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RESUMO

O crescimento dos investimentos em energias renovaveis, como a energia
solar, faz crescer a busca por sistemas de geracdo mais confiaveis e rentaveis. O
monitoramento do funcionamento desses sistemas a fim de analisar eventuais perdas
na poténcia gerada, bem como identificar anomalias e suas possiveis causas, € uma
das alternativas, sendo os meétodos automatizados, inclusive os apoiados em
algoritmos de aprendizado de maquina, cada vez mais relevantes neste cenario. Essa
pesquisa resultou num modelo de rede neural convolucional (RNC) capaz de
identificar se a condicao operacional de um sistema fotovoltaico (SFV), esta normal
ou sob alguma anomalia. O modelo foi treinado utilizando imagens digitais com os
graficos resultantes do tragado do comportamento da tensdo em fungdo da corrente
elétrica gerada (curva [|-V), produzidos através da modelagem matematica e
simulacado computacional do funcionamento de um circuito equivalente do SFV. Foram
avaliadas isoladamente ou combinadas as condicbes normais, de mismatch
(tolerancia nos parametros elétricos em fungdo dos métodos e materiais de
fabricagao, degradacao pela idade ou por eventos ou agentes externos, entre outros),
curto-circuito, circuito aberto e sombreamento parcial. A fim de garantir ampla
utilizacdo e oferecer adequada precisao na identificagdo da condi¢cao operacional, o
trabalho foi desenvolvido nos mais variados cenarios, com diversos arranjos de
dezenas de painéis fotovoltaicos operando sob diversas temperaturas e irradiancias,
resultando na geragao de centenas de milhares de imagens das respectivas curvas
caracteristicas |-V. Foram obtidos resultados significativos demonstrando que a
modelagem proposta e o modelo de RNC desenvolvido oferecem capacidade de
generalizacao para diferentes tipos de painéis fotovoltaicos, operando numa ampla

faixa de temperaturas e irradiancias.

Palavras-chave: analise de perdas e falhas, curvas |-V, energia solar, modelagem,

simulacao, predigao de defeitos, redes neurais convolucionais, sistemas fotovoltaicos.



ABSTRACT

The growth of investments in renewable energies, especially solar energy,
increases the search for more reliable and profitable generation systems. Monitoring
the operation of these systems in order to analyze power losses, as well as to identify
anomalies and their possible causes, is one of the alternatives, and automated
methods, including those supported by machine learning algorithms, are increasingly
relevant in this scenario. This research resulted in a convolutional neural network
(CNN) model, capable of identifying whether the operating condition of a photovoltaic
system (PV system) is normal or under some anomaly. The model was trained using
digital images with the graphs of the voltage behavior as a function of the electric
current generated (I-V curve), produced through mathematical modeling and
simulation of the operation of a PV system’s equivalent circuit. operation of a PV
system’s equivalent circuit. Normal operational condition, mismatch (tolerance in
electrical parameters depending on manufacturing methods and materials,
degradation due to age or external events or agents, etc.), short circuit, open circuit,
and partial shading were evaluated alone or combined. In order to ensure wide use
and offer adequate precision in the identification of the operating condition, the work
was developed in the most varied scenarios, with several arrangements of dozens of
photovoltaic panels operating under various temperatures and radiations, resulting in
the generation of hundreds of thousands of images of the respective characteristic
curves |-V. Significant results were obtained demonstrating that the proposed modeling
method and the CNN model offer generalization capacity for different types of

photovoltaic panels, operating in a wide range of temperatures and radiations.

Keywords: convolutional neural networks, |-V curves, fault detection; losses analysis,

modeling, simulation; solar power, PV systems.
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1. INTRODUGAO

Com o crescente aumento do investimento em instalagbes geradoras de
energia através da energia solar, como exemplo na Figura 1, denominados
genericamente de sistemas fotovoltaicos (SFV), cresce a necessidade de
monitoramento da performance e do diagndstico de falhas (HUANG;WAI;GAO, 2019),

a fim de evitar perdas econémicas e danos as instala¢des (KIM et al.,2021).

Figura 1: Detalhes de usina fotovoltaica em Minas Gerais.

Ty e - —

—— B s B

Fonte: Adaptado de Portal Solar (2024a).

A capacidade de modelar a poténcia gerada e as consequentes perdas sob
diversas condicdes pode apoiar na identificacdo de problemas e avaliar se o SFV esta
operando conforme projetado (STEIN et al, 2016).

Diversas pesquisas buscaram desenvolver modelos, métodos ou ferramentas
com diferentes abordagens para apoiar esse desafio. Kim et al. (2021) forneceu um
meétodo para identificar anomalias em funcéo da taxa de variacédo da corrente e tensao
no SFV. Spataru et al. (2015) apresentou uma forma de usar as curvas caracteristicas
I-V, ou apenas curvas |-V, conforme exemplo na Figura 2, que sao graficos obtidos do
tracado do comportamento da tensao em fungao da corrente elétrica gerada ao longo
de todo o ciclo operacional do SFV. Em sua pesquisa, obteve os graficos dos préprios
inversores, equipamentos que convertem a corrente continua gerada em corrente
alternada, para interligacao do SFV a rede de distribuicao de energia elétrica.
Complementando, Sarikh et al. (2019) apresentou uma solugdo de monitoramento
online, que compara condi¢des previstas e modeladas numa rede neural com as

curvas |-V medidas em campo. Huang, Wai e Gao (2019) apresentaram um método
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de diagnéstico de falhas através de arvores de decisédo, também baseado na obtengao
das curvas |-V, introduziram os conceitos de normalizacdo dos dados num cenario de

operagao padrao para aprimorar o desempenho do algoritmo.

Figura 2: Exemplo de curva I-V sob diversas condigdes

Corrente (A)
+

.-"""""F-FM"

Mormal
Degradacdo por idade .
Curto-circuito

—b—— Degradacio por sujeira
Sombreamento parcial

81} 2] 25 40

Tensao (V)

Fonte: Adaptado de Sarick et al. (2019).

A grande maioria destes trabalhos utilizou um SFV instalado em uma empresa,
instituicdo de ensino ou pesquisa, ou simplesmente construiu um sistema em
laboratério, limitando os dados coletados e consequentemente, a generalizagdo dos
resultados obtidos. Uma possivel expansao desses estudos para grande variedade
de painéis fotovoltaicos e condicbes operacionais € complexa e custosa.

Por outro lado, Chen et al. (2021) apresentou uma solugao utilizando redes
neurais baseada no processamento de ampla base de dados de curvas |-V medidas
e disponibilizadas pelo NREL (National Renewable Energy Laboratory).

Nestas condicbes, essa pesquisa desenvolveu como alternativa uma
ferramenta para gerar as curvas |-V a partir do modelo matematico do circuito
equivalente de um SFV, operando em condi¢cdes normais ou sob anomalias. Essas
curvas alimentaram um modelo de rede neural convolucional (RNC), capaz de
identificar as diversas condi¢cbes operacionais simuladas a partir das curvas
caracteristicas.

Desta forma, este trabalho buscou aprimorar os trabalhos ja existentes,
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principalmente através da generalizagdo do seu uso para diferentes modelos de
painéis fotovoltaicos, arranjos em série e paralelo, faixa de temperaturas e
irradiancias, bem como oferendo uma base de imagens e um modelo treinado para

estudos futuros.

1.1. CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

1.1.1. Importancia do estudo de falhas e perdas em SFV

A producédo de energia solar ao longo do dia depende da incidéncia da
irradiacao solar nos painéis fotovoltaicos, temperatura e umidade (STEIN et al., 2016;
KIM et al., 2021). Também é influenciada pela localizagdo geografica (latitude),
técnicas de montagem, horario do dia e periodo do ano (HAY; DAVIES, 1980; PEREZ,
1987).

Outros fatores também podem influenciar temporariamente a produgao, como:
barreiras fisicas (chaminés, torres, edificagdes, arvores, etc.), nuvens e condi¢des
climaticas, além de depdsito de impurezas causados por passaros e pelo vento ou a
deterioragao dos equipamentos com a idade (BONTHAGORLA; MIKKIL, 2020).

Segundo Chein (2017), como os SFV operam em ambiente externo severo,
sem controle sobre esses fatores, possuem a tendéncia de sofrer varias falhas
restando o monitoramento de eventuais perdas na geragao de energia para a devida
interpretacédo da causa, sempre dependente de avalicdo humana. Falhas recorrentes
nos SFV ainda podem afetar seu rendimento, aumentar os custos de manutencao e
reduzir sua vida util (SARIKH et al.,2019).

Uma alternativa para avaliacao da condi¢cdo operacional do SFV é a extracao
de uma curva caracteristica de corrente x tensédo (curva I-V) ou poténcia x tenséo
(curva P-V), com posterior comparagao com valores esperados e avaliagao da causa
de eventuais anomalias, como também indicado por Spataru et al. (2015) e Huang,
Wai e Gao (2019).

Alguns fatores que afetam o formato das curvas caracteristicas sao: o curto-
circuito ou circuito aberto no painel fotovoltaico, a degradacao por impacto ou idade,
a variagao entre os parametros elétricos (tolerancia) dos diversos painéis conectados
em série ou paralelo, entre outros (CHEN et al., 2017).

Outro fator que altera o formato das curvas caracteristicas e afeta

consideravelmente a producao de energia é a presenga de sombreamento parcial que
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reduz a irradiagdo sobre parte do SFV, podendo causar aquecimento e dano aos
equipamentos, se nao estiverem com seus mecanismos de protegdo em devido
funcionamento, como os diodos de by-pass (BONTHAGORLA; MIKKIL, 2020).

