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Rezumat

Aceastad tezd investigheaza metodologii avansate de inteligenta artificiala (Al) destinate imbunatatirii
caracterizdrii sistemelor fotovoltaice (PV) si prognozei iradiantei solare pe orizont ultra-scurt in conditii
reale de functionare. Lucrarea este motivata de doud provocadri persistente in ingineria PV: dificultatea
extragerii unor parametri semnificativi din punct de vedere fizic si fiabili numeric pentru modelele PV
cu circuit echivalent din caracteristicile curent—tensiune mdsurate si dificultatea prognozdrii exacte a
iradiantei solare pe orizonturi de 1-30 de minute in conditii atmosferice aflate in schimbare rapida.
Aceste provocdri sunt cauzate de comportamentul neliniar al dispozitivelor PV, de cuplarea puternica
dintre parametrii modelului si de variabilitatea rapida si nestationara a iradiantei produse de dinamica
atmosferica determinatd de nori, toate acestea limitand eficienta abordarilor conventionale de
identificare a parametrilor si de prognoza.

in primul rand, teza prezintd o analiza structuratd si criticd a metodelor Al aplicate in sistemele de
energie regenerabild, cu accent deosebit pe tehnologiile PV, si sintetizeaza progresele recente in
tehnicile de extragere a parametrilor PV pentru modelele cu o singura diodd, cu doud diode si cu trei
diode (SDM/DDM/TDM). Analiza identificd lacune persistente in literatura de specialitate, inclusiv
ineficienta convergentei, stagnarea prematurd, robustetea limitatd in conditii de functionare diverse,
dificultatea computationala crescanda pentru modelele de ordin superior si practicile neuniforme de
evaluare a performantelor care impiedicd realizarea unor comparatii echitabile. Aceste constatari
stabilesc fundamentul stiintific si metodologic pentru dezvoltdrile propuse in capitolele urmdtoare.

in al doilea rand, teza dezvolti si implementeazd doua tehnici de optimizare bazate pe algoritmi
metaeuristici pentru extragerea parametrilor PV. Prima este implementarea unui algoritm hibrid SSA-
GSK, care integreaza dinamica populatiei din Salp Swarm Algorithm (SSA) cu operatorii Gaining—Sharing
Knowledge (GSK), pentru a imbunatati capacitatea de rafinare si stabilitatea convergentei. A doua este
implementarea unui algoritm de cautare bazat pe PID (PSA), care adapteaza principiile controlului PID
incremental la optimizare si le combina cu mecanisme de intensificare a explordrii pentru a ghida
solutiile candidate prin spatii de cdutare neliniare si multimodale. impreund, acestlske metode sunt
proiectate in mod specific pentru a aborda dificultdtile structurale ale extragerii parametrilor PV, inclusiv
neliniaritatea, interactiunea parametrilor, multimodalitatea si complexitatea crescandd a modelului.

in al treilea rand, algoritmii propusi sunt evaluati in cadrul unui protocol de validare coerent si
reproductibil, utilizand atat dispozitive PV masurate experimental, cat si seturi de date de referinta
utilizate pe scara larga, acoperind diferite tehnologii PV si studii de caz atat la nivel de celuld, cat si la
nivel de modul. Evaluarea acoperd modelele SDM, DDM si TDM si utilizeaza o functie obiectiv unificata
bazata pe RMSE, sustinuta de indicatori statistici complementari, pentru a asigura o evaluare
transparentad a preciziei ajustarii, repetabilitatii si scalabilitatii. Rezultatele demonstreaza ca PSA ofera
cea mai fiabild si scalabild performantd pe mdsura ce complexitatea modelului creste, in special pentru
formularile DDM si TDM, unde cuplarea parametrilor devine mai puternicd, in timp ce cadrul hibrid SSA-
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GSK imbunatdteste clar performanta in comparatie cu SSA independent si ramane competitiv pe toate
seturile de date. Aceste constatdri confirma ca algoritmii propusi consolideaza robustetea extragerii
parametrilor PV pentru dispozitive, conditii de functionare si structuri de model diverse.

in al patrulea rand, teza extinde dimensiunea operationald a sistemelor PV prin propunerea unui cadru
hibrid CNN-TCN-XGBoost adaptat orizontului de prognoza pentru prognoza iradiantei solare pe orizont
ultra-scurt, cu timpi de anticipare intre 1 si 30 de minute. Tnvétarea reprezentarilor prin retele
convolutionale si retele convolutionale temporale este utilizatd pentru a surprinde atat variatiile locale
ale iradiantei, cat si dependentele temporale mai ample pe termen scurt, in timp ce componentele
XGBoost specifice fiecdrui orizont ofera rafinare adaptata timpului de anticipare. Validarea prin analize
pe perioade agregate si pe regimuri demonstreaza o performantd generald puternica de prognoza,
eroare sistematica redusd si o degradare controlatd pe mdsurd ce orizontul de prognozad creste. in
evaluarea agregata din 2018, cadrul propus a redus nRMSE cu aproximativ 7,7% la 2-minute si cu
aproximativ 22,4% la 10-minute fatd de referinta PV 2-state. Analiza pe regimuri a aratat in continuare
cd performanta prognozei este puternic determinatd de stabilitatea atmosfericd, cea mai buna
performanta fiind obtinuta in conditii de cer senin, iar cel mai dificil comportament fiind observat in
regimuri foarte variabile determinate de nori. Studiile de caz din 2021 au consolidat aceste constatari,
aratand ca cadrul propus este, in general, cel mai robust si adesea cel mai precis, indicand totodata ca
cele mai dificile conditii raman provocatoare pe masurd ce orizontul de prognoza creste.

Teza contribuie prin: (i) imbunatdtirea si implementarea a doi algoritmi metaeuristici, PSA si hibridul
SSA-GSK, pentru extragerea robusta a parametrilor PV in modelele SDM, DDM si TDM; (i) un cadru
transparent de evaluare comparativa care clarifica influenta tipului de celuld, a complexitatii modelului
sia conditiilor de evaluare asupra performantei extragerii; si (iii) o arhitectura hibrida de prognoza CNN-
TCN-XGBoost care imbunatateste predictia iradiantei solare pe orizont ultra-scurt in diferite regimuri
atmosferice. in ansamblu, aceste contributii consolideaza atat nivelul de modelare fundamentat fizic,
cat si nivelul de predictie operationala bazat pe parametrii PV, oferind totodata o baza pentru lucrdri
viitoare privind gemenii digitali PV orientati spre implementare, identificarea parametrilor la fata locului
si extinderea prognozei pe mai multe orizonturi temporale.



1. Introducere

Trecerea globala de la sistemele energetice bazate pe combustibili fosili catre alternative durabile, cu
emisii reduse de carbon, a crescut importanta surselor de energie regenerabild (RES) [1]. Energia
regenerabila sustine in prezent obiectivele climatice, cresterea economicd, dezvoltarea infrastructurii
si rezilienta energetica prin reducerea emisiilor, diversificarea mixului energetic si limitarea expunerii la
volatilitatea pietelor de combustibili [2]. De exemplu, IRENA a raportat cd 91% dintre proiectele de
energie regenerabild nou puse in functiune in 2024 au produs electricitate mai ieftin decat cea mai
ieftind alternativa pe baza de combustibili fosili, reducand costurile cu aproximativ 467 miliarde USD
[3]. In cadrul acestei tranzitii, inteligenta artificiald (Al) a devenit un instrument important pentru
imbunatatirea caracterizdrii, operdrii, prognozei si managementului tehnologiilor de energie
regenerabild [4-7].

Aceastd teza se concentreaza in mod specific pe caracterizarea bazatd pe Al a sistemelor PV, in special
a celulelor fotovoltaice (PVC) si a panourilor fotovoltaice (PVP), precum si pe aplicarea tehnicilor ML
pentru prognoza iradiantei solare. Totusi, ea este plasatd intr-un peisaj tehnic mai larg, in care
instrumentele Al sustin planificarea, optimizarea, detectarea defectelor si operarea sistemelor de
energie regenerabild. Desi aborddrile bazate pe Al sunt aplicate si in alte tehnologii de energie
regenerabild, inclusiv energia eoliana, hidroenergia, biomasa si configuratiile hibride RES, energia solara
PV a atras cea mai mare atentie din partea cercetatorilor Al, dupa cum reiese din analizele bibliometrice
si din recenziile axate pe Al in domeniul PV. Aceasta importanta reflecta cresterea rapidd a penetrdrii
PV in sistemele energetice moderne, scdderea costurilor modulelor si comportamentele neliniare
complexe ale dispozitivelor PV, care le fac deosebit de potrivite pentru abordari de modelare bazate pe
date [4, 8-10].

Tehnologia PV este considerata un pilon esential al tranzitiei catre energia regenerabila datorita
modularitatii, scalabilitatii, costului investitional in scadere si adecvarii sale atat pentru aplicatii la scara
utilitard, cat si pentru aplicatii distribuite [11-14]. Totusi, performanta PV este puternic afectatd de
variabilitatea iradiantei, schimbadrile de temperaturd, umbrire, murdarire, defecte de fabricatie si
degradarea pe termen lung cauzata de expunerea la raze ultraviolete, cicluri termice, patrunderea
umiditatii si solicitdrile mecanice [11-17]. Acesti factori creeaza necesitatea unor metode de
caracterizare precise, capabile sa identifice parametrii modelelor PV si sa se adapteze conditiilor reale
de functionare.

Modelele cu circuit echivalent si caracteristicile -V sunt utilizate frecvent pentru modelarea
comportamentului PV. Modelul cu o singura dioda (SDM), modelul cu doud diode (DDM) si modelul cu
trei diode (TDM) descriu comportamentul |-V si P-V, insa parametrii lor principali, precum curentul
fotogenerat, curentul de saturatie al diodei, rezistentele serie/sunt si coeficientii de idealitate, nu pot fi
masurati direct si trebuie extrasi din curbele |-V masurate [18-20]. Metodele clasice, precum Newton—



Raphson, formularile bazate pe Lambert-W si ajustarea iterativa a curbelor, necesita adesea estimari
initiale precise, ipoteze puternice si date de inaltd calitate [21, 22].

Pentru a depasi aceste limitdri, un volum mare de cercetdri a aplicat algoritmi metaeuristici la
extragerea parametrilor PV. Algoritmi metaeuristici precum Differential Evolution (DE), Artificial Bee
Colony (ABC), Simulated Annealing (SA), Harmony Search (HS), Grey Wolf Optimizer (GWO), Whale
Optimization Algorithm (WOA) si numeroase variante hibride s-au dovedit capabili sa rezolve probleme
de optimizare neliniara fard a necesita informatii despre gradient sau ipoteze stricte [20-22]. Aceste
metode sunt lipsite de derivari si pot explora spatii cu dimensiuni mari, ceea ce le face potrivite pentru
identificarea neliniard a parametrilor PV [21, 23, 24]. Studiile recente aratd ca abordarile bazate pe Al
si metaeuristici potimbunatati precizia, convergenta si robustetea in comparatie cu metodele numerice
conventionale, in special pentru date zgomotoase sau din lumeareala [19, 20, 23, 24]. Cu toate acestea,
persista provocari, inclusiv convergenta prematurd, costul computational ridicat, performanta
neuniformd intre seturi de date si dificultatea formuldrilor multi-obiectiv [21-24].

In paralel cu extragerea parametrilor, prognoza iradiantei solare reprezintd o altd componentd esentiald
a caracterizarii PV, deoarece productia de energie a PV depinde direct de iradianta si afecteaza
fiabilitatea retelei, operarea pietei, programarea rezervelor, echilibrarea sarcinii si managementul
stocarii energiei [25, 26]. Aborddrile traditionale de prognoza a iradiantei solare, inclusiv strategiile
bazate pe persistentd, modelele statistice de serii temporale precum autoregressive integrated moving
average (ARIMA) si modelele fizice derivate din prognoza numericd a vremii, intampind adesea
dificultati in conditii atmosferice neliniare si aflate in schimbare rapida [25, 26]. Modelele bazate pe Al
inclusiv Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), k-Nearest Neighbors (kNN), Gated Recurrent Unit
(GRU), Convolutional Neural Networks (CNN) si hibridul CNN-LSTM, au demonstrat o precizie mai buna
a prognozei si o capacitate imbunatatita de a surprinde tipare temporale si meteorologice [25-33].

in ciuda acestor progrese, riman lacune importante. Extragerea parametrilor PV Si prognoza iradiantei
solare sunt adesea studiate separat, desi ambele sunt conectate in cadrul caracterizarii PV [20, 21, 25].
Performanta prognozei depinde de o modelare PV precisd, in timp ce extragerea parametrilor poate
beneficia de o mai bun intelegere a influentei mediului [20, 25]. In plus, generalizarea limitata intre
tehnologii PV, climate si locatii, impreuna cu insuficienta datelor, zgomotul senzorilor, mdsuratorile
inconsistente, seturile de date incomplete si interpretabilitatea slabd, limiteaza inca implementarea
reala a Al'in sistemele PV [25-27, 33, 34].

1.1 Lacune de cercetare

In ciuda dezvoltdrii rapide a aplicatiilor Al in RES, rdman limitdri importante in caracterizarea PV, in
special in extragerea parametrilor PV si in prognoza iradiantei solare pe termen ultra-scurt. Multe
metode de extragere a parametrilor bazate pe Al si algoritmi metaeuristici sunt inca solicitante din
punct de vedere computational, sensibile |a reglaje si insuficient validate pentru diferite tehnologii PV
si conditii de functionare. in mod similar, multe modele de prognoza bazate pe Al au dificultéti in conditii
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atmosferice aflate in schimbare rapida si prezinta performante inconsistente in diferite grade de
acoperire a cerului cu nori.

1.1.1 Lacune de cercetare in extragerea parametrilor PV bazata pe Al/metaeuristici

Desi numerosi algoritmi metaeuristici au fost aplicati pentru extragerea parametrilor PVC si PVP, rdman
mai multe provocdri. Multe metode necesita populatii mari si un numar ridicat de iteratii, ceea ce creste
timpul de calcul si limiteaza utilizarea practicd in sisteme PV in timp real sau incorporate. Convergenta
prematura este, de asemenea, o problema frecventd, mai ales atunci cand explorarea si exploatarea nu
sunt bine echilibrate, conducand la seturi de parametri care pot sa nu reprezinte cu precizie intreaga
curba I-V.

O alta limitare este generalizarea slaba a multor algoritmi intre diferite tehnologii PV, niveluri de
iradiant si conditii de temperaturd. In plus, extinderea procesului de extragere de la SDM la modele
mai complexe, precum DDM si TDM, creste numadrul de parametri si intdreste corelatiile dintre
parametri, facand convergenta mai dificila. Studiile existente utilizeaza, de asemenea, adesea seturi de
date, metrici, criterii de oprire si limite ale parametrilor neuniforme, ceea ce face dificila comparatia
echitabild. Aceste lacune motiveaza dezvoltarea unor metode metaeuristice mai eficiente, mai robuste
si evaluate prin comparatii cu alte metode utilizate pentru extragerea parametrilor PV.

