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RESUMO

A curva caracteristica de um médulo fotovoltaico é um importante critério para
verificar as condicoes de operacao de qualquer sistema fotovoltaico. Sendo que, para
cada caracteristica de tensao e corrente, ha um molde da curva I-V. Essa curva
modifica-se com a mudancga de parametros externos como temperatura e irradiancia.
Além disso, ha pardametros intrinsecos dos médulos fotovoltaicos que alteram a forma
da curva I-V, como a resisténcia série e a resisténcia paralela. E para cada defeito que
possa ocorrer em um arranjo fotovoltaico a curva I-V tem um padrao alterando os
parametros da curva caracteristica. Estes defeitos em um sistema reduzem a poténcia
gerada do arranjo, causam a diminuicao na vida Util e ocasionam danos irreversiveis
nas células fotovoltaicas. Portanto, hé a necessidade de identificar os defeitos de um
arranjo fotovoltaico, os defeitos sao escolhidos de acordo com a norma NBR 16274. A
identificagao dos defeitos é baseada na curva I-V, na irradidncia incidente no arranjo
e nos dados disponibilizados pelo fabricantes do arranjo, além disso, uma rede neural
artificial do tipo perceptron multicamadas com uma camada escondida é utilizada
para classificacdo das condigoes escolhidas. Os resultados do sistema proposto
mostraram que a rede neural foi capaz de classificar os defeitos com uma acuracia de

99,3%, além do mais o sistema possui uma estrutura compacta.

Palavras-Chave: Classificagao, Curva I-V, Defeitos, Fotovoltaico, Modulo, Perceptron

Multicamadas, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The characteristic curve of a photovoltaic module is an important parameter to verify
the operational condition of any photovoltaic system. In addition, to each voltage and
current characteristic, there is a mold of the I-V curve. This curve modifies with the
parameters change, such, temperature and irradiance. Besides, there are intrinsic
parameters of the photovoltaic modules, such, the series resistance and the shunt
resistance, which change the shape of the I-V curve. For which defect that may
happens in a photovoltaic array, the I-V curve has a pattern, changing the I-V curve
parameters. These defects in a system reduce the array generate power, cause the
decrease on useful life and cause irreversible damages on the photovoltaic cells.
Therefore, there is a need to identify the photovoltaic array defects, the defects are
chosen according with the standard NBR 16274. The defects identification is based
on the I-V curve, the array irradiance and the array datasheet, therefore, an artificial
neural network, such, multilayer perceptron with one hidden layer is used for
classification of the chosen conditions. The proposed system results shown that the
neural network was able to classify the defects with an accuracy of 99,3%, and
moreover the system has a compact structure.

Keywords: Classification, I-V curve, Defects, Photovoltaic, Module, Multilayer

Perceptron, Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Atualmente as principais fontes primérias de energia sao carvao e gas natural,
sendo que os combustiveis fésseis no ano de 2017 eram responsaveis por 81,2% da
produgao mundial de energia (INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2017).

Devido a preocupagao ambiental tenta-se diminuir o consumo desses
combustiveis principalmente no setor energético, no ano de 2018 houve um aumento
na utilizagado de petroleo para producao de energia elétrica, de acordo com
(INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2018). Entretanto, a redugdo do prego de
fontes renovéveis acarretard em um aumento de 50% em escala mundial entre os anos
de 2019 e 2024 na utilizacao da energia fotovoltaica (INTERNATIONAL ENERGY
AGENCY, 2017).

O Brasil possui um grande potencial energético em relagao a radiagao solar em
todo seu territério devido a maior parte do pais estar localizado nas proximidades da
linha do Equador, porém esse potencial ainda é pouco aproveitado (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA (ANEEL), 2005).

No Brasil, o crescimento da utilizacao de energia fotovoltaica deu-se apds os
incentivos governamentais em 2012 e resolugoes de normativas. Os incentivos
reduzem o tempo de retorno do investimento e incentiva a instalagao de sistemas
fotovoltaicos no pais (NASCIMENTO, 2017).

A energia fotovoltaica, por definicdo, é a transformacao direta da energia
proveniente da luz solar em energia elétrica (MARQUES, 2015). A conversdo de
energia é realizada através de um dispositivo denominado célula fotovoltaica.

O moédulo fotovoltaico é definido como o conjunto de células ligadas em série
ou em paralelo (DEMONTI, 2003). Para assegurar a méxima geragdo de poténcia
nesses dispositivos deve-se garantir que estejam posicionados corretamente em direcao

ao sol, esse posicionamento é diretamente ligado a localidade da instalacao. Além
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disso, deve-se garantir o adequado rastreamento do ponto de maxima poténcia e que

os modulos estejam em condigoes adequadas para operagao.

1.1 Motivacao

O dispositivos fotovoltaicos estdo sujeitos a variagdoes climaticas, como
irradiancia e a temperatura, cada moddulo fotovoltaico deve estar operando
corretamente para garantir um continuo fornecimento de poténcia (SYAFARUDDIN;
KARATEPE; HIYAMA, 2011). Ao longo do tempo, os médulos fotovoltaicos podem
degradar e diminuir sua eficiéncia devido aos fatores externos. Portanto, para
garantir a maxima producao de energia em sistemas fotovoltaicos é necessario
assegurar que os dispositivos que compéem o sistema estejam em condicoes
apropriadas para operagao do conjunto (JJANG; MASKELL, 2015).

Os geradores fotovoltaicos operam em corrente continua, por isso falhas ou
defeitos em moédulos ou arranjos sdo mais dificeis de serem detectados (CARVALHO
et al., 2018), e aparelhos para este tipo de aplicagdo sao quase inexistentes.

Existem trés principais tipos de defeitos que ocorrem no lado de corrente
continua: perda de energia constante (degradacao e defeitos no arranjo), perda de
energia variavel (sombreamentos) e obstrugbes (CHINE et al., 2014). Cada defeito
pode gerar danos irreversiveis ao arranjo fotovoltaico e perda de poténcia.

Os principais métodos para detectar falhas em arranjos fotovoltaicos de acordo
com (CHINE et al., 2014) sao:

e Métodos que utilizam dados climaticos;

e Métodos baseados na anélise da corrente, tensao (curva I-V) e a derivada da
corrente (curva -dI1/dV-V);

e Métodos que usam o rastreamento do ponto de maxima poténcia;

e Métodos baseados em inteligéncia artificial (redes neurais artificiais).
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O método baseado em redes neurais artificiais apresenta boa acuracia, rapido
processamento, simples implementacao e facil localizacdo dos defeitos, de acordo com
(JTJANG; MASKELL, 2015).

O método a ser implementado nesta pesquisa utilizard a curva I-V de um
arranjo fotovoltaico juntamente com redes neurais artificiais para a deteccao dos
defeitos: variacao de resisténcia em paralelo, pontos de inflexdo na curva [-V,
variagao da corrente de curto-circuito, variacao da tensao de circuito aberto e

variagao da resisténcia em série.
1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral
O objetivo geral desta pesquisa é verificar e classificar possiveis defeitos de um

arranjo fotovoltaico a partir da curva I-V utilizando redes neurais artificiais.

1.2.2 Objetivos Especificos
e Propor um modelo de rede neural artificial que tenha a capacidade de

classificagao.

e Fazer um algoritmo capaz de simular matematicamente os defeitos gerados na
curva [-V e armazena-los em um banco de dados.

e Realizar o treinamento da rede neural proposta.

e Fazer um algoritmo que colete os principais pontos da curva I-V e através da
rede neural ja treinada detectar os possiveis defeitos de um arranjo

fotovoltaico e as causas provaveis.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos. Primeiramente apresenta-se
uma breve contextualizacdo do cendario energético mundial e a importancia das
condigoes 6timas de operagao de um sistema fotovoltaico.

No capitulo 2 apresenta-se uma breve revisao bibliografica sobre moddulos
fotovoltaicos e as possiveis condicoes de operacao. Também nesse capitulo apresenta-

se o conceito geral de redes neurais artificiais.
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Logo apéds, no capitulo 3 é apresentada a metodologia de pesquisa realizada
neste trabalho, destacando o passo a passo realizado.
E por fim, no capitulo 4 sao apresentados os resultados alcancados nessa

pesquisa e o capitulo 5 contém as consideracoes finais referentes ao trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao ¢é apresentada uma revisao bibliografica sobre o conceito,
funcionamento e a representacdo matematica de arranjos fotovoltaicos. E abordado
também, a forma que elementos internos e externos modificam a curva caracteristica
dos arranjos e o padrao dessas mudangas. Além disso, é realizado uma revisao sobre
redes neurais artificiais especificando as suas diferentes funcgoes, arquiteturas de rede,
tipos de aprendizado e os principais tipos de RNA utilizadas na literatura,
considerando redes para classificacao de padrdes.

2.1 Células Fotovoltaicas

O efeito fotovoltaico (FV) ocorre quando uma estrutura constituida por
materiais semicondutores é submetida a radiagao solar resultando em uma diferenca
de potencial em seus terminais (CEPEL; CRESESB, 2014). A célula fotovoltaica
utiliza esse efeito para converter a energia contida nos fé6tons em energia elétrica.

