieser Studie [32] einen PSO-basierten
MPPT-Algorithmus ~ fir PV-Systeme unter teilweiser
Verschattung. Sie implementierten den Algorithmus fir ein 3

x 2 PV-Array mit 6 Modulen. Um die MPPT-Spur zu
optimieren, modifizierten die Autoren den Standard-PSO-
Algorithmus durch folgende Verbesserungen. Sie fiihrten
eine deterministische Initialisierung der Partikel ein und
implementierten eine adaptive Geschwindigkeitsbegrenzung,
zusatzlich verwendeten sie eine adaptive
Beschleunigungskonstante. Die konkreten Ergebnisse
zeigten, dass der modifizierte PSO-Algorithmus eine héhere
Leistungsextraktion erreichte als konventionelle Methoden.
Unter verschiedenen Verschattungsszenarien, dabei erzielte
der Algorithmus eine durchschnittliche Effizienz von 99,3%,
verglichen mit 97,3% fir P&0O und 985% fir
konventionelles PSO. Die MPPT-Kurve ergab eine um 2-3%
héhere  Leistungsextrahierbarkeit als  herkémmliche
Methoden. In einem Szenario mit starker Verschattung
extrahierte der modifizierte PSO 133,4 W, wéhrend P&O nur
128,9 W erreichte, die Vorteile der Methode waren die
verbesserte Leistung unter komplexen
Verschattungsbedingungen und die schnellere Konvergenz
(durchschnittlich 0,32 Sekunden). Auf der anderen Seite gab
es auch einige Nachteile, zum einen war auch hier eine
erhdhte Komplexitatdes Algorithmus durch die zusétzlichen
Parameter, des Weiteren folgte eine Instabilitdat bei sehr
schnell wechselnden Umgebungsbedingungen und ein
hoherer Rechenaufwand im Vergleich zu einfacheren
Methoden. Zudem gab es auch Schwierigkeiten bei der
Implementierung in kostenginstigeren Mikrocontrollern
[32].

Die Autoren dieser Studie [33] haben PSOdas MPPT von
Photovoltaik-Anlagen unter teilweiser  Verschattung
implementiert. Sie haben zwei Algorithmen entwickelt, die
auf PSO basieren: einen fur Multi-Peak-MPPT und einen flr
verteiltes MPPT. Fir das Multi-Peak-MPPT verwendeten sie
eine PopulationsgrofRe von 10 Partikeln und 80 Iterationen.
Die Simulationsergebnisse zeigten, dassder Algorithmus den
globalen Leistungs-Maximalwert von 102,6322 W in nur
0,078 Sekunden finden konnte, was sehr nahe am
theoretischen Maximum von 102 W lag. Dies demonstrierten
die hohe Genauigkeit und schnelle Konvergenz des Ansatzes.
Beim verteilten MPPT-Algorithmus optimierten sie die
Ausgangsspannung jedes PV-Moduls separat fir ein System
mit zwei Modulen erreichten sie eine Gesamtleistung von
109,1394 W in 0,094 Sekunden, was dem theoretischen
Maximum von 109 W sehr nahekam Die Autoren
implementierten den Algorithmus auch in einer Hardware-
Simulation mit Solarmodulen, Boost-Konvertern und einem
Mikrocontroller. Die Ergebnisse bestétigten die Féhigkeit,
schnell und prazise den maximalen Leistungspunkt zu finden.
Als Vorteile nennen die Autoren die gute Leistung bei Multi-
Peak-Funktionen, globale Optimierung und schnelle
Konvergenz.  Allerdings erwdhnen sie, dass die
Antwortgeschwindigkeit mit zunehmender Dimensionalitat
leicht abnehmen kann. Zudem erfordert der verteilte Ansatz
separate Optimierung fur jedes Modul, was die Komplexitat
erhoht [33].

Die Verfasser dieses Papers haben verschiedene
Schwarmintelligenz-basierte Algorithmen fiir das Maximum
Power Point Tracking (MPPT) von Solarzellen untersucht,
wobei sie sich insbesondere auf zwei neuere Methoden
konzentrierten: dass Artificial Bee Colony (ABC) und den
Firefly Algorithm (FA). Fur die Implementierung wurde
ebenfalls ein PV-Modul-Modell in Matlab/Simulink erstellt.
Die Algorithmen wurden verwendet, um den optimalen MPP
bei verschiedenen Einstrahlungs- und
Temperaturbedingungen zu finden. Die Ergebnisse zeigen,