1.1.2 Lacune de cercetare in prognoza iradiantei solare bazata pe Al

Prognoza iradiantei solare pe termen ultra-scurt este importanta pentru operarea PV, controlul stocarii,
reducerea rampelor si controlul retelei. Totusi, multe modele existente bazate pe Al au o capacitate
limitata de a surprinde variatiile rapide ale iradiantei determinate de nori, in special in conditii partial
innorate sau atmosferice instabile. Tranzitiile bruste intre stdri senine si innorate creeaza rampe
abrupte ale iradiantei, dificil de prognozat cu precizie la orizonturi de ordinul minutelor.

Mai mult, modelele de prognoza au adesea performante bune in conditii stabile de cer senin, dar se
degradeaza in perioadele innorate sau foarte variabile. Prin urmare, obtinerea unei performante fiabile
in diferite conditii ale cerului rdmane o provocare majord. Aceastd tezd abordeaza aceste lacune prin
dezvoltarea unor metode metaeuristice avansate pentru extragerea parametrilor PV si a unui cadru
hibrid Al pentru prognoza iradiantei solare pe termen ultra-scurt, cu scopul de a imbunatati precizia,
robustetea si aplicabilitatea practica in sistemele de energie regenerabila.

1.2 Scopul si obiectivele tezei

Pornind de la lacunele identificate mai sus, aceasta tezd urmadreste sa dezvolte, sa implementeze si sa
evalueze metode avansate conduse de Al pentru PV, vizand in mod specific extragerea parametrilor PV
si prognoza iradiantei solare pe termen ultra-scurt, cu scopul de a imbundtati precizia, fiabilitatea si
utilitatea reald a Al in aplicatiile de energie regenerabila.

Obiective specifice de cercetare:



Pentru atingerea acestui scop, teza este structurata in jurul urmdtoarelor obiective specifice de
cercetare:

O1. Revizuirea si analizarea metodelor Al aplicate in aplicatiile de energie regenerabild, in special in
tehnologiile PV.

02. Revizuirea si analizarea progreselor recente in modelele si algoritmii de extragere a parametrilor
PV.

03. Dezvoltarea, modificarea si implementarea tehnicilor bazate pe algoritmi metaeuristici pentru
extragerea robusta si precisa a parametrilor PV in conditii de functionare diverse.

O4. Dezvoltarea siimplementarea modelelor bazate pe Al pentru prognoza iradiantei solare pe orizont
scurt si ultra-scurt.

05. Validarea si compararea metodelor propuse de extragere a parametrilor PV si a modelelor de
prognoza a iradiantei solare cu modele de referinta consacrate.

1.3 Structura si continutul tezei

Aceastd tezd de doctorat este organizatd in sase capitole, incepand cu contextul general si stadiul
actual al cunoasterii continuand apoi cu dezvoltarea, implementarea si evaluarea metodelor bazate pe
Al pentru caracterizarea dispozitivelor PV si terminand cu prognoza iradiantei solare.

Capitolul 1 stabileste contextul si motivatia tezei. Acesta introduce tranzitia globala catre RES si explica
rolul Al'in abordarea provocdrilor neliniare si intensive ale sistemelor energetice moderne. Capitolul se
concentreaza apoi asupra PVC si PVP, identificand principalele provocari in modelarea PV, extragerea
parametrilor si prognoza iradiantei solare. De asemenea, defineste lacunele de cercetare, scopul
general si obiectivele specifice ale tezei.

Capitolul 2 prezinta o analiza a metodelor computationale inteligente in aplicatiile de energie
regenerabild, cu accent pe tehnologiile PV. Acesta discuta invatarea automata, invatarea profunda si
optimizarea metaeuristicd, apoi se concentreazd pe modelarea PV si extragerea parametrilor bazata pe
algoritmi metaeuristici. Modelele SDM, DDM si TDM sunt analizate critic din punctul de vedere al
preciziei, robustetii si eficientei computationale, oferind baza pentru metodele dezvoltate in Capitolul
3.

Capitolul 3 dezvolta si implementeaza tehnici bazate pe algoritmi metaeuristici pentru extragerea
parametrilor PV. Acesta formuleaza problema identificarii parametrilor, inclusiv functiile obiectiv,
limitele parametrilor si metricile de performanta. Pe baza limitdrilor identificate in Capitolul 2, capitolul
introduce algoritmi noi sau modificati, proiectati pentru a imbunatdti comportamentul de convergents,
echilibrul explorare—exploatare, precizia si robustetea in diferite conditii de functionare.



Capitolul 4 valideaza algoritmii metaeuristici propusi utilizand seturi de date PV reprezentative, studii
de caz si metode de referintd. Acesta prezinta rezultate numerice pentru diferite PVC si PVP in diverse
conditii de functionare si evalueaza comportamentul convergentei, costul computational, robustetea si
precizia in comparatie cu abordarile de ultimd generatie.

Capitolul 5 se concentreaza pe prognoza iradiantei solare bazata pe Al. Acesta defineste problema
prognozei pe orizont scurt si ultra-scurt, descrie seturile de date si variabilele de intrare si prezinta
modelele de prognoza dezvoltate, inclusiv arhitecturile, strategiile de antrenare si etapele de
preprocesare ale acestora. Capitolul evalueaza rezultatele in conditii meteorologice diferite utilizand
metrici standard ale erorii si compard modelele propuse cu metode de referintd din literatura de
specialitate.

Capitolul 6 sintetizeaza principalele concluzii, contributiile originale si limitdrile tezei. Acesta evidentiaza
contributiile algoritmilor propusi de extragere a parametrilor prin algoritmi metaeuristici si ale
modelelor de prognoza a iradiantei bazate pe Al si propune directii viitoare de cercetare, inclusiv
extinderea catre alte tehnologii PV, conditii de functionare si integrarea in cadre mai ample de
management al energiei regenerabile.
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2. Inteligenta artificiala pentru modelarea fotovoltaica si extragerea
parametrilor

Modelarea precisa a sistemelor PV necesita identificarea exacta a parametrilor modelului, ceea ce
reprezintd o sarcina dificila din cauza caracteristicilor neliniare ale dispozitivelor PV si a dependentei lor
puternice de conditiile de functionare. Tehnicile traditionale analitice si numerice de extragere a
parametrilor suferd adesea de probleme de convergentd, sensibilitate la conditiile initiale si robustete
redusa atunci cand sunt aplicate modelelor PV complexe. Pentru a depdsi aceste limitdri, algoritmii de
optimizare metaeuristica au fost adoptati din ce in ce mai mult ca instrumente eficiente pentru
extragerea parametrilor PV.

O prezentare generala a metodelor Al relevante pentru RES, cu accent deosebit pe algoritmii
metaeuristici utilizati pentru modelarea PV si identificarea parametrilor este prezentatd in acest capitol
. Discutia este limitata la tehnicile de optimizare si abordarile de modelare utilizate direct pe parcursul
acestei teze. O atentie speciald este acordata aplicdrii algoritmilor metaeuristici celor trei modele, unde
extragerea parametrilor este consideratd o problema de optimizare neliniara.

Modelele PV si metodele de extragere a parametrilor bazate pe algoritmi metaeuristici analizate in
acest capitol constituie fundamentul teoretic al algoritmilor noi propusi in Capitolul 3. Abordarile
existente sunt analizate critic din punctul de vedere al preciziei, robustetii si eficientei computationale,
evidentiind limitdarile si provocarile deschise ale acestora. Aceastd analiza ofera motivatia pentru
dezvoltarea unor tehnici imbunatdtite de extragere a parametrilor prin algoritmi metaeuristici,
introduse si validate in capitolele urmatoare ale tezei.

2.1 Inteligenta artificiala in sistemele de energie regenerabila

2.1.1 Aplicatii Al cu accent pe sistemele PV

Aceasta teza restrange focalizarea la doud aspecte critice in care Al poate avea un impact deosebit de
puternic si in care existd lacune semnificative de cercetare: (i) aplicarea metodelor inteligente si
metaeuristice pentru extragerea parametrilor modelelor PV si (i) proiectarea modelelor bazate pe date
pentru prognoza iradiantei solare pe termen ultra-scurt. Aceste doua teme constituie contributiile
tehnice centrale ale lucrdrii, care sunt explorate in detaliu in sectiunile urmdtoare.

2.2 Modele cu circuit echivalent pentru dispozitive PV

2.2.1 Modelul cu o singura dioda (SDM)

in formularea SDM, PVC este modelatd ca o sursé de curent conectatd in paralel cu o diods, o rezistentd
de sunt Ry, si 0 rezistentd serie Rg. Datoritd compromisului favorabil dintre simplitatea structurala si
capacitatea predictivd, acest model este cel mai frecvent adoptat atat in practica industriald, cat siin

studiile academice de extragere a parametrilor [35, 36]. In acest model, trebuie identificati cinci
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parametri pentru o conditie de functionare data: curentul Iy, curentul invers de saturatie Ig4, n, R Si

Rgp.

2.2.2 Modelul cu doua diode (DDM)

DDM extinde SDM prin introducerea unei diode suplimentare pentru a reprezenta efectele de
recombinare care apar in zona sardcita a jonctiunii p—n. In acest mod, aceastd configuratie reflecta
procesele de difuzie din regiunile cvasi-neutre, precum si fenomenele de generare-recombinare din
regiunea de sarcind spatiald, impreund cu rezistentele parazite serie si sunt. Ca rezultat, ofera o
descriere mai realista a comportamentului PVC decat SDM, cu introducerea unor parametri
suplimentari si al unei complexititi computationale mai mari [36]. in aceastd formulare, PVC este
caracterizatd prin sapte parametri necunoscuti care trebuie identificati pentru fiecare conditie de
functionare, care sunt {I,n, Isa1, Isaz, M1, Ma2s Rs, Rsn)-

2.2.3 Modelul cu trei diode (TDM)

Desi modelele SDM si DDM sunt suficiente pentru multe module din siliciu cristalin, sunt adesea
necesare circuite echivalente mai detaliate pentru a surprinde efectele neideale observate in dispozitive
avansate sau puternic solicitate. In special, TDM introduce o a treia diode suplimentard pentru a
reprezenta mecanisme suplimentare de recombinare si scurgere (de exemplu la limitele de grdunte,
clustere de defecte sau regiuni degradate) care nu pot fi descrise cu precizie folosind doar modelul doud
diode [37]. Pentru o iradiantd si o temperatura date, TDM implica 9 parametri de identificat, acestia

sunt (Iph: Isdlilsdzﬂlsdy ny, Ny, N3, Rs:Rsh)-

2.2.4 Modelarea modulelor PV

In aplicatiile practice, PVC-urile sunt interconectate pentru a forma module, siruri si matrici, astfel incat
sd se obtina specificatiile de tensiune si putere impuse de cerintele sarcinii sau de integrarea in retea.
Un PVP cuprinde de obicei mai multe celule conectate in serie si, in unele cazuri, mai multe astfel de
siruri pot fi conectate in paralel pentru a creste curentul generat. Prin urmare, modelele cu circuit
echivalent introduse pentru o singurd celulda pot fi extinse la nivel de modul prin considerarea
configuratiei serie-paralel a celulelor si introducerea unor parametri corespunzatori la nivel de modul
[37, 38]. in concluzie in cazul modelului SDM trebuie extrasi cinci parametri pentru modul, in DDM
trebuie extrasi sapte parametri, iar in TDM trebuie extrasi noud parametri.

2.3 Analiza critica si lacune identificate in extragerea parametrilor PV

Cercetdrile recente privind extragerea parametrilor PV aratd progrese clare in ceea ce priveste precizia
siacoperirea modeldrii, in special pe mdsura ce studiile se extind de la SDM cdtre DDM, TDM si formulari
la nivel de modul [39]. Totusi, costul computational si ineficienta convergentei raman bariere majore,
deoarece valorile foarte scazute ale RMSE necesitd adesea populatii mari, un numar ridicat de iteratii
sau bugete mari de evaluare [40-48].
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Convergenta prematura si echilibrul imperfect explorare—exploatare raman, de asemenea, probleme
persistente. Daca explorarea se reduce prea devreme, optimizarea poate stagna in minime locale si
poate produce seturi de parametri care nu reproduc fiabil intreaga caracteristica I-\/ [42]. Robustetea
si generalizarea intre tehnologii PV si conditii de functionare nu sunt demonstrate in mod consecvent,
mai ales la trecerea intre diferite intervale de iradiantd—temperaturd [40-47, 49].

Exista, de asemenea, un compromis persistent intre complexitatea modelului si extractia parametrilor.
Trecerea de la SDM la DDM/TDM imbunatateste capacitatea de reprezentare a mecanismelor de
recombinare si generare, dar mareste spatiul decizional si creste sensibilitatea la zgomot, initializare si
cuplarea parametrilor [50].

2.3.1 Motivatia metodelor metaeuristice propuse

Motivata de aceste lacune si tendinte, aceastd tezd adopta doua directii de cercetare complementare
pentru problema extragerii parametrilor PV. Mai intai, modifica si implementeaza o tehnica hibrida
bazata pe algoritmi metaeuristici, care combind cdutarea globala cu un mecanism suplimentar de
rafinare, cu scopul de aimbunatati viteza de convergenta si de a reduce sensibilitatea la minime locale
si la cuplarea parametrilor. in al doilea rand, dezvolt3 siimplementeaza un nou algoritm metaeuristic
independent, adaptat peisajului de extragere a parametrilor PV, conceput pentru a oferi convergenta
stabild si estimari consecvente ale parametrilor, mentinand totodata un cost computational practic in
conditii de functionare diverse. Aceasta directie este motivata de constatdrile comparative conform
cdrora multe aborddri existente pot fi sensibile la setdrile algoritmului si pot prezenta variabilitate a
comportamentului de convergentd intre seturi de date.

Ambele abordari, metoda hibrida si algoritmii metaeuristici nou modificati si implementati, sunt astfel
introduse pentru a rezolva limitdrile documentate privind robustetea, scalabilitatea si eficienta
computationald in identificarea parametrilor celor trei modele si sunt prezentate si discutate in detaliu
in Capitolul 3.

2.4 Concluzie

Acest capitol a analizat fundamentele principale ale modelarii PV si ale identificarii parametrilor,
concentrandu-se asupra modului in care caracteristicile 1-V/P-V variaza in functie de iradianta,
temperaturd, umbrire partiald, murddrire si degradare pe termen lung [51-53]. Aceste conditii justifica
utilizarea modelelor cu circuit echivalent, in principal SDM, DDM si TDM, care oferd o ierarhie precizie—
complexitate pentru simularea si controlul PV [35-38, 54-58]. Totusi, trecerea de la SDM la DDM si
TDM creste dificultatea extragerii parametrilor din cauza cupldrii mai puternice a parametrilor, a
numarului mare de parametrii si compromisurilor dintre precizie, robustete si cost computational [50,
59-62].