O principal impacto da variagcdo da curva caracteristica esta na ocorréncia de
mais de um ponto de maxima poténcia, ocasionado por ondulagdes na curva e que
afetara o desempenho do mecanismo de maximizagao da poténcia de saida (MPPT)
disponivel nos inversores do SFV, que procuram regular o valor da tensao e da
corrente elétrica de saida de forma a maximizar a poténcia e o rendimento do sistema.
Nestas condigdes, além das perdas ja citadas, o SFV podera operar numa condigao
abaixo de sua capacidade, resultando também em perdas devido ao mecanismo
MPPT (STEIN, 2012).

A Figura 3 mostra um conjunto de painéis em série com diferentes
caracteristicas e ligadas a um inversor com modulo MPPT. O resultado final desse
sistema sera no maximo quatro vezes o valor da menor poténcia, limitado a menor

tensdo e menor corrente gerada nos painéis.

Figura 3: Ligacao de painéis num inversor com MMT
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Fonte: Adaptado de Souza (2019)

1.1.2. Importancia das energias renovaveis e da eficiéncia energética

Alteracdes nas condi¢des climaticas, como o aquecimento global, afetam a
qualidade de vida de toda a populacdo mundial e tém forte impacto na economia. A
reducado da emissao de carbono passa, entre outras possibilidades, pela substituicao
de fontes de energia poluidoras por energias renovaveis e sustentaveis.

Atualmente observa-se forte interesse no mercado de capitais nas praticas de
sustentabilidade ambiental, social e de governanca corporativa (ESG).

Essas praticas estdo fortemente alinhadas aos Objetivos Desenvolvimento

Sustentaveis (ODS) propostos pelo Pacto Global da ONU, na inciativa chamada
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Agenda 2030 (ASSEMBLEIA GERAL, 2015) e, segundo a consultoria Ernest Young,
sdo essenciais para a tomada de decisdes dos investidores (PACTO GLOBAL REDE
BRASIL, 2022).

Resumidamente, o ODS numero 7 propde, até 2030, assegurar 0 acesso
universal, a servigos de energia, aumentar a participagado de energias renovaveis na

matriz energética global e melhorar a eficiéncia energética.

1.1.3. Atualidade e importancia dos sistemas fotovoltaicos (SFV)

Em 17 de abril de 2012 a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
publicou a Resolugdo 482 (ANEEL, 2012), que definiu as regras do segmento de
geragao distribuida, posteriormente alterada pela Resolugédo 687 (ANEEL, 2015).
Pessoas fisicas ou juridicas foram autorizadas a instalar micro geradores (até 75 kW)
ou minigeradores (entre 75 kW e 5 MW) para producao de energia elétrica para
atendimento da demanda das unidades consumidoras.

O marco mais importante foi a criagdo do Sistema de Compensacéao de Energia
Elétrica (SCEE), onde a energia produzida é injetada na rede de distribui¢cdo local e o
consumidor recebe um crédito para abater do consumo de energia de um ou mais
imoveis de sua titularidade.

Segundo a Associacao Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (ABSOLAR), a
energia solar é de facil instalagao e pode reduzir os gastos dos consumidores em até
90%. Permite diversificar o suprimento de energia elétrica apesar de ser uma fonte

intermitente. A Figura 4 mostra a geracao distribuida no Brasil.

Figura 4: Geragéo fotovoltaica distribuida por classe de consumo
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Fonte: Adaptado de ABSOLAR (2023)
Além da utilizagdo da energia solar em sistemas distribuidos, destacam-se

também as usinas fotovoltaicas, sistemas centralizados de maior poténcia ja
existentes em 23 estados. A combinagao da capacidade de geragdo de ambos os

sistemas pode ser vista na Figura 5.



Figura 5: Geragao fotovoltaica total e matriz elétrica brasileira
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Até novembro de 2023, o resumo da matriz elétrica brasileira (ABSOLAR, 2024)
mostrava que essas usinas centralizadas atingiram um total de 10,7 GW de poténcia
instalada, contra 24,9 GW da geracgao distribuida. Porém, segundo a ANEEL (2024),

detalhado na Figura 6, existem mais 7,2 GW de poténcia instalada nas usinas

fotovoltaicas centralizadas em construgdo. Comparando com as usinas edlicas —onde

as turbinas e geradores sdo movimentados pela for¢ca dos ventos - essas ja atingiram

uma poténcia instalada de 27,6 GW, para um total outorgado de 55,5 GW e devem

ser, em breve, superadas.

Figura 6: Poténcia outorgada por fonte de geracao Total / Em construcéo.
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2024).

Somando toda a capacidade fotovoltaica instalada ou em construgdao, com os

projetos outorgados e ainda nao iniciados, a poténcia total futura pode chegar a 144

GW, superando todas as fontes hidroelétricas do pais, que giram em torno de 111

GW, somando os diversos tipos de geragdo conforme detalhes na Figura 6 e

praticamente nao possuem mais projetos relevantes em construgao.
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1.2. PROBLEMA DE PESQUISA

Nas condicdes apresentadas, o trabalho foi direcionado para estender estudos
existentes a fim de solucionar a seguinte questdo de pesquisa: “Qual modelo
computacional, baseado em RNC, poderia ser capaz de identificar as condi¢des
operacionais de um SFV operando sob diferentes faixas de temperaturas, irradiancias

e arranjos de painéis fotovoltaicos?

1.3. OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

O objetivo principal desse trabalho é desenvolver um modelo computacional
utilizando redes neurais convolucionais (RNC) para identificacdo e classificagdo de
condi¢des anormais de operagao de arranjos de painéis fotovoltaicos, através de suas
curvas I-V.

Como objetivos especificos, destacam-se:

a) Construir um gerador de curvas caracteristicas |-V que permita a simulagao
de arranjos de painéis fotovoltaicos de diferentes caracteristicas, operando
em diferentes condi¢cdes de irradiancia e temperaturas, além de condigoes
de falha como curto-circuito e circuito aberto em painéis fotovoltaicos; e
perdas como mismatch e sombreamento;

b) Gerar e validar uma base de imagens digitais de curvas caracteristicas |-V
normalizadas, de diversos arranjos de painéis fotovoltaicos, operando sob
diversas irradiancias e temperaturas, em diversas condi¢cdes operacionais,
para fomentar novos estudos;

c) Treinar e validar um modelo de RNC para predicdo das condigbes
operacionais de SFV, com capacidade de generalizagao, utilizando a base
de imagens gerada e validada.
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1.4. JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A partir da identificacdo do problema de pesquisa a ser explorado e solucionado

e em funcdo da revisdo da literatura e da fundamentagéo teodrica, decidiu-se dar

continuidade ao trabalho em funcao das seguintes justificativas:

a)

b)

2013 2014

Relevancia do tema no contexto atual da produgdo de energia elétrica
(ANEEL, 2024), no uso de fontes renovaveis e na busca por eficiéncia
energética (ASSEMBLEIA GERAL DA ONU, 2015).

Importancia de predicdo de perdas e falhas visando maximizagao da
energia elétrica produzida, reducéo da deterioragdo e aumento de vida util
dos equipamentos e consequentemente, maior seguranga e redugédo de
custos (Chen et al.,2017; Sarikh et al.,2019)

Uso crescente de sistemas digitais para simulagdo do comportamento de
sistemas fisicos, em funcéo das dificuldades técnicas e custos envolvidos
na construcdo e operacao de laboratérios para testes, como observados
em Huang; Wai e Gao (2019), Bonthagorla e Mikkil (2020), entre outros.
Relevancia cientifica, contemporaneidade e crescente interesse pelo tema
abordado, incluindo o uso de redes neurais para a analise e deteccao de
falhas e perdas em SFV, conforme pode se comprovar nas Figura 7 com o
resultado da pesquisa de artigos cientificos relacionados ao tema proposto,
sendo o primeiro com a evolugao dos artigos relevantes que utilizem redes
neurais na analise de perdas e falhas em sistemas fotovoltaicos e o
segundo, com a refinamento de redes neurais convolucionais (RNC).

Maiores detalhes no Capitulo 2.

Figura 7 — Evolugéo de artigos relacionados ao tema.
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Fonte: Extraido de ELSEVIER (2024).
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1.5. DELIMITACAO DO TEMA E LIMITAGOES DA PESQUISA

Para se estudar as condi¢des operacionais de um arranjo de painéis
fotovoltaicos, além da disponibilidade dos equipamentos, seriam necessarios um
amplo espacgo para sua instalagao, equipamentos para variagao da irradiancia solar e
temperatura ambiente e medicdo do comportamento elétrica dos circuitos. Havendo
necessidade de estudar diversas composi¢des de arranjos, acrescenta-se o esforgo e
tempo para reconexdao dos painéis fotovoltaicos e, por fim, amplos recursos
financeiros para viabilizar todo o trabalho. Laboratdério fisicos sao caros, ao contrario
de laboratdrios ou ferramentas virtuais, que ainda permitem acesso quase ilimitado e
oferecem a oportunidade de repeticdo de experimentos (CASALS-TORRENS, 2013).

Nestas condi¢des, todo o trabalho se limitou ao uso de modelagem e
simulagcbées por meio de ferramentas computacionais, aproveitando-se da grande
disponibilidade de disponibilidade de modelos matematicos (STEIN, 2012) e de
ferramentas computacionais que representam os sistemas reais (GURUPIRA; RIX,
2017; HOLMGREN; HANSEN; MIKOFSKI, 2018; HOLMGREN et al., 2015).