dass der ABC den MPP im Durchschnitt in 0,28 Sekunden
erreichte, der FA hingegen bendtigte durchschnittlich 0,57
Sekunden. Beide Algorithmen lieferten Leistungswerte sehr
nahe am theoretischen Maximum. Es gab fast keine
Oszillationen im stationdren Zustand, im Vergleich zu
anderen evolutionaren Algorithmen wie PSO, DE und GA.
ABC und FA konvergierten deutlich schneller (8 bzw. 12
Iterationen vs. 19-43) Sie erreichten den MPP in kiirzerer Zeit
(0,28-0,57s vs. 0,71-2,37s) Die extrahierte Leistung war bei
ABC und FA etwas hoher Als Vorteile werden die schnelle
Konvergenz und effiziente Leistungsabgabe genannt.
Nachteilige Aspekte werden nicht explizit erwéhnt. Die
Autoren erkennen Potenzial fir die Anwendung in
umfangreicheren PV-Anlagen in kiinftigen Untersuchungen
[34].

Die  Autoren der vorliegenden  Untersuchung
implementierten einen verbesserten PSO-Algorithmus fir
MPPT in PV-Systemen. Sie initialisierten die Partikel
strategisch in der Nahe potenzieller Leistungsspitzen, anstatt
zuféllig. Dies fuhrte zu einer schnelleren Konvergenz zum
globalen Maximum -die Optimierungszeit betrugnur0,059s
mit sehr schneller Konvergenzgeschwindigkeit. Die PSO-
Methode erreichte eine héhere Leistung (60,7 W) als P&O
(59,7 W) und IncCond (59,89 W) Methoden. In Referenz
wurde ebenfalls ein  verbesserter PSO-Algorithmus
vorgestellt. Durch Analyse der 1-U-Kurve des PV-Arrays
wurden die Partikel gezielt initialisiert. Dies verhinderte, dass
der Algorithmus in lokalen Maxima stecken blieb. Die
Optimierung war stabiler und 0,007 s schneller als
herkdmmliche PSO. Die Autoren in entwickelten eine
dynamische PSO-Strategie mit Partikelreduktion. Dies
verbesserten  die Konvergenzgeschwindigkeit und
Genauigkeit. Allerdings hatte dieser PSO-basierte Methode
auch Nachteile: Sie war rechenintensiv und bendtigte mehr
Ressourcen. Die Leistung héngte stark wvon der
Parametereinstellungen ab und es kam zu vorzeitiger
Konvergenz in suboptimalen Lésungen weiterhin fiihrte die
stochastische Natur zu mangelnder Determiniertheit.
Insgesamt zeigen die Studien, dass optimierte PSO-
Algorithmen die MPPT-Leistung in PV-Systemen deutlich
verbessern koénnen, aber auch Herausforderungen bei der
praktischen Implementierung mit sich bringen.[35]

Die Autoren [36] prasentieren in diesem Beitrag eine
Simulationsstudie zur Anwendung der Enhanced Leader
Particle Swarm Optimization (EL-PSO) Methode fir das
MPPT in photovoltaischen Stromerzeugungssystemen (PV-
EPGS) unter teilweise verschatteten Bedingungen. Sie
betonen die Herausforderungen, die durch Teilabschattung
entstehen, insbesondere  das  Auftreten  mehrerer
Leistungsspitzen  in  der  P-V-Charakteristik.  Die
vorgeschlagene EL-PSO-Methode wird als Verbesserung
gegenliber konventionellen PSO-Ansdtzen dargestellt, mit
Vorteilen wie schnellerer Konvergenz, besserer dynamischer
Leistung und hoherer Effizienz. Die Autoren erlautern die
Grundlagen der PSO und beschreiben detailliert die
Modifikationen, die zur EL-PSO fuhren, insbesondere die
Einflhrung von Mutationen beim globalen Fiihrungspartikel.
In ihrer Simulationsstudie vergleichen sie die Leistung von
EL-PSO mit konventionellem PSO und der P&O Methode
unter verschiedenen  Verschattungsbedingungen. Die
Ergebnisse zeigen, dass EL-PSO effizienter den globalen
Leistungsmaximalwert (GMPP) lokalisieren kann, auch bei
geringen Leistungsunterschieden zwischen den Spitzen,
dabei heben sie hervor, dass EL-PSO schneller konvergiert
und eine bessere Leistung als die Vergleichsmethoden erzielt.