Analiza a aratat, de asemenea, ca metodele clasice analitice si deterministe, desi simple si rapide, pot
deveni nesigure in cazul datelor limitate sau zgomotoase, al modelelor complexe sau al |-V din fisa
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tehnica [63-66]. Prin urmare, identificarea parametrilor PV este formulatd in mod obisnuit ca o
problemad de optimizare globala. Algoritmii metaeuristici sunt potriviti pentru aceastad sarcina deoarece
sunt metode stocastice, fara derivari, care echilibreaza explorarea si exploatarea in spatii de cautare
complexe, in special pentru ajustarea DDM si TDM [7, 20, 39, 67]. Studiile comparative evalueaza de
obicei aceste metode utilizand indicatori de precizie precum RMSE, comportamentul convergentei,
stabilitatea statistica si costul computational [19, 67]. Analiza a evidentiat si utilizarea tot mai frecventa
a abordarilor metaeuristice hibride, care combina cdutarea globala cu transformari analitice pentru a
imbunatati stabilitatea si a reduce sarcina computationald [68-70].

Rezultatele acestei investigatii asupra stadiului actual al cunoasterii au fost, de asemenea, diseminate
printr-un articol de revista publicat in Energy Strategy Reviews, care a analizat aplicatiile inteligentei
artificiale in energia regenerabild, inclusiv extragerea parametrilor PV si prognoza iradiantei solare [7].

Pe baza lacunelor identificate in ceea ce priveste robustetea, scalabilitatea, eficienta computationala si
reproductibilitatea pentru identificarea SDM, DDM si TDM, Capitolul 3 prezintd solutiile propuse.
Acestea includ o tehnica hibrida de identificare metaeuristicd, cu un mecanism suplimentar de rafinare
pentru imbundtatirea convergentei si reducerea sensibilitatii la minime locale, precum si un algoritm
metaeuristic independent modificat, conceput pentru a oferi estimdri stabile si consecvente ale
parametrilor la un cost computational practic pentru diferite seturi de date si conditii de functionare.
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3. Tehnici bazate pe metaeuristici pentru extragerea parametrilor
PV

3.1 Prezentarea capitolului

Extragerea precisd a parametrilor PV este esentiala pentru simularea si controlul fiabil al PVC si PVP. in
practicd, identificarea parametrilor este dificila deoarece modelele PV cu circuit echivalent sunt
neliniare, problema de optimizare este de obicei multimodala, iar cuplarea parametrilor devine mai
puternica pe mdsurd ce dimensionalitatea modelului creste de la SDM, DDM la TDM. Aceste
caracteristici pot face ca metodele conventionale de optimizare sd converge lent sau sd ramana blocate
in minime locale si pot necesita bugete mari de evaluare pentru a obtine estimari stabile [39, 42].

Acest capitol se concentreazd pe dezvoltarea, modificarea si implementarea a doud tehnici bazate pe
metaeuristici pentru extragerea parametrilor PV: un algoritm de cdutare bazat pe PID (PSA) si un
algoritm hibrid SSA—GSK. Problema extragerii parametrilor PV este mai intai formulata in termeni de
variabile de decizie, functii obiectiv si constrangeri ale parametrilor. Algoritmii propusi sunt apoi descrisi
in detaliu, incluzand ecuatiile de actualizare, mecanismele de tratare a constrangerilor si procedurile de
implementare. Evaluarea experimentald si comparativa sunt prezentate in Capitolul 4.

3.2 Algoritmul metaeuristic hibrid SSA-GSK

Aceasta sectiune prezinta algoritmul hibrid SSA-GSK propus, care combina mecanismul de explorare
bazat pe lant al SSA cu operatorii de Tnvatare si schimb ai GSK [71]. Motivatia hibridizdrii este de a
exploata comportamentul complementar al celor doi algoritmi: SSA ofera o structurd simpla a
populatiei, cu o miscare globala eficienta ghidata de un lant lider—urmaritor, in timp ce GSK introduce
schimb structurat de cunostinte prin schemele sale de invitare junior si senior. In cadrul propus,
populatia SSA si mecanismul de actualizare a urmadritorilor sunt pdstrate, in timp ce actualizarea
liderului este reproiectatd utilizand operatorii de partajare a cunostintelor ai GSK pentru a consolida
exploatarea si aimbunatati stabilitatea convergentei.

Fie o populatie de N salpe initializatd in intervalul [lbj, ubj]. Fiecare pozitie a unei salpe corespunde unui
vector candidat de parametri al modelului PV identificat. La fiecare iteratie, populatia este evaluata si
ordonata in functie de potrivire, iar cea mai buna solutie curentd este considerata solutia de referinta
(sursa de hrand). In SSA clasic, pozitia liderului este actualizat3 utilizand regula liderului SSA; totusi, in
cadrul hibrid SSA-GSK, noua pozitie a liderului este generata folosind operatii de invatare bazate pe
GSK, in timp ce salpele ramase (urmaritorii) continud sa isi actualizeze pozitiile prin regula urmaritorilor
SSA.

Pentru a construi actualizarea liderului bazata pe GSK, algoritmul determina mai intai cate dimensiuni
ale vectorului de decizie sunt actualizate folosind schema junior si cate sunt actualizate folosind

15



schema senior. VVectorul lider este apoi actualizat pe dimensiuni prin aplicarea actualizarilor junior
dimensiunilor selectate Djyqior Si @ actualizdrilor senior dimensiunilor rdmase Deenior-

Pentru dimensiunile atribuite schemei junior, actualizarea liderului urmeaza operatorul de invatare
junior GSK. Dupa ordonarea indivizilor de la cel mai bun la cel mai slab, algoritmul identifica surse de
cunostinte adecvate in jurul individului selectat si alege un individ aleator suplimentar x,. (distinct de
vecinii alesi). Pentru dimensiunile junior, actualizarea candidatului se calculeaza utilizand [71]:

X =+ ke[(io1 — xi41) + O — X)) (1)

Pentru dimensiunile atribuite schemei senior, actualizarea este generata utilizand operatorul de
invatare senior GSK. Doi indivizi sunt esantionati din cele mai bune si cele mai slabe segmente ale
populatiei ordonate, iar un individ reprezentativ x,, este selectat din segmentul median. Actualizarea
candidatului pentru dimensiunile senior se calculeaza utilizand [71]:

new _

i =x; + kf[(xp—best - xp—worst) + (xi - xm)]- (2)
Dupa calcularea actualizarilor pentru dimensiunile junior si senior, se formeaza un vector lider candidat

X

complet. Liderul candidat este apoi evaluat, iar o regula de acceptare rapida este aplicata: liderul
actualizat este acceptat numai dacd imbunatdteste valoarea fitness fatd de liderul curent; in caz
contrar, liderul curent este pdstrat. Aceastd etapd de acceptare previne deteriorarea si asigurd
imbunatatirea monotond a celei mai bune solutii ori de cate ori este gasitd o actualizare imbundtatita.

Dupa ce liderul este actualizat utilizand procedura bazata pe GSK descrisa mai sus, salpele ramase
(urmdritorii) sunt actualizate folosind regula urmadritorilor SSA, care mentine structura de lant.
Comportamentul metodei hibride este influentat de parametrii de control GSK, in special de factorul de
cunoastere kg si de proportia p utilizata pentru definirea grupurilor elite si slabe in faza senior.
Intensitatea transferului de cunostinte in actualizarea liderului este guvernatd direct de acesti
parametri si, in consecintd, influenteaza comportamentul de convergenta al intregului algoritm hibrid.

Experimentele SSA—GSK raportate in aceasta teza au fost realizate utilizand urmatoarele setari ale
parametrilor: dimensiunea populatiei N = 100, rata de cunoastere k, = 0.7, factorul de cunoastere
ks = 0.225, proportia superioara si inferioard p = 0.1, si un numar maxim de iteratii Max;¢., = 1100.

Diagrama algoritmului este prezentatd in Figura 1.
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Figura 1 Diagrama algoritmului hibrid SSA-GSK

3.3 Algoritmul metaeuristic de cautare bazat pe PID

Desi algoritmul hibrid SSA-GSK consolideaza echilibrul explorare—exploatare prin combinarea unor
mecanisme de cdutare complementare, sunt inca necesare imbunatatiri suplimentare, deoarece pot
apdrea in continuare unele provocari legate de convergenta si eficientd, in special in conditii de
functionare variabile si pentru modele PV mai complexe. Aceste consideratii au motivat dezvoltarea,
modificarea si implementarea unui algoritm de cdutare bazat pe PID (PSA), conceput pentru a oferi un
comportament stabil si 0 estimare robustd a parametrilor pentru SDM, DDM si TDM.

PSA este conceput pentru a oferi o identificare precisa a parametrilor, controland in acelasi timp costul
computational printr-un echilibru explicit intre dimensiunea populatiei si numarul de iteratii [72, 73].
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PSA este motivat de conceptele controlului PID incremental, in care actiunea de control este exprimata
ca o modificare fatd de starea anterioard. In controlul clasic, reglarea PID combina termeni proportionali,
integrali si derivati pentru a reduce abaterea dintre o valoare tintd si o valoare masurata. PSA transfera
aceastd idee intr-un cadru de optimizare, tratand cea mai bund solutie gdsita pand la momentul curent
ca referintd mobila si utilizand termeni de corectie inspirati de PID pentru a ghida populatia catre
aceastd referinta intr-un mod stabil si controlat.

in PSA, populatia de optimizare este actualizatd folosind doua componente complementare. Prima
componenta este o etapa de corectie bazata pe PID, care conduce solutiile cdtre cea mai buna solutie
curentd. A doua componentd este o etapa exploratorie bazatd pe Lévy-flight (denumitd aici termen
.zero-output”), destinatd imbundtatirii capacitdtii de cautare globald si reducerii riscului de stagnare in
minime locale. Un factor de amestecare variabil in timp controleaza influenta relativa a exploatdrii
(corectia PID) si a explordrii (Lévy-flight) in timpul cdutdrii.

Populatia este initializata aleatoriu in limitele inferioare si superioare ale fiecarei variabile de decizie
[72, 731:
xij = (u] - l]) " + l] (3)

unde X; jeste valoarea celei de-a j-a variabile pentru a i-a solutie candidata, [; and w; sunt limitele
inferioara si superioard, iar r; € [0,1] este un numadr aleator.

La fiecare iteratie, PSA calculeazd abaterea dintre fiecare solutie candidatd si cea mai buna solutie
curenta [72, 73]

ex(®)=x"t-1)—-X(t—-1) (4)
Unde x*(t) reprezintd vectorul celei mai bune solutii la iteratia ¢, iar X(t) reprezinta matricea care
colecteaza toti vectorii populatiei la iteratia ¢.

Corectia bazatd pe PID este apoi calculata utilizand termeni proportionali, integrali si derivati [72, 73]:
Au(t) = Kp 1y [ (t) — ex—1 ()] + Ky 15 4 (1) + Ky 1 [€x () — 2e4_1 (L) + ex—2(t)]  (5)

Unde K, K;, iar K, sunt coeficientii fundamentali de reglare, in timp ce 7, 73 si 1, sunt vectori aleatori
utilizati pentru a adauga un comportament stochastic controlat.

Pentru aimbunatati explorarea, PSA utilizeaza si un termen de Lévy-flight [72, 73]:
t
o(t) = [cos (1-7) + ArsL] ex(®) (6)
Unde r5 € [0,1] este un vector aleator, iar A este un factor de scalare dependent de generatie.

Actualizarea finald a solutiei combina corectia PID si explorarea Lévy utilizand un factor de amestecare
n[72, 731
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x(t+1) =x(t)+ndu(t) + (1 —n)o(t) (7)
Pentru toate experimentele PSA raportate in aceasta tezd, dimensiunea populatiei si numarul de iteratii
sunt fixate la N = 100 si Max;.., = 1100. Coeficientii PID sunt setati astfel K, = 1.2, K; = 2,iarK; =
0.75. Ei au fost selectati prin testari empirice repetate pe cazurile considerate de extragere a
parametrilor PV pentru a obtine convergentd stabild si eroare redusa de ajustare. Parametrul Lévy este
setat astfel f = 2 pentru a permite salturi lungi ocazionale, mentinand totodata un comportament de
cautare controlat.

Diagrama algoritmului PSA este prezentata in Figura 2.

Yes

Figura 2 Diagrama algoritmului PSA

3.4 Metrici de performanta si evaluare statistica

Pentru a evalua parametrii extrasi pentru cele trei modele utilizand algoritmii PSA si hibrid SSA-GSK
propusi, problema de optimizare este formulata pentru a minimiza neconcordanta dintre valorile
curentului mdsurate obtinute din seturi de date |-V experimentale sau de referintd si valorile curentului
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corespunzitoare prezise de modelul PV selectat folosind vectorul estimat de parametri. in aceasts
tezd, RMSE este adoptatd ca functie obiectiv principala. in plus fata de RMSE, sunt luate in considerare
abaterea medie (MBE), deviatia standard (STD) si eroarea absoluta (AE) [45, 74].

RMSE pentru un vector candidat de parametri X este definita ca [45, 74]:

RMSE(X) = %2(101—1"1,1-)2 (8)
i=1

MBE se calculeaza folosind umatoaea fomula [45, 74]:

1 n
MBE = ;Z(lai —Imy) (9)
i=1

STD se calculeaza ca [74]:

n
1
STD = mZ[(Icli—l,,l,i)—MBE]2 (10)
i=1

in final, AE este definita ca [45]:
AE=Z|1C,i—1m,i| (11)

3.5 Concluzie

Capitolul 3 a prezentat doua tehnici bazate pe algoritmi metaeuristici pentru extragerea parametrilor
PV si a documentat alegerile metodologice utilizate pe parcursul tezei. Prima contributie este
algoritmul hibrid SSA-GSK, conceput pentru a combina structura populatiei SSA cu operatorii de
invitare a cunostintelor ai GSK, in vederea consoliddrii exploatdrii si rafindrii in etapa finald. In hibridul
propus, regula de actualizare a urmdritorilor SSA este pdstratd, in timp ce actualizarea liderului este
reproiectata utilizand operatorii de invatare junior/senior GSK, sustinuti de selectia care pastreaza
imbunatatirea si de tratare explicita a limitelor pentru mentinerea fezabilitatii si a rafindrii stabile in
apropierea convergentei [43, 71, 75].

A doua contributie este PSA, care adapteaza conceptele de corectie PID incrementala la optimizare prin
utilizarea celei mai bune solutii curente ca referinta mobila. PSA actualizeaza solutiile candidate printr-
0 etapd de exploatare ghidata de PID combinatd cu un termen de explorare bazat pe Lévy-flight, cuun
factor de amestecare variabil in timp pentru a regla explorarea fata de exploatare pe parcursul iteratiilor.
Au fost specificate, de asemenea, aspecte practice de implementare relevante pentru
reproductibilitate, initializare in limite, impunerea fezabilitatii si contabilizarea timpului de rulare al
intregii bucle [72, 73].
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Contributiile stiintifice rezultate din aceasta lucrare de dezvoltare au fost diseminate prin doud articole
publicate: abordarea bazatd pe PSA a fost publicatd in Applied Sciences, in timp ce abordarea hibrida
SSA-GSK a apdrut in Environmental Engineering and Management Journal. Aceste publicatii
documenteaza dezvoltarea teoreticda a metodelor propuse si confirmd originalitatea si relevanta
stiintifica a contributiilor algoritmice prezentate in acest capitol [71, 73].