Acerca da utilizagdo da energia elétrica produzida pelos SFV, ndo foram
avaliados detalhes da legislacdo, limites ou regras de compensagao, custos de
implantacdo ou manutencdo, nem mesmo as vantagens ou desvantagens em relagao
a outras fontes renovaveis, pois esses temas nao estdo alinhados com os objetivos

propostos.

Decidiu-se estudar as condigdes operacionais do circuito do SFV que opera em
corrente continua, ou seja, os painéis fotovoltaicos que sdo as fontes geradoras de
energia e suas interconexdes, até a entrada do equipamento inversor, que transforma

a energia em corrente alternada.

O comportamento do SFV em corrente alternada nao foi incluido neste trabalho,
pois demanda outros modelos matematicos e apresenta caracteristicas proprias para
interpretacédo de perdas e falhas, constituindo-se assim em outro escopo de estudo,

também amplamente presente nas pesquisas académicas.

Também decidiu-se estudar apenas o arranjo em série e paralelo dos painéis
fotovoltaicos, pois € o modelo mais utilizado na pratica, apesar de ampla pesquisa
cientifica que busca minimizar o impacto de falhas e do sombreamento nos painéis

fotovoltaicos através de diferentes formas de conexao.



26

Para essa pesquisa, analisou-se apenas a relagao causa-efeito para um painel
fotovoltaico inteiro (totalidade de suas células em condi¢do normal, sombreamento,
curto-circuito ou circuito aberto). Desta forma, ndo foram analisadas condi¢cdes de
falha em diodos de by-pass inseridos pelos fabricantes nos préprios painéis, pois o
efeito da falha desses componentes num arranjo com dezenas de painéis
interconectados em série-paralelo, € muito pequeno, ndo permitindo a identificagao
precisa da relagdo causa-efeito, gerando falsos positivos ou negativos em relagdo a
outras classes, como um curto-circuito ou sombreamento parcial.

A inclusdo de componentes de protecdo nos arranjos como os diodos de
bloqueio também nao foi analisada, bem como os efeitos de mismatch devido a
operagao de arranjos heterogéneos, em fungdo de eventual substituicdo de pecas
devido manutencdo ou ampliagdo da instalacdo geradora de energia elétrica

fotovoltaica.
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2. REVISAO DA LITERATURA

A fim de se levantar a produgéo cientifica relacionada ao tema e objetivos
propostos, identificar eventuais tendéncias ou oportunidades de aprimoramento, além
de avaliar a relevancia académica dos tdpicos que fazem parte desta pesquisa, foi
realizada uma revisao na literatura e a busca de trabalhos correlatos.

A partir dos primeiros artigos cientificos obtidos e que despertaram o interesse
inicial em tdpicos relacionados ao tema, fez-se uma busca inicial, acessando parte
das referéncias bibliograficas citadas, repetindo tal procedimento sucessivamente até
identificar um artigo seminal ou de grande relevancia;

Inicialmente, buscou-se identificar no titulo, palavras chaves e resumo, alguma
ligacdo com os tdpicos em analise. Sempre que possivel, procurou-se identificar se o
trabalho se baseou em numero significativo de referéncias e principalmente, se foi
citado em outros trabalhos académicos, selecionando preferencialmente aqueles com
dezenas ou centenas de citacoes.

Também foram considerados como critérios a contemporaneidade (ultimos 10
anos) e se foram publicados em periddicos de fontes renomadas como ELSEVIER,
SPRINGER, WILEY ou em congressos de instituicbes relevantes ligadas a
engenharia, como |IEEE.

Uma vez identificados pontos relevantes que conectavam os trabalhos,
necessidade de maior esclarecimento ou aprofundamento sobre algum tépico, partiu-
se para uma busca de maior volume de trabalhos relacionados, através de
plataformas online, como o Portal da CAPES' e a ferramenta SCOPUS?. Essas
plataformas contemplam dezenas de bases indexadas com dissertagdes, periddicos,
livros ou artigos, permitindo aplicar filtros por periodo e tipo da publicagéo, idioma,
entre outros. Basicamente foram avaliados artigos cientificos de maior relevancia nos
idiomas portugués e inglés.

A Tabela 1 mostra as palavras-chave utilizadas na primeira pesquisa no Portal
da CAPES, como foram combinadas e o total de artigos identificados em cada base.

Procurou-se identificar trabalhos de maior relevancia (CAPES, 2019), associados com

" Acesso a plataforma online conforme CAPES (2023).
2 Acesso a plataforma online a partir do Portal da CAPES, conforme Elsevier (2024).
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a geracao de energia elétrica através da energia solar e que abordavam a analise ou

diagnostico de perdas ou falhas, utilizando-se expressdes similares, identificadas

através da leitura dos primeiros artigos.

Tabela 1 — Resultado de refinamento de pesquisa, foco em “perdas e falhas”.

Expressao de Pesquisa Base Resultados
“solar energy” OU “photovoltaic’ OU “PV system” Web of Science (Science Citation) 109.171
Science Direct Journals (Elsevier) 82.596
Wiley Online Library 31.070
Springer Link 19.216
|EEE Eletronic Library 12.421
“solar energy” OU “photovoltaic” OU “PV system” Web of Science (Science Citation) 11.500
E Science Direct Journals (Elsevier) 8.306
“fault’ OU “losses” OU “mismatch”
Wiley Online Library 1.565
Springer Link 1.391
IEEE Eletronic Library 2.697
“solar energy” OU “photovoltaic’ OU “PV system” Web of Science (Science Citation) 6.744
E Science Direct Journals (Elsevier) 5.419
“fault’ OU “losses” OU “mismatch”
E Wiley Online Library 665
“diagnosis” OU “diagnostic” OU “analysis” OU “detection” OU Springer Nature Complete 857
“estimation” OU “simulation” Journals
|IEEE Eletronic Library 1.858

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia, refinou-se a pesquisa, conforme mostrado na Tabela 2,

acrescentando trabalhos associados a redes neurais e, posteriormente, redes neurais

convolucionais (RNC).

Tabela 2 — Resultado de refinamento de pesquisa foco, em “redes neurais”

Expressao de Pesquisa Base Resultados

(“solar energy” OU “photovoltaic’ OU “PV system”) E Web of Science (Science Citation) 279
(“fault’ OU “losses” OU “mismatch”) E Science Direct Journals (Elsevier) 254
(“diagnosis” OU “diagnostic” OU “analysis” OU “detection” OU Wiley Online Library 50
“estimation” OU “simulation”) E . .

SpringerLink 41
(“machine learning” OU “deep learning” OU “neural network”) \EEE Eletronic Library 145
(“solar energy” OU “photovoltaic’ OU “PV system”) E Web of Science (Science Citation) 33
(“fault’ OU “losses” OU “mismatch”) E Science Direct Journals (Elsevier) 51
(“diagnosis” OU “diagnostic” OU “analysis” OU “detection” OU Wiley Online Library 5
estimation” OU “simulation”) E IEEE Eletronic Library 26

(“machine learning” OU “deep learning” OU “neural network”) E

(“convolutional’ OU “CNN”)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, a pesquisa mais refinada foi repetida na ferramenta SCOPUS, que
oferece melhores recursos para identificacdo da relevancia dos trabalhos, autores e
fontes de publicacdo. As expressodes e resultados estao listados na Tabela 3.

Os artigos foram ordenados por relevancia ou por numero de citagdes e tiveram
seu titulo e resumo analisados. A relevancia na plataforma SCOPUS é calculada a
partir de um conjunto de fatores, entre eles: a proximidade das expressodes
pesquisadas, a presenca delas em partes mais importantes do texto, como titulo e
resumo, 0 numero de vezes que aparecem, etc. (ELSEVIER, 2023a). Os principais

documentos foram selecionados e carregados na integra para leitura e avaliagao

posterior.
Tabela 3 — Resultado de refinamento de pesquisa na base SCOPUS
Expressao de Pesquisa Base Resultados
“solar energy” OU “photovoltaic’ OU “PV system” SCOPUS 576
E (Elsevier)
“fault’ OU “losses” OU “mismatch”
E
“diagnosis” OU “diagnostic” OU “analysis” OU “detection” OU “estimation” OU “simulation”
E
“machine learning” OU “deep learning” OU “neural network”
“solar energy” OU “photovoltaic’ OU “PV system” SCOPUS 74
E (Elsevier)
“fault’ OU “losses” OU “mismatch”
E
“diagnosis” OU “diagnostic” OU “analysis” OU “detection” OU “estimation” OU “simulation”
E
“machine learning” OU “deep learning” OU “neural network”
E

“convolutional’” OU “CNN”

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.1. PRINCIPAIS AUTORES E TRABALHOS SELECIONADOS

Durante a revisao da literatura, identificou-se um conjunto de autores relevantes
e a partir dos mesmos se teve acesso a autores de trabalhos seminais.

Também foram identificados os que mais publicaram trabalhos nos ultimos 10
anos, relacionados aos topicos da pesquisa realizada:

a) Conforme mostrado na Figura 8, com trabalhos que abordam o uso de redes

neurais em analise ou diagndstico de perdas e falhas em SFV e,
b) Conforme Figura 9, para aqueles que abordam o uso especifico de RNC.
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Figura 8 — Principais autores entre 2013-2023: analise de perdas e falhas.
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Fonte: Extraido de ELSEVIER (2024).

Figura 9 — Principais autores entre 2013-2023: perdas e falhas usando RNC.
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Fonte: Extraido de ELSEVIER (2024).

Dentre os autores listados nas Figuras 8 e 9, Chen, Z. e Gao W., tiveram artigos
efetivamente avaliados e que contribuiram com essa pesquisa.