As células fotovoltaicas sao fabricadas através de materiais semicondutores,
geralmente silicio devido a sua abundéancia na superficie terrestre. O silicio passa por
um processo de purificacao, e apds, é adicionado impurezas selecionadas.

No processo de adicionar impurezas ao material sao utilizados dois tipos
atomos, um com cinco elétrons em sua camada de valéncia formando um material do
tipo n (MEIRELLES; MARQUES, 2011), e outro d4tomo com trés elétrons em sua
camada de valéncia que constitui um material do tipo p (GASPARIN, 2009). Na
célula FV da-se a juncao desses dois materiais, dita juncao pn.

A energia dos fotons provenientes da radiacdo solar é transferida para os
elétrons livres presentes na camada do tipo n fazendo com que esses elétrons fluam
para a camada com falta de elétrons (tipo p). O campo elétrico gerado pela juncao pn

faz os elétrons fluirem ordenadamente gerando corrente elétrica continua (BRITO,

2014).
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A eficiéncia da célula FV depende da tecnologia empregada, as principais séo
monocristalino, policristalino e silicio amorfo. Na tecnologia monocristalina, o silicio
passa por uma etapa de rigida purificacao que aumenta o custo de fabricagao, esse
tipo de célula pode chegar a uma eficiéncia e 25% (CEPEL; CRESESB, 2014). Em
contrapartida, nas células policristalinas a etapa de purificacdo nao é tao rigida,
diminuindo a eficiéncia (cerca de 20%) e o custo de fabricagdo. Por outro lado, as
células de silicio amorfo possuem estruturas desorganizadas (ocasionando em uma
eficiéncia de cerca de 10%), facilitando sua fabricagao, e consequentemente possuem

um baixo custo.

2.1.1 Associagao de células fotovoltaicas

Uma célula fotovoltaica produz tensao de aproximadamente 0,7 V e corrente
entre 3 e 5 A (CEPEL; CRESESB, 2014). Dessa forma, as células FV sao associadas
em série ou em paralelo para o aumento de corrente ou tensao, e como resultado de
poténcia.

Para o aumento de tensdo, deve-se associar células em série. A corrente
permanece a mesma, e deve-se utilizar células com o mesmo valor de corrente para
evitar perdas. Em contrapartida, para o aumento de corrente deve-se associar células
em paralelo, onde a tensao mantém-se constante, e consequentemente deve-se utilizar
células com o mesmo valor de tensao.

A associacao de células, em série ou paralelo, constitui um maédulo fotovoltaico.

Assim como, a associagao de mdédulos denomina-se um arranjo fotovoltaico.

2.1.2 Caracteristicas da células fotovoltaicas

A célula fotovoltaica possui um comportamento nao-linear entre a corrente e a
tensao gerada. Cada conjunto de pontos da corrente e tensao da curva caracteristica
da célula (curva I-V) representa o ponto de operagao (LUNA, 2013). A forma geral

da curva caracteristica é mostrada na Figura 1.
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Figura 1 - Curva I-V de uma célula fotovoltaica.

Fonte:
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A curva I-V de uma célula fotovoltaica possui quatro parametros principais

descritos a seguir:

Corrente de curto-circuito (L.): ocorre quando os terminais da células sao
curto-circuitados, ou seja, possui resisténcia e tensao zero (CEPEL; CRESESB,
2014).

Tensdao de circuito aberto (V.): medida quando nao ha nenhuma carga
conectada nos terminais da célula, ou seja, a resisténcia ¢ infinita.

Corrente de méaxima poténcia (Luyp): é a corrente no ponto onde é possivel
extrair a maxima poténcia da célula FV.

Tensdao de méaxima poténcia (Vumpp): é a tensdo onde drena-se a méxima
poténcia da célula fotovoltaica.

A partir dos valores de tensao e de corrente é possivel calcular a poténcia da

célula FV e tracar a curva de poténcia por tensao (curva P-V). Nesta curva é possivel

analisar com mais clareza o ponto de maxima poténcia, conforme a Figura 2.

Figura 2 - Curva P-V de uma célula fotovoltaica.
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2.1.3 Modelo equivalente da célula fotovoltaica
A célula fotovoltaica pode ser representada por um circuito equivalente e

equagoes matematicas que permitem estudar seu comportamento.

A Figura 3 apresenta o modelo de um diodo da célula fotovoltaica, onde a
fonte de corrente representa a corrente fotogerada pela célula fotovoltaica e o diodo
em antiparalelo representa a jun¢ao pn da célula FV (LUNA, 2013). Esse modelo é o
mais utilizado na literatura por ser simples e representar as caracteristicas da célula

fotovoltaica.

Figura 3 - Modelo equivalente de um diodo.
Iy
R, v
v

|

Fonte: Autora.

Aplicando a lei das correntes de Kirchhoff no circuito elétrico da Figura 3 tem-

se a FEquacao 2.1.

- (2.1)

sh

peoeh 0 a-k-T

Onde:
Iv: corrente de saida (A);
Ln: corrente fotogerada pela célula (A);
Ip: Corrente de saturagao reversa (A);
q: carga do elétron (1,62x10" C);
a: fator de idealidade;
k: constante de Boltzmann (1,381x10% m?kg/s2K);
T: temperatura da célula (K).

Para associagoes de células fotovoltaicas em série ou em paralelo a Equagao 2.1

modifica-se para a Equacao 2.2. Dessa forma, faz-se necessario utilizar o ntimero de
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células que estdo conectadas em série (N;), e também o ntimero de células conectadas

em paralelo (N,) (ALDWANE, 2014).

Vp’U + IP’U ) RS 1 VpU + Ip’U ) RS
L,=N, I, =N I -lexp N a kT -1 ¥~ rn (2.2)

s P sh

2.2 Fatores que modificam a curva caracteristica de wum arranjo
fotovoltaico

A curva caracteristica de um arranjo fotovoltaico nao é fixa, sendo que fatores
internos do arranjo como: a conexoes dos modulos, as condigoes fisicas das células e
dos médulos alteram a curva I-V. Além disso, condigdes climaticas como irradiancia e

a temperatura também sao capazes de alterar a curva.

2.2.1 Impacto da irradidncia e da temperatura na curva I-V
Fatores intrinsecos da célula FV influenciam na curva I-V, por exemplo, a

tecnologia empregada. Além disso, existem parametros externos que tem efeito direto
na curva I-V, como a irradiancia e a temperatura da célula.

A corrente de curto-circuito depende diretamente da irradiancia solar,
conforme a Equacao 2.3. No entanto, a tensao de circuito aberto altera-se em escala
logaritmica devido a corrente e a tensao terem uma relagdo exponencial (CEPEL;
CRESESB, 2014), essa analise deve ser realizada considerando a temperatura

constante.

_ ste |
Ic - ]sc

S

— 2.3
1000 (2:3)

Onde:
G: irradiancia incidente na célula fotovoltaica (W/m?);
L. corrente de curto-circuito para uma irradiancia G (A);
St corrente de curto-circuito em condigdo padrao de teste (A).
O efeito da diminui¢ao da irradiancia na curva I-V e na curva P-V pode ser

observado na Figura 4. Nota-se que ha um decréscimo no ponto de maxima poténcia.
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Figura 4 - Interferéncia da irradiancia da curva I-V e curva P-V.
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Fonte: Autora.

Em contrapartida, com o aumento da temperatura da célula fotovoltaica ha
uma diminui¢cao da tensao de circuito aberto devido ao aumento da agitacao das
moléculas da célula (CEPEL; CRESESB, 2014). Esse efeito é representado pela
Equacao 2.4.

V, =V (1= p-AT) (2.4)
Onde:
Vo' tensao de circuito aberto para condi¢ao padrao de teste (V);
B: coeficiente de temperatura de V. (V/°C);
AT: variagao de temperatura (°C).

Todavia, a corrente de curto-circuito possui um pequeno aumento, expresso
pela Equacao 2.5.

I, =1"-(1+a-AT) (2.5)
Onde, a representa o coeficiente de temperatura de I. (A/°C). O efeito da

temperatura na curva I-V e na curva P-V podem ser vistos na Figura 5.
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Figura 5 - Efeito da temperatura na curva I-V e na curva P-V.

Curva I-V Curva P-V
2 2l |
£ ~§ I 75 °C \ 50\°C {25 °C ]
g gt 1
: 2
S St ]
0 0

Tensao (V) Tensao (V)

Fonte: Autora.

2.2.2 Impacto do Rs e do Rg, na curva I-V
A curva I-V também relaciona outros parametros, como a resisténcia série e a

paralela da célula fotovoltaica.

A resisténcia série (R;) representa as perdas devido a resisténcia do material
semicondutor que constitui a célula e aos contatos metalicos, seu valor ideal é de 0 €2
(CARVALHO, 2014). O aumento de temperatura e a diminuigao irradidncia em
relagdo aos valores padrdes de teste geram o aumento da resisténcia em série. A

Figura 6 mostra a influéncia do aumento desse parametro.