Pornind de la formularea problemei, proiectarea algoritmilor si metricile stabilite in Capitolul 3, Capitolul
4 realizeaza validarea experimentald si evaluarea metodelor propuse. Capitolul raporteaza rezultate
numerice utilizand criterile RMSE/MBE/AE definite aici si compara tehnicile propuse cu aborddri de
referinta in configuratii SDM, DDM si TDM, examinand totodata comportamentul convergentei si costul
computational.
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4. Evaluare experimentala si benchmarking

4.1 Prezentarea capitolului

Acest capitol evalueaza performanta celor doua tehnici metaeuristice de extragere a parametrilor
dezvoltate in Capitolul 3: PSA si cadrul hibrid SSA—GSK. Evaluarea este realizata pentru modelele PV cu
circuit echivalent considerate in aceastad tezd, si anume SDM, DDM si TDM. Scopul este de a verifica
faptul ca metodele propuse pot identifica seturi de parametri semnificative din punct de vedere fizic,
care permit reproducerea precisa a caracteristicilor -V mdsurate.

4.2 Seturi de date PV si cazuri de testare

Evaluarea utilizeaza seturi de date PV alese pentru a sustine atat validarea practicd, cat si evaluarea
comparativa fatd de literatura consacrata. Pentru claritate, cazurile de testare sunt organizate in doua
grupuri de seturi de date in functie de sursa lor. Primul grup consta in seturi de date experimentale
masurate in conditii de laborator sau naturale, incluzand celule din siliciu monocristalin (mSi) si celule
solare multijonctiune (MJSC). Al doilea grup cuprinde seturi de date de referinta preluate din literatura
de specialitate, descrise in sectiunea 4.2.2.

In ambele grupuri de seturi de date, seturile de parametri extrasi sunt validate prin comparatia
cantitativa dintre curbele |-V prezise de model si datele mdsurate, utilizand teste statistice, iar acelasi
flux de evaluare este aplicat consecvent pentru a analiza performanta in diferite tehnologii PV, tipuri de
dispozitive (celula/modul) si conditii de functionare.

4.2.1 Seturi de date experimentale

Validarea experimentala din aceasta teza se bazeaza pe masuratori [-V obtinute pentru doua tipuri de
dispozitive PV: o celuld comerciald mSi cu o suprafata activa de aproximativ 3 cm x 3 cm si o celula
solara comerciald MJSC, tripla jonctiune InGaP/InGaAs/Ge, cu o suprafata activd de aproximativ 1 cm x
1 cm. Pentru MJSC, energia benzilor interzise ale jonctiunilor sunt 1,86 eV (InGaP), 1,40 eV (InGaAs) si
0,67 eV (Ge). Pentru fiecare tehnologie, au fost caracterizate initial mai multe probe, iar un dispozitiv
reprezentativ a fost selectat pentru campaniile detaliate de masurare I-V raportate in acest capitol
[76].

Toate madsuratorile 1=V de laborator au fost obtinute utilizand platforma de masurare SolarlLab,
proiectata pentru masurarea caracteristicilor I-Vin timp ce controleaza iradianta si temperatura celulei.
Configuratia hardware SolarLab si elementele principale ale fluxului de masurare sunt prezentate in
Figura 3. Platforma inregistreaza simultan iradianta si temperatura pentru fiecare caracteristicd, astfel
incat fiecare curba |-V este asociata cu conditiile sale de functionare corespunzatoare. Controlul
temperaturii este implementat ca o procedurd in buclainchisd, in care dispozitivul este adus la o valoare
tinta si mentinut stabil in timp ce caracteristica |-V este masurata in conditii de temperatura
aproximativ constantd. Pentru a reduce perturbatiile provenite din lumina parazita, reflexii si fluctuatii
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termice pe termen scurt in jurul dispozitivului, zona de mdsurare este inchisd cu un capac negru de
ecranare a luminii in timpul achizitiei [76].

In cadrul acestui set experimental, analiza mSi din prezentul capitol se concentreaza pe o caracteristicd
|-V m&suratd la o iradiantd de 1000 W/m? si o temperaturd a celulei de 27 °C. In plus, trei seturi de
date dedicate au fost masurate pentru MJSC la iradiantd de 1000 W/m® si pentru trei temperaturi,
denumite Cazul A (41,5 °C), Cazul B (51,3 °C) si Cazul C (61,6 °C). Aceste masuratori au fost efectuate
in lumind solara naturala utilizand sistemul RELab. Fiecare set de date I-V masurat are 29 de puncte
(V1) [76].

Figura 3 Configuratia experimentald [77]

4.2.2 Seturi de date de referinta din literatura de specialitate

Pe langd madsurdtorile interne, aceastd teza evalueaza algoritmii de extragere propusi utilizand cinci
seturi de date |-V de referintd din literatura de specialitate: celula de siliciu RTC France, celula de siliciu
amorf (aSi), modulul Photowatt PWP201, modulul cu film subtire PVM 752 GaAs si modulul STM6-40.
Aceste seturi de date sunt utilizate frecvent deoarece oferd puncte |-V mdsurate reproductibile in
conditii definite de iradianta si temperaturd, permitand comparatia directa cu studiile publicate de
extragere a parametrilor. Setul de date RTC France contine 26 de puncte masurate la 1000 W/m® si 33
°C[78],in timp ce setul de date aSi contine 46 de puncte la 1000 W/m?*si 25 °C [45]. La nivel de modul,
setul de date PWP201 include 25 de puncte masurate la 1000 W/m? si 45 °C [78], setul de date PVM
contine 44 de puncte mdsurate la 1000 W/m?® si 25 °C [45], iar setul de date STM6-40 include 20 de
puncte mdsurate la 1000 W/m?® si 51 °C [79]. Aceste seturi de date sunt utilizate pentru extragerea
parametrilor SDM, DDM si TDM, sustinand validarea reproductibila si comparatia algoritmilor propusi
in diferite tehnologii PV si conditii de functionare.
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4.3 Protocol experimental si configuratie de benchmarking

4.3.1 Configurarea algoritmilor

Pentru a asigura o comparatie echitabild, PSA si SSA-GSK au fost executate utilizand acelasi buget
computational, cu o dimensiune a populatiei de 100 si un numadr maxim de 1100 de iteratii. Pentru SSA-
GSK, rata de cunoastere (k,), factorul de cunoastere (k) si proportia superior/inferior (p) au fost setate
la0,7,0,225 si, respectiv, 0,1. Pentru PSA, castigurile PID au fost definite cak, = 1,2, K; = 2 si K; = 0,75,
in timp ce exponentul Lévy B a fost setat la 2. in ambii algoritmi, criteriul de terminare a fost fixat la T =
Max_iter.

4.4 Rezultate si discutii

Aceastd sectiune sintetizeaza rezultatele extragerii parametrilor obtinute cu cele doua tehnici
metaeuristice propuse, PSA si hibridul SSA-GSK, pentru cazurile de testare PV considerate in aceasta
tezd. Fiecare set de date a fost evaluat in cadrul SDM, DDM si TDM, iar discutia se concentreaza asupra
preciziei ajustdrii, stabilitatii, comportamentului convergentei si costului computational. RMSE este
utilizatd ca principal indicator de ajustare a curbei, fiind sustinuta de MBE, STD, profiluri AE,
reconstructii I-\//P-V, curbe de convergenta si analiza timpului de executie.

Tabelul 1 Sinteza principalelor rezultate din Capitolul 4 privind extragerea parametrilor

Set de date /
conditie

Cele mai bune rezultate RMSE PSA

Rezultatul principal al comparatiei

Celula mSi, 1000
W/m? 27 °C

SDM: 5.63096x107%;
DDM:2.6216x107%;
TDM:2.625428%x107*

PSA a fost aproape de cel mai bun rezultat SDM si a devenit clar superior in
DDM/TDM; a redus RMSE fatd de SSA-GSK cu 16,47% in SDM, 69,40% in DDM si
£49,73%in TDM.

Celula RTC France,
1000 W/m?, 33 °C

SDM: 9.8602x107%; DDM:9.7078x107%;
TDM:9.7630793x107*

PSA a atins grupul optim SDM si a produs cea mai bund precizie la nivel DDM/TDM,
cu bias aproape nul, in timp ce SSA—GSK a imbunatatit rezultatele fata de SSA, dar
ardmas in urma PSA.

Celula aSi, 1000
W/m?, 25 °C

SDM: 4.6123x107°; DDM:4.0943%x107>;
TDM:9.0459057x107°

PSA a obtinut cea mai buna ajustare TDM raportata si a beneficiat puternic de
modelul de ordin superior, reducand RMSE cu 90,94% fata de SSA—GSK in TDM.

Celula MJSC, 41,5 °C
/513°C/616°C

TDM: 7.83176x107>; 7.53160x107>;
6.74823x107°

PSA a obtinut cele mai bune ajustdri pentru temperaturi si ordine de model; in TDM
aredus RMSE fatd de SSA-GSK cu 67,40%, 78,23% Si 91,98%.

Panou PVM, 1000
W/m?, 25 °C

SDM: 2.2780x107%; DDM:1.6579x107%;
TDM:1.11712928x107*

PSA a oferit cea mai precisa si stabild estimare, TDM furnizand cel mai mic RMSE si
reducand erorile localizate in apropierea regiunii de curbura.

Panou PWP201

SDM/DDM/TDM: 2.42507x1073

PSA a atins practic acelasi optim pentru SDM/DDM/TDM, aratand ca
complexitatea suplimentara a modelului nu a redus semnificativ RMSE in acest
caz.
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Panou STM6-40,
1000 W/m?, 51 °C

SDM: 1.72981x1073;
DDM:1.6892x1073;

TDM:1.68836049x10-3 cu 14,99%, 18,55% si 23,62% de la SDM la TDM.
1. x

Reconstructia |-V referitoare la mSi prezentatad in Figura 4 confirma suprapunerea aproape completa
dintre curba masurata si caracteristicile SDM, DDM si TDM estimate prin PSA, in special in apropierea
regiunii curburd, unde neliniaritatea diodei devine dominantd. Comportamentul convergentei din Figura
5 arata cd PSA reduce rapid RMSE in primele iteratii si intra apoi intr-o faza stabila de rafinare. SDM
atinge platoul mai devreme, in timp ce DDM si TDM continud sd se imbundtateasca pentru o perioada
mai lunga din cauza spatiilor de cdutare mai mari. Acest lucru confirma ca modelele multi-dioda ofera

0 precizie mai buna a ajustarii, dar necesita o exploatare mai profunda pentru a ajunge la cel mai bun
bazin de atractie.

I-V Characteristics of mSi Photovoltaic Cell
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Figura 4 Caracteristicile 1-V ale celulei PV mSi
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Figura 5 Curbele de convergenta a celulei PV mSi

In cazul MJSC, PSA a furnizat cele mai bune ajustari pentru 41,5 °C, 51,3 °C si 61,6 °C si SDM, DDM si
TDM, mentinand in acelasi timp un bias redus si o dispersie stabild. in cazul modelului TDM, PSA a redus
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RMSE fata de SSA-GSK cu 67,40%, 78,23% si 91,98% pentru cele trei cazuri. Figura 6 aratd ca RMSE
pentru PSA scade odata cu temperatura pentru cele trei reprezentdri PV, indicand un comportament
stabil in conditiile termice testate.
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513
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Figura 6 RMSE calculat pentru algoritmului PSA pentru MJSC in functie de temperaturd

4.5 Concluzie

Capitolul 4 a oferit principala validare experimentald a metodelor propuse de extragere a parametrilor.
Pentru toate celulele si panourile PV testate, PSA a fost metoda cea mai fiabila si scalabild, in special
pentru DDM si TDM, unde cuplarea parametrilor si neliniaritdtile sunt mai puternice. Aceasta fie a egalat
cel mai bun rezultat pentru RMSE, fie a obtinut cea mai bund performanta in modelele de ordin superior,
mentinand totodata abaterea aproape nula, dispersie stabila si convergenta fiabila. SSA-GSK a
imbundtatit consecvent SSA simplu, confirmand valoarea hibridizarii, dar in general a rdmas in urma
PSA atunci cand a fost necesar obtinerea unei eroari minime si o repetabilitate maxim. in ansamblu,
Capitolul 4 confirmad cd PSA asigurd extragerea precisd, semnificativa fizic si stabila computational a
parametrilor pentru diferite tehnologii PV, in timp ce SSA—GSK reprezintd o imbundtatire utila fata de
cadrul SSA original.

Rezultatele cercetdrii asociate dezvoltdrii algoritmilor din Capitolul 3 si investigatiilor de validare si
evaluare din Capitolul 4 au fost diseminate prin doua publicatii in reviste. in special, PSA propus a fost
publicat in Applied Sciences, in timp ce abordarea hibridda SSA-GSK a fost publicata in Environmental
Engineering and Management Journal. impreund, aceste publicatii prezintd metodele propuse si
evaluarea lor cuprinzdtoare utilizand modelele SDM, DDM si TDM [71, 73].

Pe baza acestor fundamente de modelare si identificare a parametrilor, Capitolul 5 trece de la
caracterizarea la nivel de dispozitiv la predictia operationald bazatda pe date, abordand prognoza
iradiantei solare bazatd pe Al. Acesta defineste sarcinile de prognoza pe termen scurt si ultra-scurt
considerate, introduce seturile de date si variabilele de intrare si prezinta modelele Al de prognoza
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dezvoltate (arhitecturi, strategii de antrenare si fluxul de preprocesare). Capitolul evalueaza apoi
performanta in conditii meteorologice diverse utilizand metrici standard ale erorii de prognoza.
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5. Modele de prognoza a iradiantei solare bazate pe Al

5.1 Prezentarea capitolului

Capitolul 5 trece de la caracterizarea PV la nivel de dispozitiv |a predictia |a nivel operational, abordand
prognoza iradiantei solare pe orizont ultra-scurt la timpi de anticipare de 1-30 de minute. Aceasta
sarcind este importanta pentru operarea in timp real a centralelor PV, optimizarea stocarii, reducerea
rampelor si serviciile auxiliare rapide. Capitolul formalizeaza problema prognozei, revizuieste stadiul
actual al cunoasterii si propune un cadru hibrid de nowcasting CNN-TCN-XGBoost. Ideea centrald este
cd cadrul de extragere a parametrilor dezvoltat in Capitolele 3 si 4 ramane valoros pentru interpretarea
fizica si integrarea viitoare fizica—Al, in timp ce principala cale de prognoza adoptata in acest capitol
este bazatd pe date, deoarece variabilitatea iradiantei la scara de minute este dominatd de dinamica
rapida determinata de nori.