Através do um indicador de impacto, CiteScore (ELSEVIER, 2023b), a
plataforma SCOPUS calcula quantas vezes um artigo € citado em relagdo a todos os
artigos publicados nas respectivas fontes, considerando os ultimos 4 anos, permitindo
comparar a relevancia entre as fontes ao longo do tempo.

Na Figura 10 é possivel observar um crescimento nas citagdes para os artigos
selecionados na pesquisa, confirmando novamente um aumento de interesse no tema

proposto.
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Figura 10 — Distribuicdo das citagdes (CiteScore) de acordo com a fonte.
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Fonte: Extraido de ELSEVIER (2024).

Energy Reports -+ Energy Applied Energy

No Quadro 1 sdao destacados os principais autores para os topicos mais
relevantes do trabalho, incluindo alguns seminais, seja na fundamentagéao tedrica ou
como referéncia em métodos, ferramentas ou abordagens utilizadas nas diversas

fases do trabalho de pesquisa.

Quadro 1 — Autores seminais ou relevantes para a pesquisa.

Tépicos

Assunto

Autores

Modelagem de SFV

Irradicagao solar

HAY; DAVIES (1980), PEREZ (1987)
LOUTZENHISER et al. (2007)

Circuito elétrico equivalente do diodo unico

BISHOP (1988), TIAN et al. (2012).
SOTO; KLEIN; BECKMAN (2006)

Variagdo de parametros com temperatura e
irradiancia

STEIN (2012)
TIAN et al. (2012).

PVLIB

HOLMGREN et al., (2015, 2018)
HOLMGREN; HANSEN; MIKOFSKI (2018)

Falhas e perdas em
SFV

Arranjos e sombreamento parcial
Mismatch, Uso de RNA

Bonthagorla e Mikkili (2020)
CHEN et al.(2017), CHEN et al.(2021)

Redes Neurais

Fundamentagao Teodrica

MCCULLOCH e PITTS (1943)
MITCHELL (1997)
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE (2016)

Arquiteturas de RNC

LENET-5 LeCun et al. (1989, 1998)
ALEXNET Krizhevsky, Sutskever e Hilton (2017)
VGG16 Simonyan e Zisserman (2015)

EfficientNET_V2S

Tan e Le (2021)

Imagem digital

Processamento de imagens

GONZALEZ e WOODS (2010)
KLETTLE (2014)

Metodologia cientifica

Metodologia e Revisao de Literatura

MARCONI;LAKATOS (2021)
CRESWELL (2021), GIL (2002)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1. SISTEMAS FOTOVOLTAICOS

3.1.1. Irradiagao solar e principios da geragao de energia fotovoltaica

A irradiagdo solar depende de diversos fatores: condigdes atmosféricas
(nebulosidade, umidade relativa do ar etc.), a disponibilidade de radiagédo solar, a
posicédo no tempo (hora do dia e época do ano) e a latitude local.

A irradiagao solar ocorre em todas as diregdes e pode chegar a superficie de
trés formas, conforme Figura 11.

a) Direta (Gn): Chega a superficie da terra sem mudar de dire¢ao;

b) Difusa (Gdif): Chega a superficie sem uma direcdo definida, apos ter sido

dispersada pelas moléculas e particulas presentes na atmosfera;
c) Refletida (albedo): Chega a superficie e foi previamente refletida pelo solo

ou superficies adjacentes, verticais ou horizontais.

Figura 11 — Irradiagéo solar e adngulos relevantes.
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Fonte: Adaptado de PEREIRA (2017).

Por estar localizado préximo a linha do Equador, o Brasil recebe alta incidéncia
de sol durante todo o dia. Segundo o Atlas Brasileiro de Energia Solar (PEREIRA,
2017), o pais recebe, durante todo o ano, mais de 3 mil horas de brilho do sol,
correspondendo a uma incidéncia solar diaria que entre 4.500 a 6.300 (Wh/m?), com

pouca variagao ao longo das estagdes do ano.
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O ciclo anual impacta na geragao solar devido a proximidade do sol: no inverno,
com os dias mais curtos, temos uma geracgao reduzida; e no verao, com os dias mais
longos, temos uma geragao ampliada.

Em relagédo ao ciclo diario, a irradiancia solar atinge seu valor maximo 1.000
[W/m?] as 12 [h], momento do dia em que o Sol esta na posigdo mais elevada de modo
que a radiagao solar percorre a menor trajetdria na atmosfera, em condi¢oes de céu
claro.

Para o desenvolvimento da pesquisa foi considerada a irradiancia total no
momento da anadlise de um cenario operacional. Sua aplicacdo se baseia nos
trabalhos em de LOUTZENHISER et al. (2007), Hay e Davies (1980) e Perez (1987)
e estdo incorporados na ferramenta computacional utilizada, a PVLIB, desenvolvida

por Holmgren, Hansen e Mikofski (2018); Holmgren et al. (2015).

3.1.2. Formagao de um sistema fotovoltaico (SFV)

A energia elétrica é produzida através de uma célula fotovoltaica, fabricada com
silicio ou uma combinagao de materiais, que recebe a irradiagdo do sol e gera uma
corrente e tensao elétrica continua. A célula € combinada com outras em série,
empacotadas num invélucro de aluminio e vidro, chamado painel fotovoltaico. A Figura

12 mostra painéis fabricados com os materiais mais comuns na atualidade.

Figura 12 — Exemplo de painéis: mono e policristalino.

Fonte: Adaptado de Portal Solar (2024c).

Os painéis podem ser organizados (conectados) em série e paralelo, formando
0s arranjos, que por sua vez formam9 as usinas ou fazendas fotovoltaicas, conhecidos

com sistemas fotovoltaicos (SFV), conforme Figura 13.
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Figura 13 — Formagéo de um sistema fotovoltaico (SFV).
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Fonte: Adaptado de Portal Solar (2024b).
3.1.3. Categorias de sistemas fotovoltaico

Os SFV podem ser classificados de forma simplificada em:

a) Sistema off-grid: Conforme mostrado na Figura 14, € um sistema
desconectado da rede de distribuicdo de energia elétrica e a energia
produzida fica armazenada em baterias. Muito usado em locais remotos ou

em veiculos.

Figura 14 — Sistema off-grid, ndo conectado a rede elétrica.
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Fonte: Adaptado de Morais (2024).

Banco de Baterias

b) Sistema on-grid: Conforme mostrado na Figura 15, € um sistema conectado

na rede de distribuicdo de energia elétrica e a energia produzida é
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transferida para a mesma, permitindo que o excedente de consumo seja
compensagao na conta de energia elétrica do consumidor. Por esse motivo,

esta pesquisa se concentrou apenas nesta categoria de SFV.

Figura 15 — Sistema on-grid, conectado a rede elétrica.
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Fonte: Adaptado de Morais (2024).
c) Sistema hibrido: combina os dois sistemas anteriores, mantendo a conexao

com a rede de distribuicao de energia elétrica em conjunto com um banco
de baterias para suprir eventuais interrupgdes no fornecimento nos horarios

em que o SFV nao estiver produzindo energia elétrica.

3.1.4. Modelagem de sistemas fotovoltaicos

Um modelo de circuito elétrico equivalente para uma célula fotovoltaica,
corresponde a uma fungdo continua |-V (corrente-tensdo) para um conjunto de
parametros de entrada estabelecidos, relacionados com suas caracteristicas
construtivas. Um modelo amplamente utilizado e implementado nas bibliotecas PVLIB
PYTHON e PV_LIB MATLAB ¢é o modelo de unico diodo, apresentado de forma

simplificada na Figura 16.

Figura 16 — Circuito elétrico equivalente da célula fotoelétrica.

Rs |
Y Ip Ish +
I
(T) \VA Rsn v

Fonte: Extraido de Hansen (2015).



36

Num painel solar ou painel fotovoltaico, as células s&o normalmente
combinadas em série, conforme a Figura 17, de forma que todo o painel também
passa a ser representado por um circuito equivalente como se ele fosse uma grande

célula.

Figura 17 — Ligagao de células em série num painel.
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Fonte: Extraido de Honsberg e Bowden (2019).

A relacao entre a corrente e a tensio de saida do circuito equivalente pode ser
observada na equacgao (1).

NsnkTc —ﬁg’s‘h (1)
Np

I (q(Va+1a%Rs)) l Va+ aNsRs
Ia=NplIrr—Nplo |exp| ————=|—1|—

Sendo la a corrente de saida da célula ou arranjo; Va € a tensao de saida da
célula ou arranjo; Ns € o numero de células em série no painel; Np € 0 numero de
células em paralelo no painel; I € a corrente gerada pelo processo fotovoltaico a partir
de uma irradiancia de referéncia; lo é a corrente de saturacido da célula fotovoltaica;
n é fator que aponta o quanto que o diodo esta de acordo com o modelo proposto; q
¢ constante carga elementar (1,60218x10-'° [C]); k é a constante de Boltzmann
(1,38066x10-22 [J/K]); Tc € a Temperatura da célula; Rs é a resisténcia em série e Rsh
€ a resisténcia de derivagao.

Os parametros n, Rs e Rsh dependem das caracteristicas fisicas dos sistemas
fotovoltaicos (material, construcao, etc.) e precisam ser fornecidos.

Os equipamentos operam sob diversas condigcdes, mas os fabricantes
costumam fornecer paradmetros para apenas um cenario.