Figura 6 - Efeito da resisténcia série na curva I-V.
Curva I-V

Corrente (A)

Tensao (V)

Fonte: Autora.

Além disso, a resisténcia paralela (Rsa) representa as correntes de fugas,
impurezas do material semicondutor e imperfei¢oes da célula fotovoltaica, seu valor

ideal é oo €. A diminuigdo da irradiancia acarreta uma reducao no valor da
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resisténcia em paralelo (em relagdo ao valor padrao de teste). A Figura 7 representa o

impacto da diminui¢ao desse parametro na curva I-V.

Figura 7 - Efeito da resisténcia paralela na curva I-V.
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Fonte: Autora.

2.2.3 Efeito do sombreamento em sistemas fotovoltaicos

Sombreamentos reduzem a corrente ou a tensao em um sistema fotovoltaico e
acarretam diminuicao da poténcia produzida pelo arranjo FV. Os sombreamentos sao
causados por arvores, prédios, poeira, poluicao, nuvens, neblinas, entre outros
(SEYEDMAHMOUDIAN et al., 2013), e sao classificados em trés tipos: suave, severo
e parcial.

Sombreamentos suaves sao geralmente causados pelo acimulo de sedimento na
superficie do médulo FV. Como consequéncia, a irradidncia que chega na célula
diminui, reduzindo a corrente gerada pelo conjunto (PEDRO, 2016). A Figura 8

mostra o efeito do sombreamento suave na curva I-V.

Figura 8 - Curva I-V com sombreamento suave.
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O sombreamento total é causado por algum obstaculo, onde toda a superficie
da célula obstruida, nesse caso a célula nao produz mais corrente tornando-se uma
carga. A célula passa a dissipar poténcia criando pontos quentes (do inglés hotspots)
que geram danos irreversiveis. Por esse motivo, modulos fotovoltaicos possuem diodos
de bypass que formam um caminho alternativo para a corrente, protegendo a célula
fotovoltaica sombreada (COUTINHO, 2017).

O diodo de bypass é conectado a um conjunto de células do modulo FV em
antiparalelo, a Figura 9 mostra como os diodos sao dispostos em um modulo
fotovoltaico. Os diodos devem ser projetados para suportar a corrente de operacao do
modulo e a tensao das células conectadas a eles. Na operacao sem sombreamento
total da célula FV diodo estd inversamente polarizado nao interferindo na operacgao

do médulo FV.

Figura 9 - Sombreamento total.
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Fonte: Autora.

Em um sombreamento total de uma célula, o diodo conectado ao conjunto de
células em que ocorre o sombreamento é polarizado diretamente, devido a diferenca
de potencial que surge entre as células FV. Consequentemente, este conjunto de
células é desabilitado diminuindo a tensao fornecida pelo médulo. A curva I-V mostra

a mudanca, conforme a Figura 10.
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Figura 10 - Curva I-V com sombreamento total.
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Fonte: Autora.

O caso de sombreamento parcial é o mais critico entre eles. A célula
parcialmente obstruida recebe apenas uma parcela da irradiancia total. E como
resultado, a corrente fornecida por essa célula serd menor que a corrente do conjunto,
conforme a Figura 11.

Figura 11 - Sombreamento parcial.
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Fonte: Autora.
Como as células do médulo FV sao ligadas em série, a corrente do médulo sera
limitada pela célula sombreada criando um ponto de inflexao na curva I-V, como

pode ser observado na Figura 12.
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Figura 12 - Curva I-V para sombreamento parcial.
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Para baixas tensoes o diodo de bypass esta diretamente polarizado e a corrente
nao é limitada pela célula que esta sombreada parcialmente. Em contrapartida, para
tensoes acima do ponto de inflexao, o diodo estd inativo e a corrente é limitada pela
célula parcialmente sombreada. Um arranjo FV possui um nimero de pontos de
inflexdo proporcional ao numero de sombreamento existentes (BASTIDAS

RODRIGUEZ; RAMOS PAJA; FRANCO MEJIA, 2012).

2.3 Redes Neurais Artificiais
Redes neurais artificiais (RNA) s@o sistemas de processamento baseado no
neuronio bioldgico e contém a capacidade de aprendizado através de exemplos e de

generalizagao. O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch e

Pitts, suas principais partes sao descritas na Figura 13 (CASTRO; ZUBEN, 2003).

Figura 13 - Rede Neural Artificial.

fw) —>vy

Somador

Fonte: Adaptado de (CASTRO; ZUBEN, 2003).

Onde x, ¢ a n-ésima entrada da rede neural, w é o peso sinaptico das conexoes,
b é a funcao bias, f(u) é a funcao de ativagao da rede e y é a saida (MONTGOMER;

JUNIOR, 2007). Redes neurais artificiais podem ser utilizadas para resolugao de
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varios tipos de problemas, como: classificacao, categorizacao, aproximacao, previsao e

otimiza¢do (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Classificacao: Atribui classes anteriormente conhecidas a um conjunto de
entrada qualquer.

Categorizacao: Agrupa dados de entrada em categorias ou classes equivalentes
onde as categorias nao sao conhecidas anteriormente.

Aproximacao: O objetivo principal é assemelhar-se a funcgdes continuas de
acordo com a entrada.

Previsao: Com base nos valores disponiveis a rede neural, esta é capaz de
estimar dados futuros.

Otimizacgao: Tem o objetivo de minimizar ou maximizar fungoes.

2.3.1 Treinamento da rede neural artificial

Para que uma rede neural artificial seja capaz de solucionar os problemas

mencionados anteriormente esta necessita de alterar seus pesos sinapticos. O processo

de alteragao desses pesos denomina-se treinamento. As principais formas de treinar

um rede neural sao através da aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-

supervisionada.

Para o aprendizado supervisionado deve-se possuir valores de entrada e os

valores de saida para determinada classe. A condicdo de parada é dada pela diferenca

entre a saida esperada e o valor real. A Figura 14 mostra o modelo deste tipo de

aprendizagem.

Figura 14 - Aprendizado Supervisionado.
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Fonte: Adaptado de (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).
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No aprendizado nao-supervisionado as informagoes de saida nao sao fornecidas
a rede durante o treinamento e o aprendizado ocorre de forma a reconhecer e
organizar padroes dos dados de entrada. O treinamento da rede neural ocorre

segundo o diagrama da Figura 15.

Figura 15 - Aprendizado nao-supervisionado.
Estado do

meio externo Resposta
Meio externo RNA —

Fonte: Adaptado de (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

2.3.2 Arquitetura de Rede

A arquitetura da rede neural é definida de acordo com as conexoes que sdo
realizadas entre a entrada e a saida. A forma que os neurdnios estao conectados difere
a arquitetura dessa rede, e também o tipo de aprendizagem implementado na RNA
(MONTGOMER; JUNIOR, 2007). Existem trés tipos bésicos de estruturas: rede
direta de tunica camada, redes diretas de maultiplas camadas e redes com
realimentagao (OLIVEIRA, 2005).

A rede direta de tUnica camada é a arquitetura de RNA mais simples, pois
possui uma Unica camada de entrada e uma de saida. E, a propagacao do sinal
acontece no sentido da entrada para saida (TATIBANA; KAETSU, 2002). O

exemplo dessa arquitetura é visto na Figura 16.

Figura 16 - Rede de tinica camada.

Entradas (o Safdas

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2005).

A rede direta de multiplas camadas também possui o fluxo em direcao a saida,
entretanto, essa arquitetura possui camadas ocultas entre a entrada e a saida. Estas
camadas sao constituidas por neurénios e sao totalmente ligadas entre si (FLECK et

al., 2016). A Figura 17 mostra a arquitetura.
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Figura 17 - Rede direta de multiplas camadas.
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Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2005).

Uma arquitetura possui uma rede com realimentacao quando um sinal de saida
de um neurdnio alimentar um outro neuronio de uma camada anterior a ele. Este tipo
de rede possui uma caracteristica nao-linear permitindo que a entrada da rede possa
ser nao-linear (RAUBER, 2014). A Figura 18 mostra uma rede neural artificial com

realimentacao.

Figura 18 - Rede com realimentagcao.
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Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2005).

2.3.3 Principais topologias de redes neurais artificiais
As principais topologias de RNAs surgiram apds a década de 80 e sao baseadas

no neurénio de McCulloch. As primeiras redes diretas que surgiram foram perceptron,
adaline e perceptron de multiplas camadas (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2007).

A rede perceptron é composta por uma entrada, uma camada escondida e uma
saida, como mostra a Figura 19. Este tipo de rede consegue classificar classes
linearmente separaveis e sempre chega a uma solucdo em um tempo finito. O

treinamento ocorre através de exemplos e de forma supervisionada.
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Figura 19 - Rede perceptron de uma tnica camada.

Fonte: Adaptado de (MORAIS, 2010).