5.2 Definirea problemei de prognoza

Prognoza iradiantei solare urmdreste estimarea iradiantei solare viitoare utilizand informatiile
disponibile la momentul curent. in aceastd tez4, tinta este iradianta viitoare la orizonturi de prognozi
de1,2,3,4,5,7,10, 15, 20 si 30 de minute. Problema prognozei si reprezentarea invatdrii supervizate
sunt sintetizate prin urmdtoarele ecuatii importante [80, 81]:

G(t+1)=f(2(),7), 71€(,..,30)min (12)

Xt = [xtrxt—At: rxt—(L—l)At]J G(t+71) =fo(Xp), (13)
Aici, 02(t) este setul de informatii disponibil la momentul emiterii, X; este secventa de intrare
retrospectivd, iar fg este algoritmul de invdtare. Tnvé’garea directd multi-orizont este preferata deoarece
strategiile recursive pot acumula erori pe masura ce timpul de anticipare creste [81, 82].

5.3 Doua cai pentru prognoza iradiantei solare

5.3.1 Calea A: prognoza iradiantei solare informata fizic prin parametri extrasi

Calea informata fizic utilizeaza prognoze ale iradiantei si temperaturii impreuna cu parametri
SDM/DDM/TDM calibrati pentru a calcula puterea PV. Parametrii extrasi in Capitolele 3-4 pot sustine
astfel o estimare a puterii coerenta fizic. Totusi, la orizonturi de 1-30 de minute, incertitudinea
principala nu este de obicei modelul de conversie PV, ci prognoza iradiantei in sine, deoarece evolutia
norilor genereaza rampe rapide dificil de prezis fara detectie locala de inaltd frecventd [81, 83, 84].

5.3.2 Calea B: prognoza iradiantei solare din masuratori, bazata pe date

Calea bazata pe date invata relatia dintre mdsuratorile recente si iradianta solara viitoare. Aceasta este
calea principala adoptata in acest capitol deoarece valorile recente ale GHI, DHI, variabilelor
meteorologice, variabilelor de functionare pentru PV acolo unde sunt disponibile si descriptorilor ciclici
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ai timpului contin informatii pe termen scurt despre starea curenta a norilor, dinamica rampelor si
persistenta locald. Forma supervizatd generala este:

Gt+1)=fo(G(),G(t+T71), ..,G6(t—(L—1)1),2(t),z(t + 1)) (14)
unde G(t) agrega variabilele masurate la momentul t. in orizonturile ultra-scurte, G (t) include de
obicei cel putin iradianta solara recentd, iar z(-) reprezintd variabile exogene (temperaturd, viteza
vantului, umiditate, proxy-uri ale conditiilor cerului, codificari ale momentului zilei). Aceasta formulare
este in concordantd cu paradigma dominanta de prognoza bazata pe date sintetizata in recenziile
privind prognoza PV [85].

5.4 Cadrul hibrid de nowcasting CNN-TCN-XGBoost propus

Pentru a depdsi provocdrile prognozei iradiantei solare, aceastd teza introduce o arhitecturd hibrida de
nowcasting CNN-TCN-XGBoost. Proiectarea propusd combind invdtarea profundd a caracteristicilor
temporale cu regresia bazata pe boosting, pentru a imbunatati precizia si robustetea atat in regimuri
atmosferice stabile, cat si volatile. In conditii de cer senin, iradianta solara evolueaza de obicei lin si
poate fi adesea surprinsd de modele mai simple. Totusi, in conditii innorate sau de tranzitie, semnalul
iradiantei devine foarte nestationar, cu fluctuatii abrupte care necesita modele capabile sd invete atat
tipare pe termen scurt, cat si dependente temporale mai lungi. Cadrul hibrid propus este conceput in
mod specific pentru a gestiona aceastad variabilitate prin separarea invatarii reprezentarilor de predictia
numerica specifica orizontului.

in arhitectura modelului propus, CNN este utilizatd pentru a surprinde variatiile rapide si locale din
mdsuratorile de iradianta si meteorologice de inalta frecventd, asociate in mod obisnuit cu schimbari
abrupte ale iradiantei si rampe de iradianta de scurta durata. Aceste reprezentadri convolutionale sunt
apoi transmise cdtre o TCN profunda, care invatd dependente temporale pe distante mai lungi prin
convolutii cauzale si dilatate, permitand modelului sa integreze informatii dintr-un context istoric mai
larg fird a se baza pe structuri recurente. In loc s& producd prognozele finale direct din reteaua
profundd, cadrul utilizeaza iesirea CNN-TCN ca un set compact de caracteristici invatate care
sintetizeaza dinamica recentd a iradiantei. Aceste caracteristici extrase sunt apoi furnizate unor
regresori XGBoost care opereaza specific fiecarui orizont, permitand ca fiecare timp de anticipare sa fie
modelat cu un regresor dedicat, capabil sa corecteze erorile reziduale si sa rafineze iesirile numerice.
Aceastd combinatie valorifica punctele forte complementare ale DL pentru extragerea caracteristicilor
si ale GB pentru regresie robusta si corectia erorilor, reducand astfel slabiciunile intalnite in mod
obisnuit in aborddrile pur statistice, modelele fizice sau metodele ML independente.

Pentru a evalua performanta in mod consecvent la timpi de anticipare intra-orari relevanti operational,
prognozele sunt generate pentru mai multe orizonturi, mai precis 1, 2, 3, 4, 5, 7, 10, 15, 20 si 30 de
minute inainte. Aceasta proiectare multi-orizont permite evaluarea atat a preciziei, cat si a stabilitatii
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pe masurd ce timpul de anticipare creste, ceea ce este esential pentru a determina daca solutia propusa
ramane fiabila dincolo de regimul de foarte scurt termen.

O diagrama a modelului hibrid propus este prezentata in Figura 7.
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Figura 7 Fluxul metodologic al modelului hibrid propus pentru prognoza iradiantei solare

5.4.1 Seturi de date si caracteristicile datelor

Sunt utilizate doud seturi de date de mdsurare. Setul de date din 2018 contine masurdtori din mai 2018
esantionate la fiecare 15 s pe Platforma Solard a Universitatii de Vest din Timisoara, Romania, siinclude
GHI, DHI, temperatura aerului, viteza vantului si umiditatea relativd. Zilele includ un amestec de
regimuri cu cer senin, innorat/acoperit si foarte variabile. Subsetul de antrenare acoperd primele
doudsprezece zile din mai (01 mai—12 mai 2018), in timp ce subsetul de testare acopera ultimele zece
zile (22 mai—31 mai 2018) [86]. Setul de date din 2021 este esantionat |a fiecare 4 s si include GHI, DHI,
iradiantd in plan, variabile meteorologice, tensiune PV, curent PV si caracteristici ciclice ale timpului.
Datele din 2021 sunt organizate in BaseData-train, Case-CS si Case-6D-Mixed pentru a testa regimuri
cu cer senin, innorat/acoperit si foarte variabile. Modelul din 2021 a fost antrenat utilizand subsetul
BaseData-train, care cuprinde masuratori colectate intre 15 martie 2021 si 31 martie 2021. Modelul
antrenat a fost ulterior evaluat pe doud subseturi de testare: Case-CS si Case-6D-Mixed [87].

5.4.2 Metrici de evaluare a performantei

Performanta prognozei este evaluata utilizand nRMSE, nMBE, MAPE, precizia predictiei P[TOL] si scorul
de abilitate SS. Aceste metrici cuantificd eroarea globalg, biasul sistematic, deviatia relativa, procentul
prognozelor din interiorul unui interval de toleranta si imbundtatirea fata de reperul 2-State [81, 87,
88]:
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=1

5.5 Rezultate si discutii

Modelul propus a fost evaluat pe doua campanii independente de masurare. Tabelul 2 aratd cd acest
cadru este adecvat din punct de vedere computational pentru nowcasting in timp real: desi antrenarea
se realizeaza offline, inferenta necesita doar aproximativ 4,17 ms/fereastrd, producand in acelasi timp
toate cele zece orizonturi de prognoza.

Tabelul 2 Costul computational al cadrului propus

Set de date Parametri NN Timp de antrenare Timp de inferentd
2018 327,850 326.79s 4,178 ms/window
2021 328,810 1287.38s 4.179 ms/window

5.5.1 Evaluarea preciziei prognozei pe setul de date din 2018

5.5.1.1 Evaluarea integrala a preciziei prognozei in regimurile solare din 2018

Pe intreaga evaluare din mai 2018, modelul propus imbundtateste consecvent orizonturile de
comparatie publicate disponibile fatd de reperul 2-State. La 2 min, nRMSE scade de la 0,1780 la
0,16425, corespunzand unei imbunatatiri de aproximativ 7,7%. La 10 min, nRMSE scade de la 0,2220
la0,1723, corespunzand uneiimbundtatiri de aproximativ 22,4%. Modelul propus reduce, de asemenea,
MAPE de la 6,40% la 5,60% la 2 min si de la 12,5% la 6,80% la 10 min, in timp ce P[5%] creste de la
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aproximativ 57,5% la 79,81% la 10 min. Aceste rezultate confirma ca reprezentarea CNN-TCN si
regresorii XGBoost specifici orizontului imbundtatesc atat precizia, cat si acuratetea prognozei. Tabelul
3 si Figura 13 sintetizeaza performanta in conditii atmosferice reprezentative din 2018.

Tabelul 3 Sinteza performantei prognozei in regimuri reprezentative din 2018

Caz 2018 Regim Rezultatul principal al modelului propus

nRMSE = 0,3734 la 1 min si 0,5239 la 30 min; P[5%] scade de

22 May 2018 Foarte instabil
la 64,0% la 47,65%.

nRMSE = 0,3160 la 1 min si 0,4903 la 30 min, imbunatdtindu-

23 May 2018 Instabilitate moderata . . o o
se fatd de 22 mai pe masura ce variabilitatea scade.

nRMSE = 0,1737-0,2989, iar MAPE ramane sub 10%, aratand

25 May 2018 Mixt/tranzitie . e - N <
' performanta puternica in conditii de variabilitate structurata.

nRMSE = 0,0118-0,025, MAPE = 1,68-2,37%, iar P[5%]

30 May 2018 Cer senin .
ramane peste 84%.

5.5.2 Date de masurare din 2021

5.5.2.1 Precizia modelului hibrid utilizand BaseData-train

Pentru subsetul BaseData-train din 2021, dupa preprocesare, setul de date a continut 177.012
esantioane si a fost impadrtit cronologic in 70% antrenare si 30% validare. Cadrul propus obtine nRMSE
=0,21393 la 1 min, crescand gradual pand la 0,54783 la 30 min. MAPE creste de la 8,11% la 22,42%, in
timp ce P[5%] scade de la 79,99% la 66,11%. nMBE rdmane redus pe toate orizonturile, confirmand ca
erorile sunt cauzate in principal de variabilitatea atmosfericd, si nu de un bias sistematic.

5.5.2.2 Precizia modelului hibrid in Case-CS

Subsetul Case-CS evalueaza conditii stabile de cer senin, in care evolutia iradiantei este guvernata in
principal de geometria solara deterministd. Modelul propus reproduce profilul diurn neted cu o
consecventd ridicata. Pentru 09 iulie, NRMSE ramane in intervalul 0,006531-0,009905, iar pentru 22
august ramane in intervalul 0,005934-0,009019. Cele mai mari erori in conditii de cer senin apar la 22
februarie, unde nRMSE creste de la 0,01736 la 1 min la 0,03188 la 30 min, insa nMBE ramane aproape
de zero. Aceste rezultate arata ca cadrul propus pastreaza coerenta fizica in regimuri deterministe.
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Figura 8 Evaluarea modelului hibrid pentru setul de date Case-CS

5.5.2.3 Precizia modelului hibrid si comparatia cu reperele in 2021 (Case-6D-Mixed)

Subsetul Case-6D-Mixed oferd cea mai puternica validare operationald deoarece include zile cu cer
senin, acoperit, de tranzitie si foarte variabile. La 05 aprilie, modelul propus ofera cel mai bun nRMSE |a
1 min (0,2187) in comparatie cu 2-State (0,2510), desi avantajul sau pe orizonturi mai lungi devine mai
putin consecvent. La 20 aprilie, un regim determinat de nori face prognoza dificild, dar modelul propus
rdmane competitiv si egaleaza 2-State la 30 min (nRMSE = 0,9460), rdmanand sub ARIMA (1,0900). La
08 mai, regimul foarte variabil confirma robustetea modelului: la 10 min, nRMSE este 0,4698 fata de
0,7560 pentru 2-State. La 11 mai, cazul de cer senin arata cea mai puternica performantd, cu nRMSE
=0,00395 la 10 min. La 19 mai, modelul propus depdseste ambele repere la 30 min, cu nRMSE =0,7685
fata de 0,8880 si 1,0930. La 21 mai, modelul este cel mai puternic pe orizonturi scurte si intermediare,
dar reperele devin mai competitive la 30 min.
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Figura 9 Relatia dintre iradianta prognozatd si cea masuratd in Case-6D-Mixed

5.6 Concluzie

Capitolul 5 a dezvoltat si validat un model hibrid CNN-TCN-XGBoost pentru prognoza iradiantei solare
pe orizont ultra-scurt. Modelul combina detectarea rampelor locale bazata pe CNN, memoria temporala
bazata pe TCN si regresia XGBoost specifica fiecdrui orizont. Rezultatele din 2018 demonstreazd o
precizie imbundtatita fata de reperul 2-State, cu reduceri ale nRMSE de aproximativ 7,7% la 2 min si
22,4%1a 10 min. Rezultatele din 2021 aratd degradare controlata odata cu orizontul pe BaseData-train,
erori foarte miciin conditiile de cer senin Case-CS si performanta robusta in regimurile Case-6D-Mixed.
Principala limitare ramasa este dificultatea de a prognoza conditii cu rampe abrupte pe orizonturi mai

lungi, unde evolutia stocastica a norilor reduce valoarea predictiva a masuratorilor recente. Totusi,

rezultatele confirma ca metoda propusa consolideaza nivelul de predictie operationala bazat pe date al

caracterizarii PV si oferd o baza practica pentru viitori gemeni digitali PV orientati spre implementare si

sisteme de prognoza multi-orizont.
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Rezultatele cercetarii asociate acestui capitol, inclusiv dezvoltarea cadrului hibrid de nowcasting CNN-
TCN-XGBoost propus pentru prognoza iradiantei solare pe orizont ultra-scurt si validarea sa prin
benchmarking comparativ pe mai multe orizonturi de prognoza si regimuri atmosferice, au fost
acceptate pentru prezentare la 2026 IEEE Conference on Advanced Topics on Measurement and
Simulation (ATOMS 2026), cu publicare ulterioard in lucrdri de conferintd conforme IEEE Xplore.
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6. Concluzii si lucrari viitoare

6.1 Concluzii generale

Aceastad teza s-a concentrat pe imbundtatirea caracterizdrii sistemelor fotovoltaice si a predictibilitatii
pe orizont scurt utilizand metode avansate bazate pe Al. Ea a abordat doud provocari complementare
in ingineria PV: extragerea unor parametri stabili si semnificativi din punct de vedere fizic pentru
modelele PV cu circuit echivalent din date -V masurate si prognoza iradiantei solare pe termen ultra-
scurt in conditii atmosferice aflate in schimbare rapida.