Sie schlieRen mit der Feststellung, dass EL-PSO ein
vielversprechender Ansatz fiir MPPT in PV-Systemen unter
teilweise verschatteten Bedingungen ist, der die Effizienz der
Leistungsextraktion verbessern kann. Allerdings werden
potenzielle Nachteile oder Einschrankungen der Methode in
der Zusammenfassung nicht explizit diskutiert [36].

AbschlieBend ist die Anwendung von PSO fir MPPT in
photovoltaischen Systemen trotz ihrer Vorteile einige
nennswerte Nachteile. Ein hdufigauftretendes Problem ist der
erhdhte Rechenaufwand im Vergleich zu konventionellen
Methoden, was die Implementierung in kostenglnstigen
Mikrocontrollern erschweren kann. Die Komplexitatwird oft
durch die Notwendigkeit zusatzlicher Parameter verstarkt,
was die Konfiguration und Optimierung des Algorithmus
verkomplizieren. Ein weiterer charakteristischer Nachteil ist
die begrenzte Fahigkeit, komplexe Verschattungsmuster zu
bewadltigen. Viele auf PSO basierte MPPT-Algorithmen sind
nur in der Lage, einfache Verschattungsszenarien zu
optimieren und kdnnen unterkomplexen realen Bedingungen
an Effizienz einblRen.

Die stochastische Naturvon PSOfihrt zu einer inh&renten
Variabilitdt in den Ergebnissen, was die Vorhersagbarkeit
und Zuverlassigkeit des Systems beeintrachtigen kann. Diese
mangelnde  Determiniertheit kann in kritischen
Anwendungen problematisch sein. Zudem h&ngt die Leistung
stark von den gewahlten Parametereinstellungen ab, was eine
sorgfaltige und oft zeitaufwandige Abstimmung erfordert.
AuRerdem besteht ein Risiko in der vorzeitigen Konvergenz
zu suboptimalen Losungen, inshesondere bei komplexen
Leistungskurven mit mehreren lokalen Maxima.

Einige PSO-Varianten zeigen langere Konvergenzzeiten
im Vergleich zu konventionellen MPPT-Methoden oder
sogar zum Standard-PSO, was die Reaktionsfahigkeit des
Systems  bei  dynamischen  Bestrahlungsédnderungen
beeintrachtigen kann. Diese Nachteile unterstreichen die
Notwendigkeit weiterer Forschung und Optimierung, um
PSO-basierte MPPT-Algorithmen robuster und effizienter fur
den praktischen Einsatz in  verschiedenen PV-
Systemkonfigurationen und Umgebungsbedingungen zu
machen. Angesichts dieser Herausforderungen zielt unsere
aktuelle Forschung darauf ab, einen verbesserten PSO-
Algorithmus zu entwickeln, der diese Limitationen adressiert.
Der Fokus liegt hierbei auf der Entwicklung eines
Algorithmus mit schnellerer Reaktionszeit, einer reduzierten
Anzahl von Partikeln und einer hohen Dynamik, der bis zu
funf lokale Spitzenwerte effizient handhaben kann. Durch
diese Optimierungen streben wir an, die Effizienz und
Zuverlassigkeit ~von  PSO-basierten  MPPT-Systemen
signifikant zu steigern und somit ihre praktische
Anwendbarkeit in einer Vielzahl von realen Szenarien zu
verbessern.

V. MODIFIZIERTES PSO ALGORITHMUS

Basiert auf einem dynamischen Tragheitsgewicht und
einer adaptiven Suchstrategie hat diese Modifikationen
adressierten effektive die Herausforderungen konventioneller
PSO-Algorithmen im Kontext von MPPT fir PV-Systeme
unter teilweise verschatteten Bedingungen verbessert. Das
Kernkonzept des dynamischen Tragheitsgewichts wird durch
eine if-else Schleife realisiert. Hierbei startet das
Tragheitsgewicht w mit einem niedrigen Wert w,,;,, und
nimmt dynamisch zu. Bei einer Stagnation, wenn sich die
beste gefundene Leistung zwischen zwei Iterationen kaum
andert, wird das Tragheitsgewicht erhdht, um eine breitere



Exploration des Suchraums zu erméglichen. Umgekehrt wird
bei einer Verbesserung der Leistung des Tragheitsgewicht
verringert, um eine feinere Exploitation um den aktuellen
besten Punkt zu fordern, wobei das Gewicht stets innerhalb
vorgegebener Grenzen gehalten wird. Diese Strategie
ermdoglicht eine breite Exploration des Suchraums in den
friihen Iterationen und eine zunehmende Fokussierung auf
vielversprechende Regionen in spéteren Phasen. Weiterhin
verwendet der Algorithmus eine Populationsgréfe von 30
Partikeln und fuhrt maximal 50 Iterationen durch. Die
kognitiven und sozialen Koeffizienten (c, und c¢,) sind auf 1.5