Através do método proposto por Soto, Klein e Beckman (2006), é possivel
calcular os parametros necessarios para a solugéo da equacgao (1) do modelo do unico
diodo utilizando apenas dados fornecidos pelos fabricantes. No artigo foram citadas

as simplificacdes, uma comparagao com outro método de estimativa dos parametros,
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além de dados medidos num experimento, demonstrando os bons resultados que
podem ser obtidos. Esse método esta disponivel na biblioteca PVLIB PYTHON e foi
escolhido para uso.

No Quadro 2 sdo listados os parametros em geral fornecidos pelos fabricantes

e um exemplo de valores para um painel solar especifico.

Quadro 2 — Exemplo de parametros operacionais de um painel solar.

Parametro Unidade Valor Descrigao
lsc A 6,62 Corrente de curto-circuito (sem carga terminais fechados)
Voc \% 33,80 Tenséao de saida (sem carga terminais em aberto)
Imp A 6,06 Corrente no ponto de maxima poténcia
Vimp \% 26,00 Tensao no ponto de maxima poténcia
aT mA/°C 5,50 Coeficiente de ajuste da corrente em fungéo da temperatura
bT mV/°C -120 Coeficiente de ajuste da tensdo em fungédo da temperatura

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em BISOL (2022).

3.1.5. Curvas caracteristicas I-V e P-V

Os parametros do circuito equivalente sao calculados a partir de um cenario
operacional especifico ou de referéncia. Uma vez estabelecidos e substituidos na
equacao (1), é possivel tragar as curvas |-V e para as demais condigbes operacionais,
incluindo a variagao da temperatura da célula (°C) na Figura 18 e da irradiancia (em
W/m?), na Figura 19.

Figura 18 — Curvas |-V - diversas temperaturas.
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Fonte: Adaptado de TIAN et al. (2012).
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Para o calculo, uma pratica referenciada na literatura € o uso da fungao W de
Lambert para solucionar a equagao (1) do modelo do diodo unico com excelentes

resultados (JAIN, 2004). Esse método esta disponivel na biblioteca PVLIB PYTHON
e foi selecionado para uso.

Figura 19 — Curvas |-V - diversas irradiancias.
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Fonte: Adaptado de TIAN et al. (2012).

Em relagdo a poténcia, a mesma pode ser obtida pela equacéo (2) e seu
comportamento visto em detalhes na Figura 20.

P=1,V, (2)

Sendo Va € a tensdo combinada de saida do arranjo; e, la € a corrente de saida.

Figura 20 — Curvas P-V e |-V combinadas.
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Fonte: Adaptado de TIAN et al. (2012).
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Diferencas nas caracteristicas construtivas resultardo em Rs e Rsh diferentes.
Uma comparacéao das curvas |-V (Figura 21 e Figura 22) a partir de valores fornecidos
por diversos fabricantes, podera mostrar diferenca no desempenho dos sistemas

fotovoltaicos, afetando o ponto de maxima poténcia e as perdas no sistema.

Figura 21 — Variagéo da resisténcia em série.
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Fonte: Adaptado de Soto, Klein e Beckman (2006).

Figura 22 — Variagao da resisténcia de derivagao.
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3.1.6. Composicao de painéis em série e paralelo

No mundo real um painel fotovoltaico gera uma corrente e tensao elétrica
inferiores aos necessarios para conecta-lo diretamente num inversor e na rede elétrica
de distribuicdo. Por isso, sdo agrupados em série, formando um segmento ou string
que mantém a corrente constante e soma as tensdes elétricas; bem como varios
segmentos s&o agrupados em paralelo, mantendo a tens&o constante e somando as
correntes elétricas de cada segmento, conforme exemplo da Figura 23. Desta forma,
um ou mais arranjos de painéis fotovoltaicos podem ser interligados a um
equipamento inversor que fara a conversao da corrente e tensao elétricas continuas

para alternada, conforme a Figura 24.

Figura 23 — Composigao de painéis em série e paralelo.
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Figura 24 — Op¢odes de ligagdo de arranjos de painéis e inversor.
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Independente da disposi¢ao e da quantidade de painéis envolvidos, o ponto em
que se pode coletar os dados para gerar a curva caracteristica |-V do circuito
equivalente de todo o arranjo, sera sempre a entrada do médulo inversor, em corrente
continua.

Os SFV de grande porte possuem dezenas de grupos de arranjos de painéis e
de inversores interconectados em paralelo, porém, cada grupo precisa ter sua curva
I-V analisada separadamente, pois, uma vez convertida para corrente alternada e
conectada a rede elétrica, as informagdes referentes as deformacbes que as
condi¢cbes operacionais podem causar nas curvas |-V serdo perdidas e uma nova
analise do comportamento da corrente elétrica e tensdo de saida do inversor

precisaria ser realizada, o que nao fez parte do escopo dessa pesquisa.

3.1.7. Degradagao por mismatch

Os painéis fotovoltaicos possuem uma tolerancia na sua poténcia maxima, bem
como em sua temperatura operacional, em fungdo da variacdo dos parametros
elétricos causada pelos métodos e materiais de fabricacdo. Consequentemente, essa
tolerancia se reflete nos valores de corrente maxima de curto-circuito, tensdo a vazio,
corrente e tensao para o ponto de maior poténcia. A Figura 25 mostra o efeito que

essas diferencas podem causar na temperatura operacional de cada célula.

Figura 25 — Degradagéao por temperatura de célula ndo uniforme.
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Fonte: Adaptado de ENERGES (2022).

Além disso esses parametros sofrem ligeira degradacéo com o tempo de vida
util ou idade do equipamento, com a presenca de sujeira, ou em funcao de pequenos
defeitos ou trincas que vao aparecendo no material que constitui o painel, seja por
manuseio, aquecimento ou impacto de objetos.

As Figuras 26 e 27 mostram diversos efeitos intrinsecos aos painéis ou
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externos, que podem gerar diferengas entre as condi¢cdes elétricas previstas pelos

fabricantes e as que realmente estardo presentes na operagao dos painéis.

Figura 26 — Degradagéao por sujeira e sombreamento

Fonte: Adaptado de Souza (2019).

Figura 27 — Degradagédo por danos no material do painel.

3.1.8. Ferramentas para simulagiao computacional de um SFV

Para o desenvolvimento desse trabalho, buscou-se bibliotecas de programagao
de uso gratuito, sem restricbes para utilizagdo ou divulgagéo. Identificou-se que
engenheiros e pesquisadores tém desenvolvido diversas ferramentas de cddigo
aberto e disponibilizado para a comunidade, visando a simulagdo de sistemas
fotovoltaicos. Entre essas bibliotecas avaliou-se o proposto por Holmgren et al. (2018).
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A escolha de ferramentas também levou em consideracdo ampla referéncia das
mesmas em publicagdes cientificas, boa documentacao e exemplos de utilizacdo de
seus componentes, constante manutengao (corre¢gdes e aprimoramentos), além do
suporte de instituicbes associadas ao desenvolvimento tecnolégico e pesquisa
cientifica.

PVLIB PYTHON é uma ferramenta mantida e documentada pela comunidade
que oferece um conjunto de fungbes e classes para simular o funcionamento de
sistema fotovoltaicos (HOLMGREN; HANSEN; MIKOFSKI, 2018; HOLMGREN et al.,
2015).

Por utilizar a linguagem de programacado PYTHON, pode ser implementado em
diversas plataformas de programacdo, executado sem restricbes em varios
dispositivos e sistemas operacionais, além de implementado usando infraestrutura em
nuvem através da Internet, o que atende ao requisito de ampla disponibilidade e
acessibilidade para o ambiente virtual objeto desse trabalho de pesquisa.

Foi possivel observar que a ultima versao estavel (0.9.3) é recente, publicada
em setembro de 2022 e que desde 2015 j&4 foram publicadas pelo menos 30
atualizagdes de acordo com registros mantidos por PVLIB Python Development Team
(2021)3. Também estdo disponiveis detalhes sobre os aprimoramentos de cada
versao, documentacao dos componentes, formulas e referéncia aos artigos cientificos
nos quais foram baseados. O cédigo-fonte esta disponivel em repositério publico no
GITHUB # conforme indicado por Holmgren et al. (2015).

Segundo Stein et al. (2016), PVLIB PYTHON foi originalmente adaptado da
biblioteca PV_LIB MATLAB toolbox, desenvolvido por Sandia National Laboratories
(SANDIA) a partir de 2009, incluindo muitos dos métodos e modelos criados pelos
mesmos.

Em outras referéncias, foi possivel ver a aplicacao das bibliotecas em modelos
de previsao de geracao de energia fotovoltaica a partir de dados de previsao do tempo
disponiveis em fontes publicas, bem como a comparagao entre resultados simulados
com os medidos em experimentos. (HOLMGREN; GROENENDYK, 2016; STEIN et
al., 2016)

3 https://pvlib-python.readthedocs.io/en/stable/whatsnew.html
4 https://github.com/pvlib/pvlib-python
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3.2. MODELAGEM E SIMULAGAO

A modelagem computacional é a area do conhecimento que se dedica a
analisar e entender fenbmenos nas diversas areas como engenharia, biologia,
economia, etc., buscando solugdes para problemas complexos através de modelos
matematicos e técnicas computacionais.

A modelagem com modelos matematicos € uma abordagem essencial em
diversas areas cientificas, permitindo a representacdo e analise de fenbmenos
complexos por meio de equacoes e relagdes matematicas. Essa pratica contribui para
a compreensao mais profunda dos sistemas estudados, possibilitando a previsao de
comportamentos, a otimizacdo de processos e a tomada de decisbes a partir de
resultados de simulagdes. (LAW, 2014).