Capitolul 1 a introdus contextul cercetdrii, motivatia, lacunele si obiectivele. Acesta a evidentiat limitdri
cheiein extragerea parametrilor PV, inclusiv ineficienta convergentei, stagnarea prematura, robustetea
slaba, dificultatea modelelor complexe precum DDM si TDM si benchmarking-ul inconsistent. Pentru
prognozd, principalele provocdri au fost variatiile rapide ale iradiantei determinate de nori, tranzitiile
bruste ale cerului, reducerea preciziei la orizonturi de ordinul minutelor si performanta instabila in
diferite regimuri atmosferice.

Capitolul 2 a revizuit aplicatiile Al in energia regenerabild, cu accent pe extragerea parametrilor PV.
Acesta a ardtat cd algoritmii metaeuristici sunt potriviti pentru modelele PV neliniare, insa multe
abordari existente suferd inca de cost computational ridicat, sensibilitate la complexitatea modelului si
robustete limitata, justificand necesitatea unor metode hibride de optimizare imbunadtatite.

Capitolul 3 a prezentat principalele metode de extragere a parametrilor dezvoltate in teza: algoritmul
hibrid SSA-GSK si algoritmul de cdutare bazat pe PID (PSA). SSA-GSK aTmbundtatit SSA prin partajarea
cunostintelor bazatd pe GSK, in timp ce PSA a adaptat principiile controlului PID la optimizare. Ambele
metode au fost concepute pentru a gestiona neliniaritatea, multimodalitatea, cuplarea parametrilor si
complexitatea crescanda a modelelor PV.

Capitolul 4 a validat aceste metode pe modelele SDM, DDM si TDM si pe mai multe celule si panouri PV,
inclusiv. mSi, RTC France, aSi, MJSC, PVM, PWP201 si STM6-40. Rezultatele au ardtat cda ambele
metode au produs parametri precisi si semnificativi fizic, PSA demonstrand cea mai puternicd robustete
si scalabilitate, in special pentru modele mai complexe. Capitolul a subliniat, de asemenea, cd metodele
de extragere a parametrilor PV ar trebui evaluate nu doar prin RMSE, ci si prin comportamentul
convergentei, timpul de rulare, repetabilitate, dimensiunea populatiei si bugetul de iteratii.

Capitolul 5 a extins lucrarea cdtre predictia la nivel operational printr-un model hibrid CNN-TCN-
XGBoost pentru nowcasting-ul iradiantei solare pe 1-30 de minute. CNN a surprins rampele locale ale
iradiantei, TCN a reprezentat dependente temporale mai lungi, iar modelele XGBoost specifice fiecarui
orizont au rafinat prognozele pentru fiecare timp de anticipare. Modelul a obtinut prognoze stabile cu
abatere redusd si degradare controlatd odati cu cresterea orizontului. In cazul din 2018, acesta a redus
nRMSE cu aproximativ 7,7% la 2 minute si 22,4% la 10 minute in comparatie cu reperul PV 2-state.
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In ansamblu, teza contribuie cu un cadru bazat pe Al pentru caracterizarea PV prin dezvoltarea PSA Si
a hibridului SSA—GSK pentru extragerea robusta a parametrilor PV, stabilirea unei aborddri consecvente
de benchmarking intre modele si dispozitive PV si propunerea unui model CNN-TCN-XGBoost
constient de orizont pentru prognoza iradiantei pe termen ultra-scurt. Aceste contributii sustin atat
modelarea PV bazata pe fizica, cat si predictia operationala PV, avand relevantd pentru gemeni digitali
PV adaptivi si analitica PV inteligenta.

6.2 Realizarea obiectivelor de cercetare

Cercetarea doctorald a fost structuratd in jurul a cinci obiective, iar fiecare obiectiv a fost atins progresiv
prin capitolele tezei. Obiectivul O1, de a revizui si analiza metodele Al aplicate in aplicatiile de energie
regenerabild, in special in tehnologiile PV, a fost atins prin Capitolele 1 si 2, care au pozitionat lucrarea
in literatura mai larga privind energia regenerabila si Al.

Obiectivul 02, de a revizui si analiza progresele recente in modelele si algoritmii de extragere a
parametrilor PV, a fost atins in Capitolul 2 prin discutia critica a modelelor cu circuit echivalent, a
metodelor clasice de extragere si a abordarilor de optimizare metaeuristica. Aceastd analiza a
identificat limitarile tehnice care au motivat dezvoltdrile algoritmice ale tezei.

Obiectivul 03, de a dezvolta, modifica si implementa tehnici bazate pe metaeuristici pentru extragerea
robusta si precisa a parametrilor PV, a fost atins in Capitolul 3 prin dezvoltarea algoritmului hibrid SSA—-
GSK si a PSA. Obiectivul O4, de a dezvolta si implementa modele bazate pe Al pentru prognoza
iradiantei solare pe orizont scurt si ultra-scurt, a fost atins in Capitolul 5 prin cadrul CNN-TCN-XGBoost
propus.

Obiectivul 05, de a valida si compara prin benchmarking metodele propuse de extragere a parametrilor
si de prognozd cu modele de referinta consacrate, a fost atins prin Capitolele 4 si 5. Capitolul 4 a validat
PSA si SSA-GSK pe mai multe dispozitive PV, structuri de model si algoritmi de referintd, in timp ce
Capitolul 5 a evaluat cadrul de prognoza pe diferite orizonturi, ani si regimuri atmosferice. In acest fel,
teza si-a atins scopul prin combinarea dezvoltdrii metodologice cu validarea experimentala.

6.3 Directii viitoare de cercetare

Rezultatele obtinute in aceasta teza deschid mai multe directii viitoare de cercetare. Pentru extragerea
parametrilor PV, lucrdrile viitoare ar trebui sa se concentreze pe cadre de optimizare orientate spre
implementare, care sa pdstreze robustetea metodelor propuse, reducand in acelasi timp costul
computational. Criteriile adaptive de oprire, cautarea hibrida global-locald, optimizarea asistata de
surogat siimplementarea constientd de hardware ar putea face mai practica estimarea continud sau la
nivel de teren a parametrilor.

O alta directie este dezvoltarea unor modele adaptive de selectie a modelului, capabile sd aleaga intre
SDM, DDM si TDM in functie de calitatea datelor, conditiile de functionare si scopul ingineresc. Aceasta
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ar deplasa lucrarea prezenta de la optimizarea robusta a modelelor de circuit fixe catre o modelare PV
mai constienta de context.

Pentru prognozd, modelul CNN-TCN-XGBoost propus poate fi extins prin integrarea unor surse de
intrare mai bogate, precum imagini de la camere de cer, imagere all-sky, produse satelitare si iesiri de
prognoza numerica a vremii. Acest lucru ar fi deosebit de util in regimuri atmosferice instabile, unde
rampele bruste ale iradiantei raman dificil de prezis. Lucrarile viitoare ar trebui sd ia in considerare si
prognoza probabilisticd, pentru a oferi intervale de predictie, informatii privind incertitudinea si
indicatori de risc al rampelor pentru programarea stocdrii, alocarea rezervelor si aplicatiile de suport al
retelei.

In final, integrarea mai puternic3 a extragerii parametrilor PV si a prognozei iradiantei intr-un geamadn
digital PV adaptiv unificat reprezintd o directie importanta pe termen lung. intr-un astfel de cadru,
parametrii extrasi ar furniza calibrare fizicd, in timp ce reziduurile prognozei sianomaliile de functionare
ar putea declansa reidentificarea adaptiva a modelului PV. Agentii Al moderni ar putea, de asemenea,
sd asiste acest proces prin selectarea modelelor, ajustarea setdrilor de optimizare, monitorizarea
convergentei si combinarea surselor de date eterogene. Prin urmare, teza ofera o baza pentru
dezvoltarea viitoare a modelarii, prognozei si gemenilor digitali PV activate de Al.

6.4 Valorificarea rezultatelor cercetarii

Lista completd a publicatiilor si activitatilor de diseminare stiintifica asociate acestei lucrdri doctorale
este prezentatd mai jos:

e Bennagi, A., O. AlHousrya, D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, Comprehensive study of the artificial
intelligence applied in renewable energy. Energy Strategy Reviews, 2024. 54: p. 101446.
https:/doi.org/10.1016/j.esr.2024.101446
Journal Impact Factor: 9.9 (2026), Q1.

e Bennagi, A, AlHousrya, O., D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, Parameter extraction of photovoltaic cells
and panels using a pid-based metaheuristic algorithm. Applied Sciences, 2025. 15(13): p. 7403.
https:/doi.org/10.3390/app15137403
Journal Impact Factor: 2.5 (2026), Q2.

e Bennagi, A. AlHousrya, O., D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, HYBRID SALP SWARM-GAINING AND
SHARING KNOWLEDGE (SSA-GSK) METAHEURISTIC ALGORITHM FOR EXTRACTING
PHOTOVOLTAIC CELL PARAMETERS. Environmental Engineering & Management Journal (EEM)),
2025. 24(5). https:/doi.org/10.30638/eem;.2025.085
Journal Impact Factor: 0.9 (2026), Q4.

e Bennagi, A., AlHousrya, O., D.T. Cotfas, P.A. Cotfas, and M. Paulescu, Multi-Horizon Solar Irradiance
Forecasting under Variable Sky Conditions through CNN-TCN Feature Learning and XGBoost.
Currently under review at Unconventional Resources Journal.

Journal Impact Factor: 4.6 (2026), Q1.
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Bennagi, A., AlHousrya, O., D.T. Cotfas, P.A. Cotfas, and M. Paulescu, A Hybrid CNN-TCN-XGBoost
Model for Multi-Horizon Solar Irradiance Forecasting. Accepted for presentation at the 2026 IEEE
Conference on Advanced Topics on Measurement and Simulation (ATOMS 2026), with subsequent
publication in IEEE Xplore-compliant proceedings.

AlHousrya, 0., Bennagi, A., P.A. Cotfas, and D.T. Cotfas, A novel Hybrid ant colony algorithm for
solving the shortest path problems with mixed fuzzy arc weights. Alexandria Engineering Journal,
2024.109: p. 841-855. https:/doi.org/10.1016/j.ae}.2024.09.089

Journal Impact Factor: 6.8 (2026), Q1.

AlHousrya, 0., Bennagi, A, P.A. Cotfas, and D.T. Cotfas, A Hybrid Machine Learning and loT System
for Driver Fatigue Monitoring in Connected Electric Vehicles. Machine Learning with Applications,
2026: p. 100845. https:/doi.org/10.1016/j.mlwa.2026.100845

Journal Impact Factor: 4.9 (2026), Q1.

AlHousrya, O., Bennagi, A, P.A. Cotfas, and D.T. Cotfas, The Role of the Industrial loT in Advancing
Electric Vehicle Technology: A Review. Applied Sciences, 2025. 15(17): p. 9290.
https:/doi.org/10.3390/app15179290

Journal Impact Factor: 2.5 (2026), Q2.

AlHousrya, O., Bennagi, A, P.A. Cotfas, and D.T. Cotfas. loT-Enabled Driver Health Monitoring System
Using Multi-Modal Sensors and Cloud Integration. in 2025 IEEE 31st International Symposium for
Design  and  Technology in  Electronic  Packaging  (SIITME).  2025.  IEEE.
https:/doi.org/10.1109/SIITME67657.2025.11293652

AlHousrya, 0., Bennagi, A., P.A. Cotfas, and D.T. Cotfas, Vision-Based Driver Drowsiness Detection
Using Eye-State Analysis and Lightweight CNNs. Accepted for presentation at the 2026 IEEE
Conference on Advanced Topics on Measurement and Simulation (ATOMS 2026), with subsequent
publication in IEEE Xplore-compliant proceedings.

Participare la atelierul proiectului UNITA, unde au fost diseminate implementarea si rezultatele
cercetdrii legate de algoritmii de extragere a parametrilor, inclusiv PSA si algoritmii metaeuristici
Hybrid SSA-GSK.

39



Referinte

[1] Programme, U.N.E.Emissions gap report 2023. Broken record. Temperatures hit new highs,
yet world fails to cut emissions
(again).Report-No.2023.https://www.unep.org/resources/emissions-gap-report-2023.

[2] Agency, |.R.E.World Energy Transitions Outlook 2023: 1.5°C
Pathway.Report:No0.2023.https://www.irena.org/publications/2023/Jun/World-Energy-
Transitions-Outlook-2023.

[3] Agency, |.R.E.Renewable power generation costs in
2024.Report-No0.2024.https://www.irena.org/Publications/2025/Jun/Renewable-Power-
Generation-Costs-in-2024.

[4] Ejiyi, C.J., D. Cai, D. Thomas, S. Obiora, E. Osei-Mensah, C. Acen, et al.,, Comprehensive
review of artificial intelligence applications in renewable energy systems: current
implementations and emerging trends. Journal of Big Data, 2025. 12(1): p.
169.https://doi.org/10.1186/s40537-025-01178-7

[5] Shoaei, M., Y. Noorollahi, A. Hajinezhad, and S.F. Moosavian, A review of the applications of
artificial intelligence in renewable energy systems: An approach-based study. Energy
Convers. Manag., 2024. 306: p.
118207.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2024.118207

[6] Xiang, H., X. Li, X. Liao, W. Cui, F. Liu, and D. Li, Artificial Intelligence in Renewable Energy
Systems: Applications and Security Challenges. Energies, 2025. 18(8): p.
1931.https://doi.org/10.3390/en18081931

[7] Bennagi, A., O. AlHousrya, D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, Comprehensive study of the artificial
intelligence applied in renewable energy. Energy Strategy Reviews, 2024. 54: p.
101446.https://doi.org/10.1016/j.esr.2024.101446

[8] Zaidi, A., A bibliometric analysis of machine learning techniques in photovoltaic cells and
solar energy (2014-2022). Energy Rep., 2024. 11: p. 2768-
2779.https://doi.org/10.1016/j.egyr.2024.02.036

[9] Apeh, O. and N. Nwulu, MACHINE LEARNING PREDICTIONS FOR FAULT DETECTIONS IN
SOLAR PHOTOVOLTAIC SYSTEM: A BIBLIOGRAPHIC OUTLOOK. Journal of Infrastructure,
Policy and Development, 2025. 9(2): p. 9940.https://doi.org/10.24294/jipd9940

[10] Mateo Romero, H.F., M.A. Gonzalez Rebollo, V. Cardefioso-Payo, V. Alonso Gémez, A.
Redondo Plaza, R.T. Moyo, et al., Applications of artificial intelligence to photovoltaic
systems: a review. Appl. Sci., 2022. 12(19): p.
10056.https://doi.org/10.3390/app121910056

[11] Shahzad, N., N. Hussain, S. Umar, M.F. Azam, T. Yousaf, and A. Waqas, Impacts of soiling on
solar panel performance and state-of-the-art effective cleaning methods: A recent
review. Journal of Cleaner Production, 2025: p.
145119.https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2025.145119

[12] Segbefia, O.K., A.G. Imenes, and T.O. Saetre, Moisture ingress in photovoltaic modules: A
review. Sol. Energy, 2021. 224: p. 889-906.https://doi.org/10.1016/j.solener.2021.06.055

[13] Ahmed, S., A. Ali, J.A. Ansari, S.A. Qadir, and L. Kumar, A Comprehensive Review of Solar
Photovoltaic Systems: Scope, Technologies, Applications, Progress, Challenges and
Recommendations. IEEE Access, 2025.https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3558539

40


https://www.unep.org/resources/emissions-gap-report-2023
https://www.irena.org/publications/2023/Jun/World-Energy-Transitions-Outlook-2023
https://www.irena.org/publications/2023/Jun/World-Energy-Transitions-Outlook-2023
https://www.irena.org/Publications/2025/Jun/Renewable-Power-Generation-Costs-in-2024
https://www.irena.org/Publications/2025/Jun/Renewable-Power-Generation-Costs-in-2024
https://doi.org/10.1186/s40537-025-01178-7
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2024.118207
https://doi.org/10.3390/en18081931
https://doi.org/10.1016/j.esr.2024.101446
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2024.02.036
https://doi.org/10.24294/jipd9940
https://doi.org/10.3390/app121910056
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2025.145119
https://doi.org/10.1016/j.solener.2021.06.055
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3558539

[14] Agency, |.R.E.Renewable Power Generation Costs in
2020.Report:N0.2021.https://www.irena.org/publications/2021/Jun/Renewable-Power-
Costs-in-2020.