Enquanto que a rede perceptron é utilizada como separador linear, a rede
adaline é usada como aproximador linear de fungdes. A Figura 20 mostra um exemplo
de um neurdnio adaline, além disso a rede adaline utiliza funcoes de ativacao lineares.
As redes perceptron e adaline resolvem problemas somente com caracteristicas

lineares (RAUBER, 2014).

Figura 20 - Neur6nio Adaline
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Fonte: Adaptado de (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

A rede perceptron de multiplas camadas (PMC) é formada pela entrada, uma
ou duas camadas intermedidrias e a saida, a Figura 21 mostra uma rede PMC com
duas camadas ocultas. Além disso, os neurtnios devem possuir fung¢oes de ativagao

sigmoidais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).
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Figura 21 - Rede PMC com duas camadas ocultas.

Camadas Intermedisrias

Fonte: Adaptado de (MORAIS, 2010).

A PMC que possui uma camada oculta consegue aproximar qualquer funcao
continua. Todavia, se uma rede PMC possuir duas camadas intermediarias pode-se
aproximar qualquer fungdo (FLECK et al., 2016).

O aprendizado supervisionado é aplicado em rede perceptron de multiplas
camadas. A literatura aponta dois tipos principais de algoritmos de treinamento: o
algoritmo back-propagation e o algoritmo levenberg-marquardt (FLECK et al., 2016).

O algoritmo back-propagation é capaz de calcular o erro das camadas
escondidas através da observacao que os pesos sinapticos dessas camadas causam na
saida. Entretanto, o algoritmo levenberg-marquardt utiliza a otimizacdo numérica
para estimar o ajuste dos pesos sindpticos (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,

2007).
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3 METODOLOGIA

Nesta secao é apresentada a metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho.
Apresenta- se os principais defeitos que podem ocorrer em um sistema fotovoltaico no
lado de corrente continua. Além disso, é exposto um método para detectar os padroes
da curva caracteristica de um arranjo FV através de uma rede neural artificial do
tipo perceptron de multiplas camadas.

3.1 Defeitos caracteristicos da curva I-V

A curva I-V de arranjos fotovoltaicos pode ser utilizada como um instrumento
de verificagao e avaliacao dos defeitos que células ou médulos podem apresentar. A
Figura 22 mostra os principais pontos associados a cada defeito em relacao a condicao

normal de operagao (TRETER, 2018).

Figura 22 - Defeitos caracteristicos da curva I-V.

Curva I-V

Curva padrao
------ Variagao do Rgy
Variagao de corrente

Corrente (A)

Variagao da tensao
Variagao do R

""" Pontos de inflexao

Tensao (V)

Fonte: Adaptado de (NBR 16274, 2014).
e Variacao do Ra: diminuicao da resisténcia paralela é causado por danos na
célula FV ou sombreamentos parciais. Isso causa um aumento na corrente de
fuga do médulo (NBR 16274, 2014).
e Variacao de corrente: diminuicado da corrente de curto-circuito de um moédulo
fotovoltaico é causado por acimulos de sedimentos na superficie do mesmo,

degradacao das células FV ou problemas de calibracao dos sensor de corrente.
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e Variacao de tensao: reducao da tensao de circuito aberto é ocasionado por
sombreamentos totais das células FV, curto-circuito no diodo de bypass ou
aumento da temperatura, sendo que o ultimo também acarretarda em um
pequeno aumento na corrente de curto-circuito.

e Variacao do Rs: aumento da resisténcia série do arranjo é ocasionado por danos
na fiacao que compoe o sistema, degradacao do moédulo FV ou problemas da
fabricagao da célula (NBR 16274, 2014).

e Pontos de inflexao: o surgimento de tensoes de inflexao na curva I-V é causado
por sombreamentos parciais, danos nas células FV ou a operacao indevida do

diodo de bypass.

3.2 Sistema para deteccao de defeitos em arranjos fotovoltaicos

O sistema proposto é capaz de identificar imperfeigbes em um modulo FV
através de redes neurais artificiais. Este sistema é composto por uma rede neural do
tipo classificagao (responsavel por detectar os tipos de defeitos) e por um algoritmo

de tratamento dos dados de entrada. O sistema é representado pela Figura 23.

Figura 23 - Sistema de deteccao de defeitos.

Irradiancia Dados do
Local arranjo FV
Rede :
Curva I-V Tratamento - Tipo de
Experimental dos dados - ANe,lfl,ril » defeito do
il arranjo FV

Fonte: Autora.

A entrada do sistema é composta pela irradiancia submetida ao arranjo, a
curva [-V e os parametros do arranjo FV, composto pelos dados provenientes da folha
do fabricante e a quantidade de modulos em série e em paralelo.

Na etapa de tratamentos dos dados coleta-se os principais pontos da curva I-V.
Os dados tratados sao transferidos para a RNA, observando-se que a rede neural ja

deve estar treinada, e a saida do sistema é o defeitos do arranjo, caso houver.
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Os defeitos analisados sao variacao da resisténcia paralela, pontos de inflexao,
variacao da corrente de curto-circuito, variacao da tensao de circuito aberto e
variacao da resisténcia série. Considera-se também as condi¢bes normais de operacao
do arranjo fotovoltaico.

Para o funcionamento completo do sistema necessita-se de trés etapas: criagao
da rede neural, banco de dados e tratamento dos dados.

Deve-se criar uma rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas e
treina-la. Além disso, para o treinamento correto da RNA deve-se criar um banco de
dados capaz de simular as condigoes de defeitos e em que o arranjo opera
normalmente. E por ultimo, com a rede neural ja treinada, é realizada a etapa de

tratamento de dados.

3.3 Banco de Dados

O banco de dados é criado para o treinamento da RNA, onde o usuario pode
escolher o modulo fotovoltaico a ser utilizado, o nimero de modulos em série e em
paralelo, o ntmero de amostras desejado para o treinamento e as condi¢oes de
defeitos a serem simuladas. A Figura 24 mostra o esquema de funcionamento geral do

banco de dados.

Figura 24 - Banco de dados para treinamento da RNA.

Numero de
amostras
Dados do X
: .
Datasheet Modelo do Célculo das >
e Médulo FV » Curvas I-V » entradas da
" RNA > Y

Fonte: Autora.

Para o treinamento da RNA necessita-se simular as condig¢des proximas as
condigoes reais dos defeitos. Para isso, foi gerado um algoritmo capaz de simular um

arranjo fotovoltaico para uma condicao desejada, tracando a curva [V, e apds
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selecionando os principais pontos para o treinamento da RNA. A Figura 25 mostra o

fluxograma com a légica do algoritmo para gerar o banco de dados.

Entrada:
Dados do arranjo
para condigoes
padrao de teste

v

Célculo das
resisténcias Rgp, Rse
Ip

v

Numero de amostras (n)

Figura 25 - Fluxograma do banco de dados.

i=0
> i>n Sim
Nao
\ 4
Escolha do tipo de
defeito a ser simulado
Matriz de
entrada e
saida da RNA
i=i+1 Possui
sombreamento
Nao Sim
Calcula-se: Calculo da . v
Voo, Lo, R curva LV para Cileulo da
' oc) s Tishy utva -V bat curva -V com Fim
média e desvio condigoes
- . sombreamento
padrao normais
4 |

Fonte: Autora.

Inicialmente, escolhe-se o médulo fotovoltaico a ser utilizado, os parametros
utilizados como entrada Puax, Vimpp, Lmpp, Ve, L, @ € B que estao disponiveis no

datasheet do modulo fotovoltaico para condi¢ao de 1000 W/m? e 25°C.
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Escolhe-se também o ntimero de amostras e o tipo de imperfeicao do arranjo a

ser simulado. A Tabela 1 mostra os defeitos simulados.

Tabela 1 - Tipos de defeitos.

Cédigo Tipo de defeito
0 Condigoes normais de operagao
1 Variagao do Ry,
2 Pontos de inflexao
3 Variagao do I,
4 Variacao do Vi
5 Variacao do Ry

Fonte: Autora.

Os valores designados as variaveis de irradiancia, de temperatura, do ntimero

de modulos em série, e do nimero de modulos em paralelo sao dados de acordo com a

Tabela 2.
Tabela 2 - Intervalo dos valores atribuidos aleatoriamente.
Descrigao Intervalo atribuido
Irradiancia 400 — 1000 W /m?
Temperatura 10 — 60 °C
Namero de médulos em série 1-10
Numero de médulos em paralelo 1-10

Fonte: Autora.

Para a simulacao da curva I-V necessita-se de calcular as resisténcias R.a e R..
Além disso, utilizam-se dois métodos para calcular a curva I-V: condigoes de
irradiancia uniforme no médulo FV e condicoes de sombreamento parcial.

Em seguida, constroem-se as matrizes X e Y que sao utilizadas para o
treinamento da rede neural. As etapas do calculo das resisténcias, curva I-V e das

matrizes de saida serao descritos a seguir.

3.3.1 Calculo das Resisténcias em série e em paralelo

As resisténcias Rq, e Rs para as condigoes padroes de teste e a corrente Iy s@o

estimadas através do método do Newton-Raphson, dado pela Equacao 3.1

(FARIVAR; ASAEI, 2010).
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G(I
I, =1, _G'L(I)) (3.1)

A funcao G(I) é representada pela Equacao 3.2 e G’(I) é a derivada de G(I).