Segundo Chung (2004), modelagem pode ser aplicada em:

a) Analise Dinamica: possibilitando a observagcdo de como variaveis interagem
ao longo do tempo, o que é util para compreender cenarios complexos.

b) Teste de Cenarios: permitem a avaliacdo de diferentes cenarios sem a
necessidade de realizar experimentos praticos, permitindo prever resultados sob
condi¢bes variadas;

c) Validacdo de Sistemas: permite validar sistemas antes de sua
implementagao, permitindo identificar potenciais falhas ou otimizar o desempenho
antes da construcgao fisica;

d) Treinamento e Educacéao: oferecem um ambiente seguro para o ensino de
habilidades.

Em resumo, a modelagem por meio de modelos matematicos, desempenha um
papel fundamental na pesquisa cientifica, permitindo uma compreensao mais
profunda e uma abordagem sistematica para entender e interagir com o mundo ao

nosso redor.

3.3. PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

3.3.1. Estrutura de uma imagem digital e formatos

Uma imagem é a representagao visual daquilo que observamos. As cores irdo
depender da luz incidente e refletida pelos objetos, variando do preto ao branco.
Chamamos de imagem digital uma representacao discretizada dessa imagem, onde
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a mesma € representada por um plano cartesiano (X,Y), conforme a Figura 28, de
dimensdes finitas e cada posi¢ao, chamada de pixel, tem uma intensidade de cor
(GONZALEZ;WOODS,2010).

Figura 28 — Estrutura da imagem digital
LK

e

...:Plxels:..

Eassgupas:

Fonte: Adaptado de KLETTLE (2014).
A combinacdo das dimensdes X e Y € chamada de resolugado da imagem e a

variagao da intensidade de cor ou seja da quantidade de tons ou cores que podem ser
atribuidas a um pixel, chamamos de profundidade de cor.

O mais comum é representarmos a intensidade de 8 bits (0 a 255),
representando 256 tons de cinza entre o preto (0) e o branco (255), inclusive.

Um dos primeiros padrdes criados e o mais utilizado € o RGB que utiliza as trés
cores primarias (Red=Vermelho, Green=Verde e Blue=Azul) para a formagao das
outras cores. Para cada par de cores existe um plano (X,Y) o que faz com que no
padrdao RGB a intensidade de cor seja representada por um vetor (R,G,B) e possa ter
[8 bits]® possibilidades, como na Figura 29, resultando em 16.777.216 tons ou cores
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Para armazenar a imagem digital o formato principal existente € o BMP
(mapeamento de bits), que registra a intensidade de cor de cada posic¢ao (X,Y) para
um plano cartesiano de dimensoes finitas (resolugao).

Se a imagem for monocromatica (preto e branco), bastara 1 bit ([0-1] para cada
pixel. Se forem tons de cinza, serdo necessarios 8 bits ou 1 byte ([0-255]) para cada
pixel, e se for colorida no padrao RGB, serao necessarios 24 bits ou 3 bytes ([0-255,0-
255,0-255]).
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Figura 29 — Profundidade de cor - RGB.
B

Azul

/

Branco

/Vermelho

Fonte: Adaptado de KLETTLE (2014).

R

Isso faz com que imagens de grande resolugdo exijam maior espaco de
armazenamento e consequentemente de processamento.

Outros formatos de imagens foram criados a fim de resolver essa questao,
utilizando técnicas de compressao de dados que se aproveitam das caracteristicas
das imagens (repeticéo e transigéo entre as cores ao longo do plano) a fim de reduzir
a quantidade de informacgao necessaria para representa-la.

O primeiro e amplamente utilizado é o formado JPG, criado pelo Joint
Photographic Experts Group (JPEG) para o armazenamento principalmente de fotos.
Permite a redugao significativa do tamanho da imagem, mas pode incorrer numa
perda de qualidade com a reducao da nitidez, de acordo com a taxa de compactagao
utilizada durante os processos de gravagao da imagem. Com a expansao da WEB e
da transferéncia de imagens digitais, outro formato se popularizou, o Portable Network
Graphics (PNG), pois oferece perda insignificativa no processamento das imagens
(KLETTLE, 2014).

3.3.2. Operagoes com imagens digitais
No processamento de imagens, uma operagdo muito comum €é O
redimensionamento de imagens digitais, pois as vezes a resolugéo original ndo esta

de acordo com a resolugdo que os sistemas computacionais necessitam para
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processa-las. Quanto maior a resolugéo, maior o tamanho da imagem digital e para
seu processamento, maior a capacidade computacional necessaria.

Para fazer esse redimensionamento € utilizada uma técnica de interpolacéo
matematica com os pixeis, que preenche os espagos a serem acrescentados (quando
a imagem € ampliada) ou os espagos adjacentes daqueles que serdao removidos
(quando a imagem for reduzida), utilizando os valores das intensidades dos pontos
adjacentes, buscando sempre a menor perda de informagao.

Outra operagao importante é a binarizagao, conversdo de imagens coloridas
em preto e branco a fim de reduzir o seu tamanho e a quantidade de informagdes de
cores, reduzindo a capacidade computacional necessaria para o seu processamento.
Uma das primeiras técnicas disponiveis e muita utilizada é a proposta por OTSU
(1979) que aplica um valor limite (entre 0 e 255), a partir do qual a intensidade de cor
de cada pixel sera convertida para preto (0), valores abaixo ou igual ao limite; ou
branco (255), valores acima do limite (KLETTLE, 2014)

Na Figura 30 observa-se o exemplo de uma imagem bem nitida (A), sem
nenhum tipo de imperfeicdo ou ruido (B), com algum ruido (C) e posteriormente o

resultado aplicando a técnica de OTSU (D), com diferentes valores limite.

Figura 30 — Aplicagdo da técnica de OTSU

Fonte: Adaptado de GONZALEZ e WOODS (2010).

Em ambos os casos, com ou sem ruido, a imagem binarizada resultante

preserva a informacao relevante desejada, no caso, o contorno da figura.

3.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E APRENDIZADO DE MAQUINA

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sédo sistemas de computagdo com néds
interconectados inspirados nos neurbnios do cérebro humano e denominados
neurbnios matematicos ou artificiais. Usando algoritmos essas redes podem
reconhecer padroes e correlacbes entre dados e desta forma aprender sobre as

relagdes entre dados de entrada e saida. Como exemplo, pode aprender a analisar
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caracteristicas de um objeto e classifica-lo dentro de um conjunto de opgdes, ou
classes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Esses neurdnios artificiais, conforme exemplo na Figura 31, recebem sinais de
entrada, que sdo multiplicados por um peso de conexao, que ponderam a forga de um
no especifico. O resultado é aplicado numa funcdo de ativacédo utilizada para
determinar a saida de um né como um "sim" ou "ndo", mapeando a saida entre 0 ou
1, ou entre -1 e 1. Esse modelo foi chamado de Perceptron
(MCCULLOCH;PITTS,1943).

Podem ser divididas em (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):

a) Linear, quando néao restringe a saida entre valores, sendo uma linha reta
onde a ativacdo é proporcional a entrada, usada em problemas de baixa
complexidade;

b) n&o-linear, quando facilita a generalizacdo ou a adaptacdo com grandes
variedades de dados, tornando possivel solucionar melhor problemas mais

complexos.

Figura 31 — Exemplo de neurbnio matematico ou artificial.
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aditiva
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sinapticos
Fonte: Adaptado de MOL et al.(2007)

O valor de saida de um neurdnio pode ser usado como entrada para outros
neurdnios ligados em sequéncia, ou ter o seu valor interpretado para a solugdo de um
determinado problema (MCCULLOCH;PITTS,1943).

Nestas condicbes podemos formar redes com uma ou mais camadas,

denominadas Multi-Layer Perceptron (MLP), conforme exemplo na Figura 32.
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Figura 32 — Redes neurais mono (esq.) e multicamadas (dir.).
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Fonte: Adaptado de GERON et al. (2016)

Observa-se também que as camadas estdo totalmente conectadas (cada
neurénio de uma camada conectado a todos os neurbnios da camada seguinte) e que
existe apenas um sentido para a informagéao (para frente ou feed-forward).

Uma RNA com mais de duas camadas escondidas € geralmente denominada
de rede neural profunda (RNP) e requer um algoritmo mais elaborado para sua
solugéo, dada a maior a quantidade de pesos a serem ajustados.

Rumelhart, Hilton e Willians (1985) propuseram um algoritmo chamado “Retro
propagacao de erros” (ou backpropagation) para treinamento de RNA, combinado
com o uso de fungbes de ativacdo nao lineares. Esse algoritmo aplica o algoritmo
“Gradiente descendente” de forma recursiva, para minimizar a média do quadrado
dos erros (diferenga) entre o valor calculado da saida da RNP e os respectivos valores
conhecidos para essas saidas, permitindo que a RNP seja utilizada com eficacia em
tarefas de classificagao (MITCHELL, 1997).

3.4.1. Redes neurais convolucionais (RNC)

As RNC sao redes neurais de aprendizado profundo baseadas no mecanismo
de percepcao visual dos seres vivos, onde a combinagao hierarquica de uma estrutura
de percepcao simples pode funcionar como uma estrutura de percepcdo complexa
(HUBEL; WIESEL, 1968). Para tal sao utilizadas camadas sequéncias que processam
as imagens de entrada retirando delas caracteristicas que permitirao sua identificacao

ao final do processo. Um exemplo pode ser visto na Figura 33.
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Figura 33 — Exemplo de RNA.
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Fonte: Adaptado de LECUN et al.(1998).