[15] Shaker, L.M., A.A. Al-Amiery, M.M. Hanoon, W.K. Al-Azzawi, and A.A.H. Kadhum, Examining
the influence of thermal effects on solar cells: a comprehensive review. Sustainable
Energy Research, 2024. 11(1): p. 6.https://doi.org/10.1186/s40807-024-00100-8

[16] Rajput, P., D. Singh, K. Singh, A. Karthick, M.A. Shah, R.S. Meena, et al., A comprehensive
review on reliability and degradation of PV modules based on failure modes and effect
analysis. International Journal of Low-Carbon Technologies, 2024. 19: p. 922-
937.https://doi.org/10.1093/ijlct/ctad106

[17] Al Mahdi, H., P.G. Leahy, M. Alghoul, and A.P. Morrison. A review of photovoltaic module
failure and degradation mechanisms: Causes and detection techniques. in Solar. 2024.
MDPI.https://doi.org/10.3390/s0lar4010003

[18] Cetinbas, I., Parameter Extraction of Single, Double, and Triple-Diode Photovoltaic Models
Using the Weighted Leader Search Algorithm. Global Challenges, 2024. 8(5): p.
2300355.https://doi.org/10.1002/gch2.202300355

[19] Sharma, A., A. Sharma, M. Averbukh, V. Jately, S. Rajput, B. Azzopardi, et al., Performance
investigation of state-of-the-art metaheuristic techniques for parameter extraction of
solar cells/module. Sci. Rep., 2023. 13(1): p. 11134.https://doi.org/10.1038/s41598-023-
37824-4

[20] Gu, Z., G. Xiong, and X. Fu, Parameter extraction of solar photovoltaic cell and module
models with metaheuristic algorithms: A review. Sustainability, 2023. 15(4): p.
3312.https://doi.org/10.3390/su15043312

[21] Li, S., W. Gong, and Q. Gu, A comprehensive survey on meta-heuristic algorithms for
parameter extraction of photovoltaic models. Renewable and Sustainable Energy
Reviews, 2021. 141: p. 110828.https://doi.org/10.1016/j.rser.2021.110828

[22] Hao, X., P. Liu, Y. Deng, and X. Meng, A MIC-LSTM based parameter extraction method for
single-diode PV model. Front. Energy Res., 2024. 11: p.
1349887.https://doi.org/10.3389/fenrg.2023.1349887

[23] Chen, Y-G., Y. Cao, K. Lu, Q. Yang, Y. Chen, and Y. Ping, Differential evolution with classified
mutation for parameter extraction of photovoltaic models. PLoS One, 2025. 20(10): p.
€0332083.https://doi.org/10.1371/journal.pone.0332083

[24] Yang, S., G. Xiong, X. Fu, S. Mirjalili, and AW. Mohamed, Enhanced Whale optimization
algorithms for parameter identification of solar photovoltaic cell models: a comparative
study. Sci. Rep., 2024. 14(1): p. 16765.https://doi.org/10.1038/s41598-024-67600-x

[25] Gupta, M., A. Arya, U. Varshney, J. Mittal, and A. Tomar, A review of PV power forecasting
using machine learning techniques. Progress in Engineering Science, 2025: p.
100058.https://doi.org/10.1016/j.pes.2025.100058

[26] VYu, J., X. Li, L. Yang, L. Li, Z. Huang, K. Shen, et al., Deep learning models for PV power
forecasting. Energies, 2024. 17(16): p. 3973.https://doi.org/10.3390/en17163973

[27] lbrahim, M.S., S.M. Gharghory, and H.A. Kamal, A hybrid model of CNN and LSTM
autoencoder-based short-term PV power generation forecasting. Electrical Engineering,
2024.106(4): p. 4239-4255.https://doi.org/10.1007/s00202-023-02220-8

41


https://www.irena.org/publications/2021/Jun/Renewable-Power-Costs-in-2020
https://www.irena.org/publications/2021/Jun/Renewable-Power-Costs-in-2020
https://doi.org/10.1186/s40807-024-00100-8
https://doi.org/10.1093/ijlct/ctad106
https://doi.org/10.3390/solar4010003
https://doi.org/10.1002/gch2.202300355
https://doi.org/10.1038/s41598-023-37824-4
https://doi.org/10.1038/s41598-023-37824-4
https://doi.org/10.3390/su15043312
https://doi.org/10.1016/j.rser.2021.110828
https://doi.org/10.3389/fenrg.2023.1349887
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0332083
https://doi.org/10.1038/s41598-024-67600-x
https://doi.org/10.1016/j.pes.2025.100058
https://doi.org/10.3390/en17163973
https://doi.org/10.1007/s00202-023-02220-8

[28] Xiang, X., X. Li, Y. Zhang, and J. Hu, A short-term forecasting method for photovoltaic power
generation based on the TCN-ECANet-GRU hybrid model. Sci. Rep., 2024. 14(1): p.
6744.https://doi.org/10.1038/s41598-024-56751-6

[29] Wang, B., J. Chen, Y. Zhu, J. Fan, J. Hu, and L. Tan, SP-Transformer: A Medium-and Long-
Term Photovoltaic Power Forecasting Model Integrating Multi-Source Spatiotemporal
Features. Appl. Sci., 2025. 15(21): p. 11846.https://doi.org/10.3390/app152111846

[30] Yang, Y., Y. Liu, Y. Zhang, S. Shu, and J. Zheng, DEST-GNN: A double-explored spatio-
temporal graph neural network for multi-site intra-hour PV power forecasting. Appl.
Energy, 2025. 378: p. 124744 .https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124744

[31] Zhang, F, X. Li, Z. Wang, Y. Wen, X. Zhou, Z. Wu, et al., MIPV-NWP-PINN V1. O:
Development of a Multi-scale Photovoltaic Power Forecasting Framework Integrating
Numerical Weather Prediction with Physics-Informed Neural Networks. EGUsphere,
2025. 2025: p. 1-23.https://doi.org/10.5194/egusphere-2025-4439

[32] Wang, K., L. Wang, Q. Meng, C. Yang, Y. Lin, J. Zhu, et al., Accurate photovoltaic power
prediction via temperature correction with physics-informed neural networks. Energy,
2025: p. 136546.https://doi.org/10.1016/j.energy.2025.136546

[33] Yu, H,, S. Chen, Y. Chu, M. Li, Y. Ding, R. Cui, et al., Self-attention mechanism to enhance the
generalizability of data-driven time-series prediction: A case study of intra-hour power
forecasting of urban distributed photovoltaic systems. Appl. Energy, 2024. 374: p.
124007.https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124007

[34] Dai, X., & Yang, Y, Photovoltaic Power Prediction and SHAP Interpretability Analysis Based
on Multi-Model Comparative Learning. Highlights in Science, Engineering and
Technology, 2025. 142 .https://doi.org/10.54097/ktr7gn53

[35] Arabshahi, M., H. Torkaman, and A. Keyhani, A method for hybrid extraction of single-
diode model parameters of photovoltaics. Renew. Energy, 2020. 158: p. 236-
252.https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.05.035

[36] Jordehi, A.R., Parameter estimation of solar photovoltaic (PV) cells: A review. Renewable
and Sustainable Energy Reviews, 2016. 61: p. 354-
371.https://doi.org/10.1016/].rser.2016.03.049

[37] Ramadan, A.-E., S. Kamel, T. Khurshaid, S.-R. Oh, and S.-B. Rhee, Parameter extraction of
three diode solar photovoltaic model using improved grey wolf optimizer. Sustainability,
2021. 13(12): p. 6963.https://doi.org/10.3390/su13126963

[38] Ahmadianfar, I., W. Gong, A.A. Heidari, N.A. Golilarz, A. Samadi-Koucheksaraee, and H.
Chen, Gradient-based optimization with ranking mechanisms for parameter
identification of photovoltaic systems. Energy Rep., 2021. 7: p. 3979-
3997.https://doi.org/10.1016/j.egyr.2021.06.064

[39] Deotti, L.M.P. and I.C. da Silva Junior, A survey on the parameter extraction problem of the
photovoltaic single diode model from a current—voltage curve. Sol. Energy, 2023. 263: p.
111930.https://doi.org/10.1016/j.solener.2023.111930

[40] Chen, X., S. Wang, and K. He, Parameter estimation of various PV cells and modules using
an improved simultaneous heat transfer search algorithm. Journal of Computational
Electronics, 2024. 23(3): p. 584-599.https://doi.org/10.1007/s10825-024-02153-w

42


https://doi.org/10.1038/s41598-024-56751-6
https://doi.org/10.3390/app152111846
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124744
https://doi.org/10.5194/egusphere-2025-4439
https://doi.org/10.1016/j.energy.2025.136546
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124007
https://doi.org/10.54097/ktr7gn53
https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.05.035
https://doi.org/10.1016/j.rser.2016.03.049
https://doi.org/10.3390/su13126963
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2021.06.064
https://doi.org/10.1016/j.solener.2023.111930
https://doi.org/10.1007/s10825-024-02153-w

[41] Madhiarasan, M., D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, Black widow optimization algorithm used to
extract the parameters of photovoltaic cells and panels. Mathematics, 2023. 11(4): p.
967.https://doi.org/10.3390/math11040967

[42] Ghetas, M. and M. Elshourbagy, Parameters extraction of photovoltaic models using
enhanced generalized normal distribution optimization with neighborhood search.
Neural Computing and Applications, 2024. 36(23): p. 14035-
14052.https://doi.org/10.1007/s00521-024-09609-x

[43] Xiong, G., L. Li, AW. Mohamed, X. Yuan, and J. Zhang, A new method for parameter
extraction of solar photovoltaic models using gaining—sharing knowledge based
algorithm. Energy Rep., 2021. 7: p. 3286-
3301.https://doi.org/10.1016/j.egyr.2021.05.030

[44] Gao, X., Y. Cui, J. Hu, G. Xu, Z. Wang, J. Qu, et al., Parameter extraction of solar cell models
using improved shuffled complex evolution algorithm. Energy Convers. Manag., 2018.
157: p. 460-479.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2017.12.033

[45] Cotfas, D.T., A.M. Deaconu, and P.A. Cotfas, Hybrid successive discretisation algorithm used
to calculate parameters of the photovoltaic cells and panels for existing datasets. IET
Renewable Power Generation, 2021. 15(15): p. 3661-
3687.https://doi.org/10.1049/rpg2.12262

[46] Choulli, I., M. Elyagouti, D. Saadaoui, S. Lidaighbi, A. Elhammoudy, and I. Abazine,
DIWIJAYA: JAYA driven by individual weights for enhanced photovoltaic model parameter
estimation. Energy Convers. Manag., 2024. 305: p.
118258.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2024.118258

[47] Ali, F,, A. Sarwar, F.I. Bakhsh, S. Ahmad, A.A. Shah, and H. Ahmed, Parameter extraction of
photovoltaic models using atomic orbital search algorithm on a decent basis for novel
accurate RMSE calculation. Energy Convers. Manag., 2023. 277: p.
116613.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2022.116613

[48] Abdel-Basset, M., D. El-Shahat, K.M. Sallam, and K. Munasinghe, Parameter extraction of
photovoltaic models using a memory-based improved gorilla troops optimizer. Energy
Convers. Manag., 2022. 252: p.
115134.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2021.115134

[49] Belabbes, F., D.T. Cotfas, P.A. Cotfas, and M. Medles, Using the snake optimization
metaheuristic algorithms to extract the photovoltaic cells parameters. Energy Convers.
Manag., 2023. 292: p. 117373.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2023.117373

[50] Khalifa, H., M. Ebeed, G. Magdy, S.A. Khaleel, M.I. Shehata, M.M. Salah, et al., Parameter
extraction of PV models under varying meteorological conditions using a modified
electric eel foraging optimization algorithm. Sci. Rep., 2025. 15(1): p.
19316.https://doi.org/10.1038/s41598-025-98270-y

[51] Afonso, D., O. Mesbahi, A. Bouich, and M. Tlemgani, Influence of long-term and short-term
solar radiation and temperature exposure on the material properties and performance
of photovoltaic panels: A comprehensive review. Energies, 2025. 18(19): p.
5072.https://doi.org/10.3390/en18195072

[52] Rahman, T., A.A. Mansur, M.S. Hossain Lipu, M.S. Rahman, R.H. Ashique, M.A. Houran, et
al., Investigation of degradation of solar photovoltaics: A review of aging factors,

43


https://doi.org/10.3390/math11040967
https://doi.org/10.1007/s00521-024-09609-x
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2021.05.030
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2017.12.033
https://doi.org/10.1049/rpg2.12262
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2024.118258
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2022.116613
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2021.115134
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2023.117373
https://doi.org/10.1038/s41598-025-98270-y
https://doi.org/10.3390/en18195072

impacts, and future directions toward sustainable energy management. Energies, 2023.
16(9): p. 3706.https://doi.org/10.3390/en16093706

[53] Hishikawa, Y., T. Takenouchi, M. Higa, K. Yamagoe, H. Ohshima, and M. Yoshita, Translation
of solar cell performance for irradiance and temperature from a single IV curve without
advance information of translation parameters. IEEE Journal of Photovoltaics, 2019. 9(5):
p. 1195-1201.https://doi.org/10.1109/JPHOTOV.2019.2924388