V,+1, R V,+1, R
GI)=1,-1 | exp I T -1 _R—_I’” (3.2)

sh

Inicialmente, define-se Ry = 0, onde R.. é dado pela Equacao 3.3 e Iy é dada

pela Equacao 3.4.

R _ mpp mpp ) Rs
e V +1 R (3.3)
[sc - Impp - [0 ' [eXP {q . m} B 1] |
‘/0(3
I _ ) Rsh
0 V +I -R (3.4)
L pv s | 1
L

O fluxograma da Figura 26 mostra o método utilizado para o célculo das
resisténcias e da corrente de saturacao reversa (CORNELIUS et al., 2018). A
poténcia de saida é calculada pela Equacao 3.5.

p=1I,.V, (3.5)

Figura 26 - Fluxograma do método do Newton-Raphson.

Calculo inicial

de Rqse Rgy,
Simp] Imprime o
Nao Erro
\ 4
Incrementa-se Rq

A
Recalcula-se Rgy,
Calcula-se P e I Fim

Fonte: Autora.
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3.3.2 Curva I-V para condigoes de irradiidncia regular

A Equacao 2.5 permite obter a curva I-V para diferentes circunstancias de
temperatura e irradiancia, e também, para diversas quantidades de modulos em série
ou em paralelo.

O fluxograma a Figura 26 mostra o calculo das resisténcias para condigoes
padrao de teste. Porém, esses parametros modificam-se com a variacao de
temperatura e irradiancia. De acordo com (SOTO, 2004), a resisténcia paralela varia

inversamente com a irradiancia, conforme a Equacao 3.6.

. 1000
'Rsh = 'Rsh,'mr ’ T (36)

Onde R é a resisténcia paralela para 1000 W/m? e 25 °C e G a irradiancia
que a célula estd submetida. Todavia, a resisténcia série possui uma variagao com a

irradidncia e a temperatura (IBRAHIM; ANANI, 2017), conforme a Equagao 3.7.

T G .
R =-——[1-0217 -In| — ||-R™
: 298{ (mooﬂ S (3.7)

Rs*™ representa resisténcia série para 1000 W/m? e 25 °C. Além disso, como
consequéncia da alteracao das resisténcias a corrente fotogerada do moédulo FV

altera-se de acordo com a Equacao 3.8.

R
Iph = [1 + RS}’ ] ) Isc (38)

Portanto, através o fluxograma da Figura 27 é possivel tracar a curva I-V

matematicamente.
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Figura 27 - Célculo da curva I-V.

Entradas
Parametros do datasheet
Temperatura
Irradiancia
Numero de médulos em
série e em paralelo

v

Célculo de Vi, I, L,
Rsh € Rs

.

Numero de pontos (1)
Vetor de tensao
j=0

Sim

[ |

Célculo de I,y
através de Curva I-V
Newton-Raphson

:

i=14+1 Fim

Fonte: Autora.

3.3.3 Curva I-V para condi¢oes de sombreamento parcial

A modelagem matemética para a curva I-V em condi¢bes de sombreamento
parcial é baseada nas tensoes de inflexao. Em que, a corrente de um moddulo
parcialmente sombreado gera uma tensao de inflexdo (Vi) na curva I-V do arranjo

FV, como visto na Figura 28.
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Figura 28 - Tensao de inflexdo em um arranjo FV.

Curva I-V

Ipvli - T

—
5
2

—
w

Vinf' 34+ Vi3

Corrente (A

Tensao (V)
Fonte: Autora.

A tensao de inflexdo para uma um arranjo com n moédulos em série é dada

pela Equagao 3.9, de acordo com (BASTIDAS RODRIGUEZ; RAMOS PAJA;
FRANCO MEJIA, 2012).

770

Vinf“‘n+1 =—a-N-V -lambert, [O [" A" 'exp(B"’)}... -
Y (RS" + Rsh") +R"- ( I+ IO"”) (3:9)

A func¢do Lambert é utilizada para tornar a relacdo de tens@o e corrente
explicita, segundo (BASTIDAS RODRIGUEZ; RAMOS PAJA; FRANCO MEJIA,

2012). As varidveis A e B sao dadas pelas Equagoes 3.10 a 3.15.

R n
n _ sh
TN (3.10)
B" = A" . (Ipﬂn + Ion _Iphn) (311)
Rn
Lr=|1+ 25 |- L (3.12)
pU Rs’ln sc
T Gq Y
R"=—. 1_0’2171n - _Rstc
298 [ (1000) } ’ (3.13)
n 1000
Rsh :Rsh, ) Gn (314)

I"-v." /R
exp(vm"/a-N-VT)—l (3:15)

I" =
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A tensao térmica Vré dada pela Equacao 3.16, e a corrente de saida é descrita

pela Equacao 3.17.

v, == (3.16)

I, = 1220 (1,7 +n(T - 298)] (3.17)

A curva I-V para situacbes de sombreamento parcial pode ser tracada pelo

fluxograma da Figura 29, segundo (MAIA et al., 2019).

Figura 29 - Célculo da curva I-V com sombreamento parcial.

Entradas
Parametros do datasheet
Nuimero de médulos n
Irradiancia dos médulos

v
Calcula-se
Vock aIsckal()k € ]-%shk
j=1

P=i+1 Nao
Sim @
Sim
\ 4
Calcula-se
Vil < Calcula-se I, , P
i :H; +1 Adicione todas Curvas I-V

Fonte: Autora.

3.3.4 Matrizes de Saida do Banco de Dados

Para o treinamento da RNA é necessério separar os principais pontos da curva,
I-V e coloca-los na forma matricial. Portanto, apds o calculo da curva I-V do arranjo

FV montam-se as matrizes de entrada (X) e de saida (Y) da RNA.
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A matriz de entrada possui seis colunas e a quantidade de linhas da matriz
depende da quantidade de amostras geradas. O formato da matriz e seus elementos

que a compoem podem ser observados na Equacao 3.18.

T
Gl ‘/00,1 Isc,l Rsh,l Ml Dl
X = L] L] L] (3.18)

G V 1 R M D

m oc,m sc,m sh,m m m

Cada elemento da matriz X é descrito na Tabela 3.
Tabela 3 - Elementos da matriz X.
Simbolo Descrigao

G Irradiancia que incide no arranjo FV
Ve Tensao de circuito aberto do arranjo
I Corrente de curto-circuito do arranjo
Ran Resisténcia em paralelo do arranjo
M Média da corrente de saida
D Desvio padrao da corrente de saida

Fonte: Autora.

Para que a RNA aprenda de forma mais rapida e nao se confunda é preciso
realizar a normalizacdo dos dados da matriz de entrada. Através da Equacgao 3.19

normalizam-se os dados no intervalo de 0 a 1 (EDMAR, 1999).
r= (3.19)

Em que:

r: Valor normalizado;

x: Valor a ser normalizado;

Xmin: Menor valor do intervalo que ira ser normalizado;

Xmax: maior valor do intervalo a ser normalizado.
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De forma analoga, a quantidade de linhas da matriz de saida é igual ao
numero de amostras, porém a matriz Y possui seis colunas, conforme mostrado na

Equagao 3.20. Os valores de saida assumidos nessa matriz sao dados pela Tabela 4.

T
Yo Yo Y3 Yu Y5 Y
Y=| - . . (3.20)
yml ym 2 ym 3 ym 4 ym 5 ym 6
Tabela 4 - Possibilidades de saida da rede neural.
Tipo de defeito Saida prevista da RNA (Y)
Condig¢oes normais de operagao 100000
Variagao do Ry, 010000
Pontos de inflexao 001000
Variagao do I, 000100
Variagao do V. 000010
Variacao do Rj 000001

Fonte: Autora.
3.4 Constituicao da Rede Neural Artificial

A constituicao de uma rede neural artificial é realizada em duas etapas: a
criagao da rede e o seu treinamento. No treinamento da RNA utilizam-se as matrizes

X e Y provenientes do banco de dados. A Figura 30 demonstra esse processo.

Figura 30 - Constituicao da Rede Neural Artificial.

X Y
Criagao da RNA Treinamento Rede
do tipo PMC da RNA Neural

Fonte: Autora.

Para a criagdo da rede neural utilizou-se o software Matlab® com objetivo de
resolver problemas de classificagago (MATSUNAGA, 2012).
O primeiro passo é carregar as variaveis de entrada e saida desejadas da rede

neural. Para isso, utilizou-se a funcao load(nome__do__arquivo.mat).
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A rede neural criada é do tipo perceptron multicamadas, e tem como
caracteristica camadas totalmente conectadas do tipo alimentacao direta e um
ntmero variavel de camadas ocultas.

Para criacao desse tipo de rede utilizou-se o comando feedforwardnet, definiu-
se o numero de camadas ocultas desejado para a rede neural, o niimero de neurdnios
em cada camada, a funcao de ativagao, o algoritmo de aprendizagem e os parametros
para treinamento.