Camada de Convolugao : O propdsito desta camada é a extragcao de
caracteristicas de baixo nivel da imagem através de operagbes matriciais com os
pixeis. E composta por diversos filtros (kernels), que s&o aplicados a imagem de
entrada. Cada filtro aplicado gera um mapa de saida, que ressalta alguma
caracteristica na imagem, por exemplo, o contorno dos objetos presentes
(KARPATHY et al., 2016). A Figura 34 exemplifica a operacéo realizada em uma

camada de convolugéo.

Figura 34 — Obtencao de mapa de caracteristicas numa operagéo de convolugao.

11112 4
X ..
Agrupamento maximo
5 6 7 8 com 2 filtros 6 8
31210 — 3
1 21 3 4
; .

Fonte: Adaptado de KARPATHY et al. (2016).

Camada de agrupamento (pooling): Visa reduzir o tamanho dos mapas de
caracteristicas considerando a semelhanca de valores vizinhos (KARPATHY et al.,
2016). Esse objetivo é alcangado ao associar um conjunto de valores adjacentes do
mapa de caracteristica anterior a um unico valor no novo mapa de caracteristica.

a) Agrupamento maximo (max pooling): retorna apenas o maior valor dentre

os valores analisados em cada operagdo (BOUREAU;PONCE;LECUN,
2010). Um exemplo é mostrado na Figura 35;
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b) Agrupamento médio (average pooling): retorna apenas o valor médio dos

valores analisados em cada operagao (WANG et al., 2012).

Figura 35 — Exemplo de operacéo de agrupamento (pooling).

11112 4
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Fonte: Adaptado de KARPATHY et al. (2016).

Camadas totalmente conectadas: conforme previstas no modelo tradicional
de RNA, recebem as caracteristicas extraidas anteriormente pelas diversas camadas
de convolugdo e agrupamento e irdo interpreta-las com alto nivel de abstracdo e

realizar operagdes complexas como classificar objetos (YOSINSKI et al., 2014).

Camadas de saida: o numero de neurbnio de saida é igual ao numero de
opgdes ou classes de resposta ao problema. Nesta saida se usa uma funcao de
ativagdo SOFTMAX e a saida representara a probabilidade de compatibilidade da
entrada com cada uma das opc¢des de saida, sendo considerada como melhor

resultado a saida que apresentar maior valor de probabilidade.

3.4.2. Arquiteturas de RNC implementadas

O modelo RNC inicialmente construido utilizou a arquitetura LENET-5 proposta
por LeCun et al. (1998), mantendo-se a proposta de camada convolucional.

Na sequéncia, a fim de se buscar uma melhor capacidade de classificacao das
curvas, nas diversas condicbes operacionais propostas, foi utilizada a arquitetura
ALEXNET (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017) também mantendo-se a
proposta de camada convolucional.

Por fim, com o objetivo de verificar se modelos mais complexos poderiam trazer

algum ganho, apesar de terem sido desenvolvidos para situagdes com centenas de
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classes distintas e bem diferentes® (imagens de objetos e animais em geral),

implementou-se os modelos VGG16, conforme Simonyan e Zisserman (2015) e

EfficienteNET_V2 conforme Tan e Le (2021), a partir de objetos pré-configurados da
biblioteca KERASS.

Em todos os casos, ao final da camada convolucional, manteve-se uma

camada totalmente conectada configuravel, de forma que pudessem ser alteradas de

acordo com as necessidades de cada experimento. Um resumo comparativo pode ser

visto no Quadro 3.

Quadro 3 — Arquiteturas de RNC implementadas.

Tipo de Camada Camadas de Camadas de Funcgao de Outros detalhes
Convolucional Filtros Agrupamentos Ativacao
LENET-5 2 2 RELU Originalmente usou Sigmoide como
fungéo de ativagao.
ALEXNET 5 3 RELU Utiliza a técnica de normalizagéo dos
pesos (batch normalization) ap6s cada
agrupamento
VGG16 13 5 RELU -
EfficientNET - V2S - - RELU 270 camadas ao total entre filtros,
agrupamentos, normalizagao, etc.,
numa estrutura bem mais complexa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.3. Métricas para avaliagao de desempenho

Inicialmente seguem algumas defini¢des importantes usadas em classificagao.

a)

b)

c)

d)

Verdadeiros Positivos (Ver): € o numero de instancias positivas classificadas
como positivas;

Falsos Positivos (Fp): € o numero de instancias negativas classificadas
como positivas;

€ 0 numero de

Verdadeiros Negativos (VN):

classificadas como negativas;

instancias negativas

Falsos Negativos (Fn), € o numero de instancias positivas classificadas

como negativas.

Durante o treinamento e predi¢ao das redes, neurais para fins de classificacao,

algumas métricas foram usadas, a saber:

a)

Taxa de Verdadeiros Positivos (Nve): € a relagdo entre o numero de

5 Competicédo ImageNet, com a classificacdo de 714 milhdes de imagens em 1000 classes.

6 Acessivel em https://keras.io/api/applications/
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c)

f)

g)

h)
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verdadeiros positivos e o total de instancias positivas, conforme equagao
(3):

Nve = Vp / (VP+Fp) (3)
Taxa de Falsos Positivos (Nrp): € a relagcéo entre o numero de falso positivos
e o total de instancias positivas, conforme equacéo (4):

Nrp=Fp/Fp+Vp (4)

Acuracia: € a razao entre o numero de acertos e o total de previsdes feitas,
ou seja, ela é a porcentagem de acertos do modelo, conforme equacgéo (5):
Acuracia = Total de Acertos / Total de Predi¢des (5)

d) Precisdo: € uma métrica que avalia o quao preciso € o modelo com

verdadeiros positivos em relagéo a falsos positivo, conforme equacao (6):

Precisdo = Vp / (VP + Fp) (6)

e) Sensibilidade (Recall): € a capacidade do modelo de identificar os

verdadeiros positivos, conforme equacéo (7):

Sensibilidade = Ve / (VP + FN) 7)

F1 Score: € uma funcdo que demonstra o quao a Precisado e a Sensibilidade
estdo equilibradas, ou seja, quando falsos positivos e falsos negativos sao
igualmente importantes, conforme equacao (8):

F1Score = 2 x (Precisao x Sensibilidade ) / (Precisdao + Sensibilidade) (8)
Curva ROC apresenta a performance entre diferentes Ilimites de
probabilidade para a predicdo em um modelo de classificagdo, usando as
taxas de verdadeira positivo e falso positivo. Tracada pela relagao Nve por
Nrp num grafico de 0 a 1.

AUC: representa a probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe
e é calculada como a area da curva ROC.

Matriz de Confusdo: tabela que exibe a distribuicdo dos registros ou
elementos da analise em termos de suas classes atuais, no eixo vertical e
de suas classes previstas, no eixo horizontal. Isso indica a qualidade do
modelo atual. A dimenséo da tabela sera igual ao numero de classes do
modelo e a expectativa € que o maximo de registros esteja sempre na coluna

que corresponde entre a intersec¢ao de cada classe em ambos 0s eixos.
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4. METODO DE PESQUISA

4.1. NATUREZA METODOLOGICA DA PESQUISA

As abordagens de pesquisa sao o planejamento e os procedimentos que
abrangem desde pressupostos gerais até métodos de coleta, analise e interpretagao
de dados. Envolvem varias escolhas que n&o precisam ser feitas na ordem que serao
executadas (CRESWELL, 2021).

O trabalho se iniciou com o aprimoramento de ideias através de uma pesquisa
exploratéria, buscar formular melhor o problema, torna-lo explicito e formular
hipoteses (GIL,2002).

Em funcgéo das limitagdes ja apresentadas a respeito das dificuldades em se
utilizar equipamentos e realizar experimentos praticos, identificou-se que a pesquisa
seria de laboratério. Segundo Marconi (2021), essas pesquisas sao realizadas em
recintos fechados, inclusive em ambientes artificiais, dependendo do campo da
ciéncia e as experiéncias se resumem a manipulagdes limitadas.

Dentre todas as abordagens disponiveis na literatura, identificou-se com as
caracteristicas da experimental quantitativa, que consiste em investigagcao empirica,
cujo objetivo é o teste de hipoteses que dizem respeito a relagdes de causa e efeito.
MARCONI (2021). As hipoteses sao proposigdes verbais que podem ser falsas ou
verdadeiras e que consistem em oferecer uma solucado possivel (GIL, 2002).

Na pesquisa experimental, o pesquisador € um agente ativo e propde
determinar um objeto de estudo, selecionar variaveis que o influenciem e definir
formas de controle e observagao dos efeitos que as variaveis produzem sobre 0 objeto
Gil (2002). Na abordagem quantitativa, as variaveis sdo medidas, em geral por
instrumentos e seus resultados numéricos sao analisados com procedimentos
estatisticos. O relatério final tem uma estrutura fixa: introducgao, literatura, teoria,
métodos, resultados e discussdo (CRESWELL, 2021).

Também é destacado por Creswell (2021), alguns pressupostos nesse tipo de
abordagem, incluem a criagao de barreiras contra viés ou tendenciosidade, o controle
de explicagdes alternativas e a capacidade para generalizar ou replicar os resultados

ou conclusoes.
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4.2. METODOLOGIA GERAL DA PESQUISA

ApOs o0s estudos iniciais e o levantamento de trabalhos correlatos,
desenvolveu-se algum cédigo computacional e executou-se atividades empiricas
exploratdrias, definiu-se o fluxo de trabalho para o desenvolvimento da pesquisa a fim
de se atingir os objetivos tragados.