Festlegen der
Parameter

Festlegen des

Bereichs wvom

dynamischen
Tragheitsgewichtes

\Wenn die maximale Anzahl der

Iterationen erreicht, dann PSO-5chieife

Echtzeit ermdglicht eine intuitive Verfolgung des
Konvergenzprozesses und der Partikelverteilung tber die P-
V-Kurve. Dadurch resultieren die Modifikationen in einem
Algorithmus, der schnell konvergiert, prazise das globale
Maximum Power Point (GMPP) lokalisiert und robust
gegentiber komplexen P-V-Charakteristiken unter teilweiser
Verschattung ist. Die reduzierte Komplexitdt und der
optimierte Rechenaufwand machen ihn besonders geeignet
fur  die Implementierung  auf kostenglinstigen
Mikrocontrollern in realen PV-Systemen.
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Abbildung 6: Flussdiagramm der vorgeschlagenen PSO-Modifikation

gesetzt, was eine ausgewogene Gewichtung zwischen
individueller und Schwarm-Intelligenz gewahrleistet.Eine
signifikante Verbesserung liegt in dereffizienten Berechnung
desnéchstgelegenen Spannungswerts durch Vorselektion und
Interpolation der Daten. Dies reduziert den Rechenaufwand
erheblich und ermdglicht eine schnellere Konvergenz. Zudem
wurde in den letzten 5% der Iterationen eine lokale
Suchstrategie implementiert, welche sich auf die besten
Partikel konzentriert und fihrt somit eine feinere Suche in
ihrer Umgebung durch, was die Prazision des gefundenen
MPP weiter erhoht. Die Visualisierung des Algorithmus in

Die modifizierten PSO-

des
Algorithmus h&ngt maRgeblich von der sorgfaltigen Auswahl

Leistungsfahigkeit

und Optimierung seiner Parameter ab. In dieser
Implementierung wurden folgende Schlusselparameter
identifiziert und optimiert. Die Anzahlder Partikel wurde auf
30 festgelegt. Diese Grofle bietet einen guten Kompromiss
zwischen Explorationsfahigkeit und Rechenaufwand. Eine zu
kleine Population kénnte zu vorzeitiger Konvergenz fiihren,
wahrend eine zu groBe Population die Rechenzeit unnotig
erhéhen wirde. Die maximale Anzahl der Iterationen wurde
auf 50 gesetzt. Dies ermdglicht dem Algorithmus, ausreichend



Zeit flr die Konvergenz zu haben, ohne UberméaRig lange
Rechenzeiten zu verursachen. Das Tragheitsgewicht w wird
dynamisch angepasst, beginnend bei w,,,,, = 0,8 und linear
abnehmend bisw,,,;,, = 0,4. Diese Strategie fordert eine breite
Exploration in frihen Iterationen und eine fokussierte
Exploitation in spateren Phasen. Sowohl der kognitive als
auch der soziale Koeffizient (¢, und c,) wurden auf 1,5
gesetzt. Diese Werte bieten eine ausgewogene Gewichtung
zwischen der individuellen Erfahrung der Partikel und dem
Schwarmverhalten. In denletzten 5% der Iterationenwird eine
lokale Suche um die besten Partikel herum durchgefihrt. Der
Suchbereich wurde auf 1% des gesamten Spannungsbereichs
festgelegt, was eine feine Abstimmung des gefundenen MPP
ermdoglicht. Die Optimierung dieser Parameter erfolgte durch
umfangreiche  Simulationen und  Analysen ihrer
Auswirkungen auf die Konvergenzgeschwindigkeit, die
Genauigkeit der MPP-Lokalisierung und die Robustheit
gegeniiber verschiedenen Verschattungsszenarien. Die
gewdhlten Werte haben sich als effektiv erwiesen, um eine
schnelle Konvergenz zum globalen MPP zu gewéhrleisten,
wdahrend gleichzeitig die Fahigkeit zur Anpassung an
dynamische Veranderungen in der PV-Charakteristik erhalten
bleibt.