A Tabela 5 mostra as fungoes de ativacao disponiveis (MATSUNAGA, 2012).

Tabela 5 - Fungoes de ativagao.

Funcao Descrigao
purelin Linear

tansig Tangente hiperbdlica
logsig Sigmoide

satlin Linear com saturacao

Fonte: Autora.

Ja a Tabela 6 apresenta as possibilidades de algoritmos de aprendizados que

podem ser utilizados.

Tabela 6 - Algoritmos de aprendizagem.

Algoritmo Descricao
trainlm Levenberg-marquardt
traingd Gradiente decrescente
traingdm Gradiente decrescente com momento
traingda Gradiente decrescente com taxa adaptativa
traingdz Gradiente decrescente com momento e taxa adaptativa

Fonte: Autora.

E a Tabela 7 mostra os parametros para o treinamento disponiveis.
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Tabela 7 - Parametros para treinamento.

Parametro Descrigao
net.trainParam.epochs Numero maximo de épocas
net.trianParam.goal Erro
net.trainParam.lr Taxa de aprendizado
net.trainParam.time Tempo méaximo de treinamento

net.divide Param.trainRatio Porcentagem de amostras para treinamento
net.divide Param.valR atio Porcentagem de amostras para validagao

net.divide Param.testRatio Porcentagem de amostras para teste

Fonte: Autora.

A fungao train é utilizada para treinar a rede neural criada. O treinamento é
realizado através das entradas disponiveis e da saida desejada, das condigoes de
paradas sao o erro, do numero maximo de épocas ou do tempo maximo de
treinamento. Além disso, a rede treinada é salva na funcéo net e pode ser visualizada

pelo comando view.

3.5 Tratamento dos dados

A entrada do sistema completo para deteccao de defeitos é a curva I-V de um
arranjo FV, entretanto a entrada da rede neural é na forma de matriz. Deste modo,
necessita-se de um algoritmo capaz de coletar os principais pontos da curva I-V.

Este algoritmo é analogo ao banco de dados, porém essa etapa requer somente
a matriz de entrada da RNA (X) e nao é necessirio gerar a curva caracteristica do
arranjo.

A matriz de entrada é equivalente & Equacao 3.18, contudo possui somente
uma linha. O fluxograma da Figura 31 representa a logica do algoritmo utilizado para

tratar os dados da curva I-V.



Figura 31 - Etapa de tratamento dos dados.

Fonte: Autora.
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Para cada condicao da Tabela 4 que o arranjo fotovoltaico possa apresentar é

impresso um relatério final dos possiveis defeitos ou falhas de acordo com (NBR

16274, 2014).

Se a saida da RNA for “1 0 0 0 0 0” o arranjo FV nao apresenta nenhum

defeitos e é impresso a mensagem: “O arranjo estd em condicoes normais de

operacao.”.

Em contrapartida, para a saida “0 1 0 0 0 0” é impresso a mensagem:

“Defeito detectado: Diminuigao da resisténcia paralela

Para a saida da RNA “0 010 0 0” é impresso a mensagem:

Causas provaveis

Defeito nas células fotovoltaicas ou em suas interconexoes;

Divergéncia entre as correntes de curto-circuito dos modulos.”



“Defeito detectado: Pontos de inflexdo na curva

Causas provaveis -----------------
e Sombreamento parcial de célula(s) ou médulo(s);
e (élulas ou moédulos danificados;
e Diodo de bypass em curto-circuito.”
Para a saida da RNA “00 0 1 0 0” é impresso a mensagem:

“Defeito detectado: Diminui¢ao da corrente de curto-circuito

Causas provaveis
e O arranjo esta sujo ou obstruido;
e (Os moédulos estao degradados;
e Dados dos mddulos estao incorretos;
e Numero de médulos em paralelo esta incorreto;
e Problemas de calibragao ou de medi¢ao da corrente.”
Para a saida da RNA “0 0 00 1 0” é impresso a mensagem:

“Defeito detectado: Diminuicao da tensao de circuito aberto

Causas provaveis
e Sombreamento total de célula(s) ou médulo(s);
e Diodo de bypass invertido ou operando incorretamente.”
Para a saida da RNA “00 000 1” é impresso a mensagem:

“Defeito detectado: Aumento da resisténcia em série

Causas provaveis

e Danos ou falhas na fiagao;

e Falha nas conexoes dos médulos fotovoltaicos.

***Recomenda-se verificar a qualidade dos cabos utilizados nas fiagoes

conexoes do arranjo fotovoltaicos™**”

o1

ou
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao sao apresentados os resultados de simulacdao obtidos de acordo
com a metodologia exposta utilizando o software Matlab®. Os resultados sao
decorrentes do treinamento da rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas

e do algoritmo de tratamento de dados.

4.1 Treinamento da rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas
O treinamento da RNA realiza-se a partir do banco de dados criado para

simular as condic¢bes reais de funcionamento dos moédulos fotovoltaicos. O moddulo

Kyocera KD210GX-LP compoe o arranjo utilizado para gerar as amostras. Os

parametros do moédulo sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Parametros do médulo KD210GX-LP.

Descrigao Valor
Méxima Poténcia Puw = 210 W
Tensao de Méaxima Poténcia Vipp = 26,6 V
Corrente de Maxima Poténcia Lopp = 7,9 A
Tensao de Circuito Aberto Voe =332V
Corrente de Curto-Circuito I, = 8,58 A
Nuamero de Células N =54
Fator de Idealidade a=13
Coeficiente de temperatura de I a = 5,15x103A/°C
Coeficiente de temperatura de V. B=-1,2 x10'V/°C

Fonte: Autora.

Para o banco de dados foram geradas 750 amostras com valores de irradiancia,
de temperatura, do nimero de moédulos em série, e do ntmero de moédulos em
paralelo aleatérios determinados pelos intervalos da Tabela 2. E, foram geradas 125
amostras para cada uma das seis condi¢oes apresentadas na Tabela 1. As amostras
foram armazenadas nas matrizes X e Y.

A rede neural do tipo perceptron multicamadas foi configurada utilizando os
critérios da Tabela 9. Também, foram utilizados setenta porcento das amostras (525

amostras) para o treinamento da RNA e vinte porcento das amostras (150 amostras)
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para os testes e dez porcento das amostras (75 amostras) para validagao. Além disso,
entre as funcoes de ativag@o descritas na Tabela 5, a fungao utilizada na RNA foi a

tangente hiperbdlica, por melhor se adaptar as caracteristicas da rede.

Tabela 9 - Parametros de treinamento da RNA.

Descrigao Valor
Taxa de aprendizado 0,01
Momentum 0,9

Critério de parada 1x10°
Limite de épocas 3000

Fonte: Autora

O ntmero de camadas escondidas e o ntmero de neurdnios sao definidos
empiricamente. Todavia, para avaliar a melhor configuracdo de RNA utilizou-se os
critérios do erro quadréatico médio (EQM), da taxa de acertos no treinamento e no

teste. Os resultados apresentados sao apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 - EQM e taxas de acertos para diferentes topologias.

N de netronios Erro Quadrético Ta.xa de acerth Taxa de acertos
Médio (EQM) treinamento (%) teste (%)
5 5,1x10" 99,73 98,67
6 2,7x10" 99,82 98,6
7 2,3%10" 99,86 98,99
8 1,9x10* 99,87 98,74
9 2,22% 10 99,89 98,79
10 4,44%10 99,76 98,93

Fonte: Autora.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 10, conclui-se que a rede
que possui um melhor desempenho é a que possui oito neurénios em sua camada
oculta. Entao, a topologia completa da rede PMC a ser utilizada ¢ apresentada na

Figura 32.
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Figura 32 - Topologia RNA perceptron multicamadas utilizada.
Y1
Y2

Ys

Entrada Saida

Y4
Ys

Ye

Fonte: Autora.

Para a etapa do treinamento da RNA utilizou-se os dados da Tabela 9 e o
algoritmo de treinamento levenberg-marquardt. A performance do erro durante o

treinamento é vista na Figura 33.

Figura 33 - Performance do erro durante o treinamento da RNA.
Melhor performance 0.003845 na época 16

10°

Treinamento
Validagao
""""" Resultado
""""" Objetivo

—
S
)

Erro Quadritico Médio (EQM)
=

—
S
=

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Epocas

Fonte: Autora.

Além disso, na etapa de teste da RNA utilizou-se 150 amostras para gerar a
matriz de confusao, dada pela Figura 34. A matriz de confusdo é utilizada para
mostrar resultados de redes neurais do tipo classificacao, onde as colunas representam

as saidas da RNA.
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Figura 34 - Matriz de confuséo.

Matriz de Confusao

Classe de Saida

1 2 3 4 5 6
Classe Alvo

Fonte: Autora.

A matriz de confusao expoe quantas amostras foram classificadas corretamente
pela rede neural apds o seu treinamento. Também, observa-se que apenas na quinta
coluna (que representa o defeito “Variagao do V..”) a RNA classificou um defeito
incorretamente. Além disso, a matriz de confusdo mostra a acuricia da rede neural
treinada, que nesse caso foi de 99,3%.