[54] Kullampalayam Murugaiyan, N., K. Chandrasekaran, M.M. Devapitchai, and T. Senjyu,
Parameter Estimation of Three-Diode Photovoltaic Model Using Reinforced Learning-
Based Parrot Optimizer with an Adaptive Secant Method. Sustainability, 2024. 16(23): p.
10603.https://doi.org/10.3390/su162310603

[55] Nguyen-Duc, T., H. Nguyen-Duc, T. Le-Viet, and H. Takano, Single-diode models of PV
modules: A comparison of conventional approaches and proposal of a novel model.
Energies, 2020. 13(6): p. 1296.https://doi.org/10.3390/en13061296

[56] Saadaoui, D., M. Elyaqouti, K. Assalaou, D.B. Hmamou, S. Lidaighbi, E.H. Arjdal, et al.,
Parameters extraction of single diode and double diode models using analytical and
numerical approach: A comparative study. IJMoS, 2025. 45(2): p. 569-
598.https://doi.org/10.1080/02286203.2023.2226285

[57] Abdel-Basset, M., R. Mohamed, A. El-Fergany, M. Abouhawwash, and S. Askar, Parameters
identification of PV triple-diode model using improved generalized normal distribution
algorithm. Mathematics, 2021. 9(9): p. 995.https://doi.org/10.3390/math9090995

[58] Deaconu, A.M., D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, Extracting photovoltaic cells parameters for
three diode model using HSDA algorithm. Energy Rep., 2024. 12: p. 5096-
5109.https://doi.org/10.1016/j.egyr.2024.10.052

[59] Gao, S., C. Xiang, M. Yu, K.T. Tan, and T.H. Lee. On Solar Photovoltaic Parameter Estimation:
Global Optimality Analysis and a Simple Efficient Differential Evolution Method. in 2023
62nd IEEE Conference on Decision and Control (CDC). 2023.
IEEE.https://doi.org/10.1109/CDC49753.2023.10383303

[60] Elazab, O.S., H.M. Hasanien, M.A. Elgendy, and A.M. Abdeen, Parameters estimation of
single-and multiple-diode photovoltaic model using whale optimisation algorithm. IET
Renewable Power Generation, 2018. 12(15): p. 1755-1761.https://doi.org/10.1049/iet-
rpg.2018.5317

[61] Singla, M.K., J. Gupta, M.H. Alsharif, M.-K. Kim, M. Aljaidi, and M. Safaraliev, A robust multi-
objective optimization algorithm for accurate parameter estimation for solar cell models.
Soft Computing, 2024. 28(19): p. 11265-11277.https://doi.org/10.1007/s00500-024-
09888-5

[62] Ayyarao, T.S. and G.I. Kishore, Parameter estimation of solar PV models with artificial
humming bird optimization algorithm using various objective functions. Soft Computing,
2024. 28(4): p. 3371-3392.https://doi.org/10.1007/s00500-023-08630-x

[63] Batzelis, E.l. and S.A. Papathanassiou, A method for the analytical extraction of the single-
diode PV model parameters. IEEE Transactions on Sustainable Energy, 2015. 7(2): p. 504-
512.https://doi.org/10.1109/TSTE.2015.2503435

[64] Xu, J., D. Chen, G. Bai, and W. Li, A separable nonlinear least squares approach for double-
diode photovoltaic model parameter extraction. Journal of Renewable and Sustainable
Energy, 2021. 13(4).https://doi.org/10.1063/5.0060563

44


https://doi.org/10.3390/en16093706
https://doi.org/10.1109/JPHOTOV.2019.2924388
https://doi.org/10.3390/su162310603
https://doi.org/10.3390/en13061296
https://doi.org/10.1080/02286203.2023.2226285
https://doi.org/10.3390/math9090995
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2024.10.052
https://doi.org/10.1109/CDC49753.2023.10383303
https://doi.org/10.1049/iet-rpg.2018.5317
https://doi.org/10.1049/iet-rpg.2018.5317
https://doi.org/10.1007/s00500-024-09888-5
https://doi.org/10.1007/s00500-024-09888-5
https://doi.org/10.1007/s00500-023-08630-x
https://doi.org/10.1109/TSTE.2015.2503435
https://doi.org/10.1063/5.0060563

[65] Toledo, F., J.M. Blanes, V. Galiano, and A. Laudani, In-depth analysis of single-diode model

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

parameters from manufacturer’s datasheet. Renew. Energy, 2021. 163: p. 1370-
1384.https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.08.136

Anani, N. and H. Ibrahim, Performance evaluation of analytical methods for parameters
extraction of photovoltaic generators. Energies, 2020. 13(18): p.
4825 .https://doi.org/10.3390/en13184825

Bouali, Y. and B. Alamri, Parameter extraction for photovoltaic models with flood-
algorithm-based optimization. Mathematics, 2024. 13(1): p.
19.https://doi.org/10.3390/math13010019

Abdel-Basset, M., R. Mohamed, |.M. Hezam, K.M. Sallam, and |.A. Hameed, Parameters
identification of photovoltaic models using Lambert W-function and Newton-Raphson
method collaborated with Al-based optimization techniques: A comparative study.
Expert Systems with Applications, 2024. 255: p.
124777 .https://doi.org/10.1016/j.eswa.2024.124777

Mekri, A., A. Seghiour, F. Kaddour, Y. Boudouaoui, A. Chouder, and S. Silvestre, Novel Hybrid
Analytical-Metaheuristic Optimization for Efficient Photovoltaic Parameter Extraction.
Electronics, 2025. 14(21): p. 4294.https://doi.org/10.3390/electronics14214294

Bakria, D., A. Beladel, B. Korich, A. Teta, R.D. Mohammedi, A.A. Laouid, et al., A novel
enhanced Grey Wolf Optimizer for global optimization problems: Application to
photovoltaic parameter extraction. Energy Rep., 2025. 14: p. 2782-
2796.https://doi.org/10.1016/j.egyr.2025.09.027

Bennagi, A., O. AlHousrya, D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, HYBRID SALP SWARM-GAINING AND
SHARING KNOWLEDGE (SSA-GSK) METAHEURISTIC ALGORITHM FOR EXTRACTING
PHOTOVOLTAIC CELL PARAMETERS. Environmental Engineering & Management Journal
(EEMJ), 2025. 24(5).https://doi.org/10.30638/eem|.2025.085

Gao, Y., PID-based search algorithm: A novel metaheuristic algorithm based on PID
algorithm. Expert Systems with Applications, 2023. 232: p.
120886.https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.120886

Bennagi, A., O. AlHousrya, D.T. Cotfas, and P.A. Cotfas, Parameter extraction of photovoltaic
cells and panels using a pid-based metaheuristic algorithm. Appl. Sci., 2025. 15(13): p.
7403.https://doi.org/10.3390/app15137403

Humada, A.M., M. Hojabri, S. Mekhilef, and H.M. Hamada, Solar cell parameters extraction
based on single and double-diode models: A review. Renewable and sustainable energy
reviews, 2016. 56: p. 494-509.https://doi.org/10.1016/].rser.2015.11.051

Mirjalili, S., A.H. Gandomi, S.Z. Mirjalili, S. Saremi, H. Faris, and S.M. Mirjalili, Salp Swarm
Algorithm: A bio-inspired optimizer for engineering design problems. Adv. Eng. Software,
2017.114: p. 163-191.https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2017.07.002

Cotfas, D.T., P.A. Cotfas, and O.M. Machidon, Study of temperature coefficients for
parameters of photovoltaic cells. International Journal of Photoenergy, 2018. 2018(1): p.
5945602.https://doi.org/10.1155/2018/5945602

Cotfas, D.T., A.M. Deaconu, and P.A. Cotfas, Application of successive discretization
algorithm for determining photovoltaic cells parameters. Energy Convers. Manag., 2019.
196: p. 545-556.https://doi.org/10.1016/j.enconman.2019.06.037

45


https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.08.136
https://doi.org/10.3390/en13184825
https://doi.org/10.3390/math13010019
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2024.124777
https://doi.org/10.3390/electronics14214294
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2025.09.027
https://doi.org/10.30638/eemj.2025.085
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.120886
https://doi.org/10.3390/app15137403
https://doi.org/10.1016/j.rser.2015.11.051
https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2017.07.002
https://doi.org/10.1155/2018/5945602
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2019.06.037

[78] Easwarakhanthan, T., J. Bottin, |. Bouhouch, and C. Boutrit, Nonlinear minimization
algorithm for determining the solar cell parameters with microcomputers. 1JSE, 1986.
4(1): p. 1-12.https://doi.org/10.1080/01425918608909835

[79] Oliva, D., M. Abd El Aziz, and A.E. Hassanien, Parameter estimation of photovoltaic cells
using an improved chaotic whale optimization algorithm. Appl. Energy, 2017. 200: p.
141-154.https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2017.05.029

[80] Inman, R.H., H.T. Pedro, and C.F. Coimbra, Solar forecasting methods for renewable energy
integration. Prog. Energy Combust. Sci., 2013. 39(6): p. 535-
576.https://doi.org/10.1016/j.pecs.2013.06.002

[81] Antonanzas, J., N. Osorio, R. Escobar, R. Urraca, F.J. Martinez-de-Pison, and F. Antonanzas-
Torres, Review of photovoltaic power forecasting. Sol. Energy, 2016. 136: p. 78-
111.https://doi.org/10.1016/j.solener.2016.06.069

[82] Chu, Y., M. Li, C.F. Coimbra, D. Feng, and H. Wang, Intra-hour irradiance forecasting
techniques for solar power integration: A review. iScience, 2021.
24(10).https://doi.org/10.1016/].isci.2021.103136

[83] Xu, S., R. Zhang, H. Ma, C. Ekanayake, and Y. Cui, On vision transformer for ultra-short-term
forecasting of photovoltaic generation using sky images. Sol. Energy, 2024. 267: p.
112203.https://doi.org/10.1016/j.solener.2023.112203

[84] Zang, H., D. Chen, J. Liu, L. Cheng, G. Sun, and Z. Wei, Improving ultra-short-term
photovoltaic power forecasting using a novel sky-image-based framework considering
spatial-temporal feature interaction. Energy, 2024. 293: p.
130538.https://doi.org/10.1016/j.energy.2024.130538

[85] lheanetu, K.J., Solar photovoltaic power forecasting: A review. Sustainability, 2022. 14(24):
p. 17005.https://doi.org/10.3390/su142417005

[86] Paulescu, M. and E. Paulescu, Short-term forecasting of solar irradiance. Renew. Energy,
2019. 143: p. 985-994.https://doi.org/10.1016/j.renene.2019.05.075

[87] Paulescu, M., N. Stefu, C. Dughir, A. Sabadus, D. Calinoiu, and V. Badescu, A simple but
accurate two-state model for nowcasting PV power. Renew. Energy, 2022. 195: p. 322-
330.https://doi.org/10.1016/j.renene.2022.05.056

[88] Yang, D., J. Kleissl, C.A. Gueymard, H.T. Pedro, and C.F. Coimbra, History and trends in solar
irradiance and PV power forecasting: A preliminary assessment and review using text
mining. Sol. Energy, 2018. 168: p. 60-101.https://doi.org/10.1016/j.solener.2017.11.023

46


https://doi.org/10.1080/01425918608909835
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2017.05.029
https://doi.org/10.1016/j.pecs.2013.06.002
https://doi.org/10.1016/j.solener.2016.06.069
https://doi.org/10.1016/j.isci.2021.103136
https://doi.org/10.1016/j.solener.2023.112203
https://doi.org/10.1016/j.energy.2024.130538
https://doi.org/10.3390/su142417005
https://doi.org/10.1016/j.renene.2019.05.075
https://doi.org/10.1016/j.renene.2022.05.056
https://doi.org/10.1016/j.solener.2017.11.023

	Rezumat
	1. Introducere
	1.1 Lacune de cercetare
	1.1.1 Lacune de cercetare în extragerea parametrilor PV bazată pe AI/metaeuristici
	1.1.2 Lacune de cercetare în prognoza iradianței solare bazată pe AI

	1.2 Scopul și obiectivele tezei
	1.3 Structura și conținutul tezei

	2. Inteligența artificială pentru modelarea fotovoltaică și extragerea parametrilor
	2.1 Inteligența artificială în sistemele de energie regenerabilă
	2.1.1 Aplicații AI cu accent pe sistemele PV

	2.2 Modele cu circuit echivalent pentru dispozitive PV
	2.2.1 Modelul cu o singură diodă (SDM)
	2.2.2 Modelul cu două diode (DDM)
	2.2.3 Modelul cu trei diode (TDM)
	2.2.4 Modelarea modulelor PV

	2.3 Analiză critică și lacune identificate în extragerea parametrilor PV
	2.3.1 Motivația metodelor metaeuristice propuse

	2.4 Concluzie

	3. Tehnici bazate pe metaeuristici pentru extragerea parametrilor PV
	3.1 Prezentarea capitolului
	3.2 Algoritmul metaeuristic hibrid SSA–GSK
	3.3 Algoritmul metaeuristic de căutare bazat pe PID
	3.4 Metrici de performanță și evaluare statistică
	3.5 Concluzie

	4. Evaluare experimentală și benchmarking
	4.1 Prezentarea capitolului
	4.2 Seturi de date PV și cazuri de testare
	4.2.1 Seturi de date experimentale
	4.2.2 Seturi de date de referință din literatura de specialitate

	4.3 Protocol experimental și configurație de benchmarking
	4.3.1 Configurarea algoritmilor

	4.4 Rezultate și discuții
	4.5 Concluzie

	5. Modele de prognoză a iradianței solare bazate pe AI
	5.1 Prezentarea capitolului
	5.2 Definirea problemei de prognoză
	5.3 Două căi pentru prognoza iradianței solare
	5.3.1 Calea A: prognoza iradianței solare informată fizic prin parametri extrași
	5.3.2 Calea B: prognoza iradianței solare din măsurători, bazată pe date

	5.4 Cadrul hibrid de nowcasting CNN–TCN–XGBoost propus
	5.4.1 Seturi de date și caracteristicile datelor
	5.4.2 Metrici de evaluare a performanței

	5.5 Rezultate și discuții
	5.5.1 Evaluarea preciziei prognozei pe setul de date din 2018
	5.5.1.1 Evaluarea integrală a preciziei prognozei în regimurile solare din 2018

	5.5.2 Date de măsurare din 2021
	5.5.2.1 Precizia modelului hibrid utilizând BaseData-train
	5.5.2.2 Precizia modelului hibrid în Case-CS
	5.5.2.3 Precizia modelului hibrid și comparația cu reperele în 2021 (Case-6D-Mixed)


	5.6 Concluzie

	6. Concluzii și lucrări viitoare
	6.1 Concluzii generale
	6.2 Realizarea obiectivelor de cercetare
	6.3 Direcții viitoare de cercetare
	6.4 Valorificarea rezultatelor cercetării

	Referințe