Das Flussdiagramm (Abbildung 6) beschreibt den Ablauf
des modifizierten PSO zur Bestimmungdes MPP in dem PV-
System. Der Prozess beginnt mit der Festlegung der
Parameter, gefolgt von der Definition des Bereichs fur das
dynamische Tragheitsgewicht. Anschlielend wird die PSO-
Schleife initiiert, innerhalb dieser Schleife erfolgt eine

adaptive Anpassung des Tragheitsgewichts welche in
Pseudocode in Tabelle 2 zu sehen ist, hier wird entschieden,
ob das Gewicht erhoht oder verringert werden soll. Diese
Entscheidung basiert auf der aktuellen Leistung im Vergleich
zur besten bekannten Leistung. Fir jedes Partikel werden
danach Geschwindigkeit und Position aktualisiert, der
nachstgelegene Spannungswert bestimmt und die aktuelle
Leistung berechnet. Wenn die aktuelle Leistung die
persdnliche beste Leistung Ubertrifft, wird diese aktualisiert,
ebenso wird Uberprift, ob die aktuelle Leistung die globale
beste Leistung ubersteigt. In den letzten 10% der Iterationen
wird eine lokale Suche fir die besten Leistungspartikel
implementiert, dies ist im Pseudocode der Tabelle 3 detailliert
erklart und dient dazu die Schnelligkeit des Algorithmus zu
verbessern. AbschlieRend erfolgt eine Visualisierung der
Ergebnisse. Das Diagramm endet mit der Veranschaulichung
des globalen MPP nach Erreichen der maximalen Anzahl an
Iterationen und schlie3t den Prozess schlussendlich ab.

Der Pseudocode in Tabelle 2 zeigt, dass der Algorithmus
das Tragheitsgewicht w basierend auf der Verbesserung oder
Stagnation der besten gefunden Losunganpasst. Fallssich die
Ldsung nicht signifikant verbessert hat,dannwird w erhéhrt,
aber nicht uber w,,, hinaus. Ansonsten wird das
Tragheitsgewicht verringert aber nicht unter w,,;, . Der
Pseudocode in Tabelle 3 beschreibt die lokale Suche, die in
den letzten 10% der Iterationen durchgefiihrt wird. Er
generiert 10 lokale Partikel um die beste bekannte Position,
bewertet ihre Leistung und aktualisiert gegebenenfalls die
globale beste Position.

MATLAB-Skript

IF Iteration > 1 && globale Leistung — vorherige
globale Leistung <0,000001

w wird erhéht
Else

w wird verringert
End

Tabelle 2: Pseudocode variables Tragheitsgewicht

MATLAB-Skript
IF Iteration > 0,90 maximale lteration

Then
Best_idx =index_des_maximums(beste Leistung)

Lokaler Suchbereich = 0,1*(Maximum der Spannung
- (Minimum der Spannung) =
Suchgebietseinschrankung

Finden der 10 lokalen Partikel

Lokaler Kandidat = Pbest[Best_idx] +
Suchbereich*(-1+2*Zufallszahl)

Begrenzte lokale Partikel auf den giiltigen Bereich

lokaler

Lokaler Kandidat = begrenzte(loakler Kandidat),
Maximum der Spannung — Minimum der Spannung

Loakle Leistung =
Interpolation(DATA_VPV,DATA PPV, lokaler
Kandidat)

IF

Max lokale Leistung > Maximum(globale beste
Leistung)

Max lokale Leistung = globale beste Leistung
End
End

Tabelle 3: Pseudocode lokale Suche fiir die besten Partikel

VI. ERGEBNISSE

In den Ergebnissen dieser Untersuchung wird die
Leistungsfahigkeit des neu entwickelten Algorithmus im
Vergleich zum konventionellen PSO-Algorithmus bei der
Optimierung von PV-Systemen unter PSC untersucht. Zwei
unterschiedliche Szenarien wurden betrachtet: Fall1 mit zwei
Leistungsspitzen und Fall 2 mitvier Leistungsspitzen, jeweils
unterverschiedenen Einstrahlungsbedingungen. Im ersten Fall
wurden die Einstrahlungswerte wie folgt gewahlt:
[1000,1000,300,1000,1000,800,1000]. Die
Einstrahlungswerte im zweiten Fall wurden mathematisch so
gewéhlt, dass die groRtmoglichen Abstdnde flracht Zahlen in
einem Zahlenraum von 0 bis 1000 gewahlt worden sind; die
konkreten Werte lauten wie folgt:
[0,142,1000,428,714,285,857,571]. Die beiden Kurven sind in
Abbildung 7 zu erkennen; dabeiist (a) Fall 1 die obige Kurve
und (b) Fall 2 die untere Kurve.