4.2 Algoritmo de tratamento de dados

O algoritmo de tratamento de dados utiliza a RNA anteriormente treinada,

conforme a Figura 35, para identificar se ha algum defeito no arranjo FV a partir da

curva I-V.



Figura 35 - Rede Perceptron de Multicamadas
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criada e treinada no Matlab.

Hidden

Output

Input

Fonte: Autora.

A entrada do algoritmo de tratamento de dados é a curva I-V, os dados do

modulo FV para condicoes padroes de teste, nimero de modulos em série, e niimero

de modulos em paralelo.

Para verificar a capacidade de generalizaggao da RNA treinada usou-se um

modulo diferente para compor o arranjo. O moédulo utilizado para adquirir os

resultados foi o Kyocera KC40T, e seus parametros retirados da folha de dados

fornecida pelo fabricante sao disponibilizados na Tabela 11.

Tabela 11 - Dados do médulo KC40T.

Descrigao Valor
Méxima Poténcia Puax = 43 W
Tensdo de Maxima Poténcia Vipp =174V
Corrente de Maxima Poténcia Lupp = 2,48 A
Tensédo de Circuito Aberto Ve =21,7V
Corrente de Curto-Circuito L. =265A
Nimero de Células N =36
Fator de Idealidade a=13

Coeficiente de temperatura de I

Coeficiente de temperatura de V.

a = 1,06x10%A/°C
B =-821x10?V/°C

Fonte: Autora.

Os defeitos testados sao:

condi¢oes normais de operagao, variacao da
resisténcia em paralelo, pontos de inflexao na curva, variagao da corrente de curto-
circuito, variacdo da tensao de circuito aberto, e variagao da resisténcia em série.

Para cada condi¢ao verificada é emitido um relatério sobre os possiveis defeitos do

arranjo FV de acordo com (NBR 16274, 2014).
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Além disso, para cada defeito sao simulados diferentes configuragoes do arranjo
FV com o intuito de verificar se a RNA consegue tornar-se genérica. Os valores de
irradiancia (G), ntmero de médulos em série (n) e nimero de médulos em paralelo

(m) sao dispostos de forma aleatoria.

4.2.1 Condigoes normais de operagao

Para verificar se a RNA consegue rastrear condigoes normais de operagao
inseriram-se como entrada do algoritmo: as condigoes disponibilizadas na Tabela 12 e

a curva I-V mostrada pela Figura 36.

Tabela 12 - Dados do arranjo para condigées normais de operagao.

Descricao Valor
Irradiancia G = 846 W/m?

Nimero de médulos em série n=3~8

Numero de médulos em paralelo m=17

Fonte: Autora.

Figura 36 - Curva I-V para condi¢oes normais de operagao.

Condigoes normais de operagao
18 ' ' ' ' ' ]
16[

—= =
) =~
T T

Corrente (A)
=

N s O
T

20 40 60 80 100 120 140
Tensao (V)
Fonte: Autora

A rede neural obteve com saida os resultados da Figura 37, onde “o” indica a

saida esperada e “*” indica a saida da RNA.
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Figura 37 - Resultado da RNA para “1 000 0 0”.
. Reslultadlo RNIA: C(I)ndit;(j)es Nlormails de IOperzli(;éo .

1r® * Resultado | -
o Esperado

Fonte: Autora.
O algoritmo de tratamento de dados nao reproduz o resultado da RNA, porém
ele verifica suas saidas e imprime um relatoério da condigdo do arranjo, conforme a

Figura 38.

Figura 38 - Relatorio impresso para condi¢gdes normais de operagao.

O arranjo esta em condigdes normais de operacgio.

Fonte: Autora.

4.2.2 Variagao da resisténcia em paralelo

Em seguida, deseja-se verificar se a rede neural é capaz de detectar a variagao
da resisténcia em paralelo em relacao as condigoes sem defeitos. Para isso, inseriram-

se os dados dispostos na Tabela 13 e a curva [-V em vermelho da Figura 39.

Tabela 13 - Dados do arranjo para diminui¢ao de Ra.

Descricao Valor
Irradiancia G =422 W/m?

Numero de médulos em série n=1717

Ntmero de médulos em paralelo m=29

Fonte: Autora.

Na Figura 39 pode-se observar como a curva [-V (em preto) se comportaria se
o arranjo nao apresenta-se nenhum defeito. Em contrapartida, a curva -V em

vermelho expoe o efeito da diminuicao de Ra. Observa-se que hi uma diminuicao do
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ponto de maxima poténcia que acarreta em uma reducao na poténcia de saida do
arranjo F'V.

Figura 39 - Curva I-V para diminuicdo da resisténcia em paralelo.
Diminuicao da resisténcia paralela

Corrente (A

—— Diminuic¢ao do Rgp

1 Condi¢ao normal

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tensao (V)

Fonte: Autora.

O resultado da rede neural é visto na Figura 40, sendo que “o” indica o
resultado esperado da RNA, enquanto que “*” mostra a saida da rede. Como somente
o segundo neurdonio de saida da rede foi ativo, entao, conclui-se que houve variagao

da resisténcia em paralelo em relagao a condicao padrao.

Figura 40 - Resultado da RNA para “0 100 0 0”.
Resultado RNA: Diminuicao da Resisténcia em P aralelo

L ® * Resultado | |
1 o Esperado

N Rsh P. Inf Isc VOC Rs

Fonte: Autora.
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O algoritmo verifica a ativacao de cada neuronio de saida, e como ocorreu
somente a ativacdo do segundo neurdonio é impresso o relatério da Figura 41. No
relatério sao indicados os principais causas da diminuicao da resisténcia paralela.

Figura 41 - Relatorio impresso para diminui¢do da resisténcia em paralelo.

Defeito detectado: Diminuicgio da resisténcia paralela.
—————————————————— Causas provavels -—-—-————————————————

--» Defeito nas células fotovoltaicas ou em suas interconexdes;
--» Divergéncia entre as correntes de curto-circuito dos modulos.

Fonte: Autora.

4.2.3 Pontos de inflexao na curva I-V

Para averiguar se a RNA tem a capacidade de detectar pontos de inflexao na
curva [-V, inseriu-se como entrada do algoritmo de tratamento de dados os

parametros da Tabela 14 e a curva I-V em vermelho da Figura 42.

Tabela 14 - Dados do arranjo para pontos de inflexdo.

Descrigao Valor
Irradiancia G =931 W/m?

Nimero de médulos em série n=3

Nuamero de médulos em paralelo m=1

Fonte: Autora.

A curva I-V em preto, conforme a Figura 42, representa a condi¢ao onde néo
ha defeitos no arranjo FV, enquanto que a curva em vermelho apresenta a curva com
pontos de inflexao. Apesar que a corrente de curto-circuito e a tensao de circuito
aberto permanecem as mesmas, esse tipo de defeito tem como consequéncia a geracao

de intimeros pontos de maxima poténcia, ocasionando diminui¢ao da poténcia gerada.
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Figura 42 - Curva I-V para pontos de inflexdes.
_Pontos de inflexao

2.5k 1
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Fonte: Autora.

A Figura 43 mostra a saida da rede neural treinada para esse defeito, observa-

se que a saida esperada e o real sao muito préximas.

Figura 43 - Resultado da RNA para “00 10 0 0”.
Resultado RNA: Pontos de inflexao

1r ® * Resultado 4
o Esperado

Fonte: Autora.

Como o terceiro neurdonio dessa rede esta ativo, define-se que o defeito “pontos

de inflexao” foi detectado. E, o algoritmo imprime as possiveis causas mostradas na

Figura 44.
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Figura 44 - Relatorio impresso para pontos de inflexao.

Defeito detectado: Pontos de inflexdo na curva.
—————————————— Caugas provavels -—-—-——-—-—-—————--—-—
--> Sombreamento parcial de célula({s) ou modulo{s):
—-> Células ou modulos danificados:

--> Diodo de bypass em curto-circuito.

Fonte: Autora.
E importante destacar que o sombreamento parcial pode causar danos
irreversiveis as células fotovoltaicas. Portanto, deve-se verificar as causas do

sombreamento e soluciona-las.

4.2.4 Variagao da corrente de curto-circuito

Para o caso da variacdo da corrente de curto-circuito foram inseridos os dados

da Tabela 15 e a curva I-V em vermelho, mostrada na Figura 45.

Tabela 15 - Dados do arranjo para diminui¢ao de I.

Descrigao Valor
Irradiancia G = 420 W/m?

Nimero de médulos em série n=29

Ntmero de médulos em paralelo m =38

Fonte: Autora.

Destaca-se que a variagao de corrente é proporcional a mudanca da
irradiancia. E, o defeito intitulado como “Variacao da corrente de curto-circuito” nao
considera a diminuicao de irradiancia em relagao aos valores padroes de teste. Este
defeito leva em consideracao a diminuicao de irradiancia que chega a célula
fotovoltaica em relagao a irradiancia que incide na superficie do arranjo fotovoltaico.