Die Félle 1 und 2 in den Abbildungen 8 und 9 zeigt den
modifizierten Algorithmus. Im oberen Bild ist die aktuelle
Uhrzeit und das Tragheitsgewicht zu erkennen, welches beim
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neue Algorithmus in beiden Fallen signifikant schneller
konvergiert als der herkdmmliche PSO-Algorithmus. Diese
Effizienzsteigerung ist besonders bemerkenswert in Szenarien
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Abbildung 7: P-V-Kurve beider Félle (a) mit 2 Leistungsspitzen und (b) mit 4 Leistungsspitzen unter PSC

Minimum startet und dannim weiteren Verlauf dynamisch
angepasst wird. Die runden Punkte, welche die Partikel
darstellen, sind noch sehr verteilt im gesamten Verlauf der
Kurve; trotzdem kann man kurz nach dem Start hier schon
eine Tendenz der Partikel in Richtung des Maximums
erkennen. Der konventionelle PSO-Algorithmus hat hier eine
durchschnittliche Zeit von 12 Sekunden fir die Bestimmung
des Maximums bendtigt; der modifizierte Algorithmus
hingegen zeigte eine deutliche Verbesserung, da dieser nur
vier Sekunden bendtigte und somit acht Sekunden schneller
war in der Bestimmung des Maximums. In Abbildung 10 ist
der zweite Fall zu erkennen. Hier haben sich vier
Leistungsspitzen eingestellt. Die Partikel, hier auch in Rot
gekennzeichnet, konnten schon nach sehr kurzer Zeit mit
einem geringen Trégheitsgewicht das Maximum des Verlaufs
ausmachen. Im direkten Vergleich hat auch hier der
konventionelle Algorithmus zwdIf Sekunden bendétigt und der
modifizierte nur vier Sekunden. Die Analyse zeigt, dass der

mit mehreren Leistungsspitzen wie sie in Fall 2 auftreten, wo
die Komplexitat des Suchraums erhdht ist. Die Ergebnisse
verdeutlichen, dass durch die dynamische Anpassung der
Algorithmus eine bessere Balance zwischen Exploration und
Exploitation erreicht wird, was zu einer schnelleren
Auffindung des globalen Maximumes fihrt. Darliber hinaus
zeigt die Visualisierung der P-V-Kurven fiir beide Falle, dass
der neue Algorithmus nicht nur effizienter arbeitet, sondem
auch robuster gegeniiber variierenden
Einstrahlungsbedingungen ist. Diese Erkenntnisse
unterstreichen das Potenzial des neuen Algorithmus fir den
Einsatz in realen PV-Systemen, wo schnelle und prazise
Optimierung entscheidend ist. Fur zukinftige Arbeiten kdnnte
es interessant sein, die Skalierbarkeit des Algorithmus auf
groBere  Systeme  zu  untersuchen sowie  seine
Anpassungsfahigkeit an andere erneuerbare Energiesysteme
zu evaluieren.
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VII. VERGLEICH MIT KONVENTIONELLER PSO

Der vorgestellte Artikel [37] beschreibt eine verbesserte
Version des  PSO-Algorithmus  zur  MPPT  Dei
Photovoltaikanlagen. Die Autoren haben den klassischen
PSO-Algorithmus modifiziert, um dessen Effizienz und

Stabilitdt bei der Suche nach dem globalen
Leistungsmaximum zu erhdhen, inshesondere unter
Teilabschattungsbedingungen. Die dabei  wesentliche

Verbesserung besteht in der Initialisierung der Partikel.
Anstatt zuféllige Startwerte zu wahlen, werden die
Anfangspositionen der Partikel basierend auf einer Analyse
der Strom-Spannungs- und Leistungs-Spannungs-Kennlinien
des PV-Systems bestimmt. Konkret wird die Spannungam
Punkt mit einer Steigung von -3 in der I-U-Kurve als
Startwert gewahlt. Dies grenzt den Suchbereich ein und
beschleunigt die Konvergenz zum MPP. Weiterhin wird der

Fitnesswert der Partikel nicht mehr iterativ berechnet,
sondern durch Echtzeit-Messung der Ausgangsleistung
bestimmt.  Dies  erhéht die  Genauigkeit  und
Reaktionsgeschwindigkeit des Algorithmus auf Anderungen
der Umgebungsbedingungen.

Die Simulationsergebnisse zeigen, dass der verbesserte
PSO-Algorithmus im Vergleich zur Basisversion den MPP
schneller findet und dabei weniger Schwankungen aufweist.
Konkret konnte die Zeit bis zum Erreichen des MPP von
0,044 auf 0,037 Sekunden reduziert werden. Auch der
Verlauf der Leistungskurve ist deutlich glatter, was auf eine
stabilere Regelung hindeutet, hier ist zu erwdhnen, dass die
Kurve drei Leistungsspitzen aufwies.

Insgesamt demonstriert die Studie, dass durch gezielte
Anpassungen des PSO-Algorithmus dessen
Leistungsféhigkeit far MPPT-Anwendungen in



Photovoltaiksystemen signifikant gesteigert werden kann.
Die vorgeschlagene Methode ermdglicht eine schnellere und
prazisere Nachflihrung des Leistungsmaximums, was zu
einer Erhdhung des Gesamtwirkungsgrads der Anlage fiihrt
[37].

Dieser vorgestellte beschleunigte PSO-Algorithmus
(APSO) [38] wurde in einem sorgféltig konzipierten
Versuchsaufbau getestet, um seine Leistungsfahigkeit unter
realistischen Bedingungen zu evaluieren. Der experimentelle
Aufbau bestand aus einem PV-Simulator (Chroma 62050H-
600S Programmable DC Power Supply), der als PV-Quelle
diente und verschiedene Abschattungsmuster simulieren
konnte. Als Energiespeicher wurden vier 12V-VRLA-
Batterien verwendet, und ein 200W-Boost-Wandler fungierte
als PV-Leistungswandler. Die Implementierung des APSO-
Algorithmus  erfolgte  auf einem  TMS320F28335
Mikrocontroller.

Die Experimente wurden unter drei verschiedenen
Szenarien durchgefuhrt, die jeweils unterschiedliche
Teilabschattungsbedingungen reprasentierten. In Szenario 1
wies die PV-Leistungskurve drei MPPs auf, wobeider GMPP
in der Mitte bei 23V lag. Szenario 2 prasentierte ebenfallsdrei
MPPs, jedoch mit dem GMPP bei der hdchsten Spannung von
32V. In Szenario 3 gab es zwei MPPs zu beriicksichtigen.
Diese Szenarien ermdglichten eine umfassende Bewertung
der Leistungsfahigkeit des APSO-Algorithmus unter
verschiedenen herausfordernden Bedingungen.

Der Algorithmus zeichnete sich durch mehrere innovative
Merkmale aus, die Initialisierung der Partikel erfolgte an
festen Positionen, wobei das erste und dritte Partikel den
Suchraum definierten und das zweite Partikel zufallig
dazwischen platziert wurde. Eine wesentliche Neuerung war
die Verwendung des P&O-Algorithmus zur Stérung des
Partikels mit dem hochsten Fitnesswert (Gbest), was eine
schnellere Bewegung zum GMPP ermdglichte. Zudem wurde
die Berechnung vereinfacht, indem auf die Suche nach dem
besten lokalen Pbest verzichtet wurde.

Die Ergebnisse der Experimente waren beeindruckend. In
allen Szenarien konnte der APSO-Algorithmus den GMPP
schneller identifizieren als herkémmliche Methoden.
Beispielsweise erreichte er in Szenario 1 den GMPP in nur
2,4 Sekunden, wahrend der Standard-PSO-Algorithmus 4,6
Sekunden benétigte. Ahnliche Verbesserungen zeigten sich
auchin den anderen Szenarien. Besonders hervorzuheben ist
die Féahigkeit des APSO, bei wechselnden
Beschattungsmustern flexibel zu reagieren und den GMPP
zuverlassig zu verfolgen. Ein weiterer wichtiger Aspekt der
Studie war der Vergleich mit anderen MPPT-Methoden.
Neben dem Standard-PSO und dem P&O-Algorithmus wurde
auch eine vereinfachte PSO-Methode aus der Literatur zum
Vergleich herangezogen, in allen Féllen zeigte der APSO-
Algorithmus eine Uberlegene Leistung in Bezug auf
Konvergenzgeschwindigkeit und  Genauigkeit.  Die
Robustheit des APSO-Algorithmus wurde durch zusatzliche
Tests unter variierenden Teilbeschattungsmustern bestétigt.
Dabei zeigte sich, dassder Algorithmus sehr empfindlich auf
Veranderungen der Schattierungsmuster reagierte und den
GMPP schnell und prazise verfolgen konnte, wahrend andere
Methoden oft in lokalen Maxima gefangen blieben oder
langere Konvergenzzeiten aufwiesen.