A Figura 45 mostra curva [-V em preto como a condi¢do onde nao ocorre o
defeito, e a curva I-V em vermelho apresenta diminuicao de Ii.. Este defeito também

ocasiona diminui¢ao na poténcia gerada pelo arranjo fotovoltaico.
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Figura 45 - Curva I-V para diminui¢do da corrente de curto-circuito.
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Fonte: Autora.
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A Figura 46 mostra saida da RNA, onde somente o quarto neurdnio de saida

da rede foi ativa. Entao o defeito variacao de I, foi detectado pela rede neural

artificial.

Figura 46 - Resultado da RNA para “000 1 0 0”.

Resultado RNA: Diminuicao da Corrente de Curto-circuito

1r * Resultado & .
o Esperado

or ® & £ ® & A

N Rgn P. Inf Ise Ve Rs

Fonte: Autora.

O algoritmo constata qual neurdnio foi ativo e imprime o relatério da Figura

47 com as principais causas para a diminuicao da corrente de curto-circuito, de

acordo com a norma NBR 16274 (2014).
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Figura 47 - Relatorio impresso para diminui¢ao da corrente de curto-circuito.
Defeito detectado: Diminuigdo da corrente de curto-circuito.
——————————————————— Causas provavels -—-—-——----——-————————————
--» O arranjo estd sujo ou obstruido;
-->» 05 modulos estio degradados;
—--> Dados do médulos estfo incorretos:
—=>» Namero de mddulos em paralelo estd incorreto;
—--» Problemas de calibrac&o ou de medigdo da corrente.

Fonte: Autora.

4.2.5 Variacao da tensao de circuito aberto

Para testar a aptidao da rede neural de identificar o defeito “Variacao da
tensao de circuito aberto” adicionou-se como entrada do algoritmo os dados da

Tabela 16 e a curva I-V em vermelho da Figura 48.

Tabela 16 - Dados do arranjo para diminui¢do de V...

Descricao Valor
Irradiancia G =512 W/m?

Nimero de médulos em série n=3_§

Ntmero de médulos em paralelo m =38

Fonte: Autora.

A curva I-V em preto mostra a curva I-V do arranjo sem defeito, conforme a
Figura 48. Em contrapartida, a curva em vermelho mostra como a curva -V se
comporta quando apresenta o defeito da variacao de V. Verifica-se também que esse
defeito tem como consequéncia a diminuicao do ponto de méaxima poténcia.

E imprescindivel destacar que, apesar do aumento de temperatura causar uma
diminui¢ao da tensao de circuito aberto, esse fené6meno nao deve ser considerado um
defeito tendo em consideracao que a temperatura varia ao longo do dia.

Além do mais, apesar de nao ter sido considerado como entrada do algoritmo

de tratamento de dados, cada curva I-V apresentada na secao 4.2 foram geradas com

temperaturas diferentes e aleatorias em um intervalo de 10 a 60 °C.
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Figura 48 - Curva I-V para diminuicdo da tensao de circuito aberto.
Diminuicao da Tensao de Circuito Aberto
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Fonte: Autora.

A Figura 49 expde o resultado da rede neural para a condi¢ao de diminuicao
da tensao de circuito aberto. Observa-se que a diferenca entre o resultado esperado e
a saida real da RNA ¢é infima.

Figura 49 - Resultado da RNA para “0000 1 0”.
Resultado RNA: Diminuicao da Tensao de Circuito Aberto

1r * Resultado & b
o Esperado

Fonte: Autora.
O algoritmo verificou que somente o quinto neurénio de saida da rede esta
ativo, logo, define-se que foi detectado o defeito da diminuicao de V. e é impresso o

relatorio da Figura 50 indicando as fontes provéaveis desse defeito.
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Figura 50 - Relatorio impresso para diminui¢ao da tensao de circuito aberto.
Defeito detectado: Diminuigido da tensdo de circuito aberto.
————————————————————— Causas provavels ————————————————————
——>» Wamero de modulos em série incorretor
——> Sombreamento total de célulai(s) ou modulois):
--» Diodo de bypass invertido ou operando incorretamente.

Fonte: Autora.

4.2.6 Variacao da resisténcia em série

As condig¢oes do arranjo sao apresentados na Tabela 17 e na curva I-V em
vermelho na Figura 51. Esses parametros sao a entrada do algoritmo de tratamento
de dados para a averiguar se a RNA é capaz de detectar a variacao da resisténcia em
série.

Tabela 17 - Dados do arranjo para aumento de R,.

Descricao Valor
Irradiancia G = 853 W/m?

Nimero de médulos em série n=7

Numero de médulos em paralelo m=17

Fonte: Autora.

A curva em preto da Figura 51 representa o arranjo que nao ha nenhum
defeito. A medida que na curva I-V em vermelho ha um aumento da resisténcia em
série do arranjo fotovoltaico.

Figura 51 - Curva I-V para aumento da resisténcia em série.
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or Condicao normal

L L L L L

20 40 60 80 100 120 140
Tensao (V)

Fonte: Autora.
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A Figura 52 representa a saida da RNA, observa-se que a condi¢ao do

aumento da resisténcia em série foi identificada pela rede.

Figura 52 - Resultado da RNA para “0000 0 1”.
Resultado RNA: Aumento da Resisténcia Série

1t * Resultado % 4
o Esperado

or # & @ & @ .

N Rsh P. Inf T Ve Ry

Fonte: Autora.

O algoritmo de tratamento de dados constata que somente o ultimo neurdnio
da rede foi ativado, e como resultado imprime o relatorio da Figura 53 apontando os

fatores elementares que poderiam causar o defeito.

Figura 53 - Relatorio impresso para aumento da resisténcia em série.

Defeito detectado: Aumento da resisténcia em série.

———————————————— Cauzas provavels ————————————————~

--> Danos ou falhas na fiacgdo:

-->» Falha nas conex@es dos mddulos fotovoltaicos.

*** Recomenda-se wverificar a gqualidade dos cabos utilizados
nas fiag®es ou conexd®es do arranjo fotovoltaico ***

Fonte: Autora.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho apresentou um sistema que através de uma rede neural do tipo
perceptron multicamadas foi capaz de detectar possiveis defeitos em arranjos
fotovoltaicos, tendo como entrada a curva I-V do arranjo fotovoltaico e os dados
disponiveis no datasheet.

O sistema apresentado teve o objetivo de avaliar a curva I-V de um arranjo
FV e como saida detectar a condicao do arranjo, indicada pela norma brasileira NBR
16274 (2014). A principal vantagem do sistema é que nao necessita-se de
conhecimentos técnicos da curva I-V para a classificacdo de possiveis defeitos. A
desvantagem do sistema proposto é a modelagem matematica do modulo fotovoltaico
que deve ser realizada para o treinamento da rede neural artificial.

Os resultados apresentados na secao 4 demostram que o sistema proposto
cumpriu os objetivos propostos, onde a rede neural artificial perceptron multicamadas
foi capaz de classificar os seguintes defeitos: condigoes normais de operacao, variacao
da resisténcia paralela, pontos de inflexao na curva, variacdo da corrente de curto-
circuito, variacao da tensao de circuito aberto, e variacdo da resisténcia em série.
Além disso a rede neural artificial apresentou uma acuréacia de 99,3%.

Os defeitos nos arranjos FV tém como consequéncia a redugao de poténcia
gerada em relacao a poténcia maxima gerada para condi¢coes nominais de operacao.
Além do mais, podem gerar danos irreversiveis as células FV chegando a condigoes
extremas de queima das células. Por esse motivo, tem-se a necessidade da utilizacao
de um sistema para auxiliar a manutencao dos arranjo fotovoltaicos com o intuito de
minimizar perdas.

5.1 Trabalhos publicados
O desenvolvimento desse trabalho gerou as seguintes publicacoes:
e CORNELIUS, R. G.; MAIA, A. C.;; MELLO, A. P. C.; KAEHLER, J. W,

SILVA, G. S. Desenvolvimento de wum dispositivo eletronico para
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caracterizagao de painéis fotovoltaicos. Em: Seminar on Power Electronics
and Control, 2018. Santa Maria, RS, Brasil.

MATA, A. C.; CORNELIUS, R. G.; MELLO, A. P. C.; SILVA, G. S. Method
to trace the photovoltaic characteristic curves under partial shading
conditions. Em: IEEE PES Innovative Smart Grid Technologies Latin
America, 2019. Gramado, RS, Brasil.

MAIA, A. C.; MELLO, A. P. C.; SILVA, G. S. Estratégia para Classificacao
de Defeitos em Arranjos Fotovoltaicos através de Redes Neurais Artificiais.
Em: VIII Simpésio Brasileiro de Sistemas Elétricos, 2020. Santo André,

SP, Brasil.

5.2 Proposta de trabalhos futuros

Apresentam-se as seguintes propostas para trabalhos futuros:

Realizar o treinamento da RNA com amostras a partir de arranjos
fotovoltaicos com defeitos reais;

Implementacao pratica do sistema proposto.
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