Zusammenfassend Iasst sich sagen, dass der vorgestellte
APSO-Algorithmus eine vielversprechende Ldsung fir das
MPPT in komplexen PV-Systemen darstellt. Seine Féhigkeit,

den GMPP schnell und zuverlassig zu finden,auch untersich
&dndernden Teilabschattungsbedingungen, machtihn zu einer
wertvollen Innovation im Bereich der Photovoltaik-
Technologie. Die Kombination aus schneller Konvergenz,
hoher Genauigkeit und Anpassungsfahigkeit an verschiedene
Umgebungsbedingungen unterstreicht das Potenzial des
APSO-Algorithmus  fur zukinftige Anwendungen in der
Solarenergie-Optimierung [38].

Der Artikel [39] prasentiert ebenfalls eine modifizierte
Version des PSO Algorithmus, genannt MPSO (Modified
PSO), fur das MPPT in PV-Anlagen. Der Fokus liegt dabei
auf  der Verbesserung der Leistung unter
Teilabschattungsbedingungen und der Implementierung an
einem CUK-Wandler.

Die Hauptinnovation des MPSO-Algorithmus liegt in der
Initialisierung der Partikel (Arbeitszyklen). Anders als bei
herkdmmlichen PSO-Methoden werden die Anfangswerte
n&heram erwarteten MPP gewdhlt, dies geschieht durch eine
spezielle Formel, die den Innenwiderstand des PV-Moduls
und den Ausgangslastwiderstand berlcksichtigt. Zusatzlich
werden Proportionalitdtskonstanten eingefuhrt, die sich mit
Einstrahlung und Temperaturandern. Der Algorithmus startet
mit drei initial berechneten Arbeitszyklen, die dann gemaR
dem PSO-Prinzip aktualisiert werden. Ein wesentlicher
Vorteil dieser Methode ist, dass bei Anderungen der
Umgebungsbedingungen (Einstrahlung, Temperatur) die
Arbeitszyklen neu initialisiert werden, was eine genauere
Verfolgung des neuen MPP erméglicht.

Fir die experimentelle Validierung wurde ein
Versuchsaufbau mit einem Kotak-Solarmodul, einem CUK-
Wandler und einem Arduino-Mikrocontroller als digitalem
Regler realisiert. Die Tests wurden unter gleichmaRigen
Bestrahlungsbedingungen und bei  Anderungen der
Bestrahlung durchgefuhrt. Die Ergebnisse zeigen, dass der
MPSO-Algorithmus nahezu keine stationdren Schwingungen
am MPP aufwies, zudem deutlich schnelle Konvergenzzeiten
aufwies (meist nach zwei Iterationen) und eine gute
Anpassungsfahigkeit bei Anderung der Umweltbedingungen
zeigte. Weiterhin wareine sehr einfache Implementierung mit
einem kostengunstigen Mikrocontroller mdglich.

Insgesamt demonstriert die Studie, dass der MPSO-
Algorithmus eine effektive Losung fiirdas MPPT-Problem in
Photovoltaikanlagen  darstellt, insbesondere unter
wechselnden Umgebungsbedingungen und bei
Teilabschattung [39].

VIII. FAZIT UND ZUKUNFTLICHER AUSBLICK

Der eigens  modifizierte = PSO-Algorithmus  zur
Bestimmung des MPPT hat in unseren Szenario weitaus
herausragende Ergebnisse erzielt. Er zeichnet sich durch noch
kirzere Konvergenzzeiten, geringeren Rechenaufwand und
eine hohe Anpassungsfahigkeit aus, diese Eigenschaften
machen ihn zu einer iberlegenen Alternative im Vergleich zu
herkdmmlichen PSO-Algorithmen. Die Implementierungdes
Algorithmus in verschiedenen Szenarien mit bis zu vier
Leistungsspitzen hat gezeigt, dass er nicht nur effizienter
arbeitet, sondern auch robuster gegenuber variierenden
Einstrahlungsbedingungen ist, dies unterstreicht sein
Potenzial fir den Einsatz in realen PV-Systemen, wo schnelle
und prazise Optimierung entscheidend sind.

Fur die Zukunft ist es wichtig, den Algorithmus unter
noch variableren Umweltbedingungen und in realen
Aufbauten zu testen, um weitere Erkenntnisse zu gewinnen



und ihn gegebenenfalls weiter zu optimieren. Solche Tests
kénnten dazu beitragen, die Skalierbarkeit des Algorithmus
auf groBere Systeme zu untersuchen und seine
Anpassungsféahigkeit an andere erneuerbare Energiesysteme
zu evaluieren. Diese zukiinftigen Arbeiten werden
entscheidend sein, um das volle Potenzial des modifizierten
PSO-Algorithmus auszuschépfen und seine Anwendung in
der Praxis weiter voranzutreiben.
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