O ponto central da pesquisa foi a definicho de um modelo matematico e
computacional que simulasse condi¢cbes operacionais a partir do circuito equivalente
de um arranjo de painéis fotovoltaicos operando sob diversos cenarios, que incluem
as variagbes de temperatura, formato dos arranjos, irradiancia (normal ou sob
sombras) e a inclusdo de anomalias para cada uma delas (mismatch, curto-circuito,
circuito aberto).

A Figura 36 apresenta toda a proposta de trabalho até a geragdo de uma rede

neural convolucional (RNC) para classificagao.

Figura 36 — Fluxo para criagdo do modelo de RNC.

Definicdo das condi¢des operacionais (classes) Defini¢dio de modelo matemaético e
a serem avaliadas. computacional para simulagao.
Geracdo de imagens digitais de curvas |-V para Selecao de grupos de painéis fotovoltaicos,
cada cenario arranjos, temperaturas e irradiacdes

Treinamento de uma rede neural convolucional

Repositdrio de imagens L.
classificadas conforme
cendicdo operacional.
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Nao Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Cada condicao operacional é tratada como uma classe diferente para um
classificador baseado em RNC. Ao final, a RNC deve ser capaz de prever com a
melhor precisdo possivel, a qual classe uma determinada curva caracteristica |-V
pertence, ou seja, em que condigdo operacional o arranjo de painéis submetido ao
modelo estava operando no momento da geracgao da curva I-V.

Definiu-se como cenario a operagao de um arranjo de painéis fotovoltaicos, de
um determinado modelo, sob condi¢cbes de irradiancia e temperatura de célula
uniformes.

Definiu-se como amostra, um conjunto de imagens correspondentes a um
conjunto de cenarios gerados nas diversas condi¢bes operacionais do modelo
proposto.

Toda a metodologia foi desenvolvida de forma a ser inspecionada ou
reproduzida por terceiros, além de permitir sua execugao de forma recorrente, dentro
da disponibilidade de tempo e recursos computacionais, na busca por resultados cada
vez melhores. Para isso todos os parametros utilizados ficam registrados, juntamente
com evidéncias da execugao de cada experimento.

Na sequéncia, a Figura 37 apresenta como utilizar a rede RNC para classificar
curvas |-V de um arranjo qualquer, apoiando a identificacao da condigdo operacional

e consequente diagndstico de eventuais perdas ou falhas.

Figura 37 — Fluxo para predigdo com o modelo de RNC gerado.

Predicao de amostra a partir de modelo treinado de uma rede neural convolucional

Repositdrio de imagens de
curvas |-V para avaliacdo da
condicdo operacional.

= T NN

R P

| |

Relatdrio de avaliacdo da qualidade da
predicaoc:
ACURARIA / PRECISAO
SENSIBILIDADE / F1 SCORE
MATRIZ DE CONFUSAQ / CURVA ROC

Modelo de rede neural

convolucional treinado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.1. Modelo computacional e condi¢gdes operacionais do SFV

ApOs a pesquisa da literatura de estudos similares, suas contribuicbes e

limitagdes, foi escolhido um conjunto inicial de condi¢cdes operacionais, considerando

as limitacdes do tema e da pesquisa apresentadas na Secao 1.5.

Em funcéo da irradiagao:

a)

b)

Normal: A irradiancia em todo o arranjo de painéis fotovoltaicos é uniforme,
resultando numa temperatura operacional de célula também uniforme;

Sombras: A irradidncia em partes do arranjo de painéis fotovoltaicos é
reduzida em fungdo de um padrdao de sombras, independentemente da
causa: horario do dia, época do ano, obstaculos fisicos ou nuvens. A
temperatura operacional das células atingidas € ajustada em fungédo da
irradiancia. Combinacgdes diferentes do formato da sombra sdo chamados

de padrdes de sombra;

Em funcgao de possiveis anomalias:

a)

Circuito aberto (CA): O arranjo de painéis fotovoltaicos opera sob cenario
de irradidncia normal ou sob sombras. Um dos painéis em um dos
segmentos, apresenta anomalia de circuito aberto (sem tensao e circulagao
de corrente elétrica);

Curto-circuito (CC): O arranjo de painéis fotovoltaicos opera sob cenario de
irradiancia normal ou sob sombras. Um dos painéis em um dos segmentos,
apresenta anomalia de curto-circuito (sem geragao de tensao elétrica);
Mismatch: O arranjo de painéis fotovoltaicos opera sob cenario de
irradiancia normal ou sob sombras, além de uma condi¢gdo uniforme de
mismatch, independentemente da causa: diferenga nas caracteristicas
construtivas, degradagao por poeira, trincas, aquecimento ou idade, entre

outros;

No Quadro 4 estao listados exemplos das curvas caracteristicas |-V geradas

para todas as combinagdes de condi¢cdes operacionais apresentadas acima, sob o

cenario com um arranjo de 7x7 painéis fotovoltaicos do modelo CS3W-420, irradiancia

1000 [W/m?] e temperatura de 25 [°C], normalizadas entre 0 e 1 nos dois eixos

(vertical: |, horizontal: V).



Quadro 4 — Curvas |-V normalizadas nas diferentes condigbes operacionais. 7
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Normal

CA_normal

CA_sombras

]
_
j

Sombras

CC_normal

CC_sombras

_/
J
J

Mismatch_normal

Mismatch_sombras

Mismatch_normal_CA

J

!
.

Mismatch_normal_CC

Mismatch_sombras_CA

Mismatch_sombras_CC

J
J

S

Fonte: Elaborado pelo autor.

7 Eixo horizontal: V, tensédo elétrica, entre 0 e 1. Eixo vertical: |, corrente elétrica, entre 0 e 1.
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Operando sob essas condicbes, os arranjos de painéis fotovoltaicos
apresentam variagdes significativas em suas curvas caracteristicas |-V que permitem
a correta classificagdo proposta das condigdes operacionais e consequente
identificacdo da ocorréncia de perdas (reducao da poténcia produzida por sombras ou
mismatch) ou anomalias (curto-circuito, circuito aberto ou mismatch).

Maiores detalhes de como as curvas caracteristicas foram geradas e quais as

premissas para cada classe estdo disponiveis nas se¢des a seguir.

4.211. Arranjo principal dos painéis fotovoltaicos

Decidiu-se utilizar como referéncia a proposta de arranjo prevista em
Bonthagorla e Mikkili (2020), com 7 segmentos (strings) em paralelo, formadas por 7
painéis fotovoltaicos em série cada. A Figura 38 apresenta a distribuicdo dos painéis
e a composicao das correntes elétricas e tensdes do circuito. Observa-se que nao
foram introduzidos diodos de by-pass ou diodos de bloqueio no circuito, conforme

esclarecimentos apresentados na Secao 1.5 com as limitacbes do tema e da

pesquisa.
Figura 38 — Disposigao do arranjo de painéis e fluxo das correntes elétricas.
Won=Vein + Wezn + Wesn + Wean + Wesn + Veen + Vem Wi =Wer =Wer=Wo = Voa= Vos = Ve = Vo7
Izn = Ipin=lIpzn=lpan= lpan=lrsn = lren=lFm lo =51+ sz + lgz + lsa + lss + lsg + a7
*
L r'y r'y 'y r'y & r'y ry r'y
VEin Irradiagio Ip1n Irradiagio Irradiag3o Irradiagio Irradiag3o Irradiagio Irrad ag3o
Temperatira Ternperatura Ternperatira Ternparatira Ternperatira Temnparatira Temnperatira
1 | | | | | |
Veon t Irradiagio ls1 lpon|  IPradagio Is2 Irradiaglo Iz Irradiaglo lza Irradiaglo Izs Irradagio lse IrradiagSo ls7
Temnperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura
1 ., 1 1 1 1 1 1
VEon h Irradiagia Irradiagio Irradiag3a Irradiagio Irradiag3a Irradiagio Irradiag3a W,
Ternperatira |P3n Temnperatura Termnperatura Termperatura Termnperatura Ternperatura Ternperatura
1 | | | | | |
'y -~
VEdn Irradiagio Ve Irradiagio Ve Irrad ag3o Vo Irradiagio Waa Irrad ag3o Vs Irradiagio W Irrad ag3o Vs
Temperatira lpan Ternperatura Ternperatira Ternparatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira
1 | | | | | |
WEsn + Irradiagio 1 Irradiagio Irrad ag30 Irradiagio Irrad ag30 Irradiagio Irrad ag30
Temnperatura Ipsn Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura
N 1 . | | | | | |
Vren Irradiagia Irradiagio Irradiag3a Irradiagio Irradiag3a Irradiagio Irradiag3a
Ternperatira |P8n Temnperatura Termnperatura Termperatura Termnperatura Ternperatura Ternperatura
. ] ] ] ] ] ] ]
Vi Irradiagio + Irradiagio Irradiag3o Irradiagio Irradiag3o Irradiagio Irradiag3o
Temperatura lp7n Ternperatura Ternperatura Ternperatira Ternperatura Temperatira Terperatira

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustados de acordo com o padrdo de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em Bonthagorla e Mikkili (2020).

A corrente elétrica e a tensdo produzida em cada painel (lpon e VPon,
respectivamente, sendo Po: ordem do painel no segmento em série e, n:numero do
segmento no arranjo) dependerdao das caracteristicas do painel fotovoltaico, da

irradidncia a qual o mesmo estiver submetido (normal ou sob sombras), da



60

temperatura de operagao de suas células fotovoltaicas, além da condicdo operacional
(normal ou sob anomalia de mismatch).

O calculo das correntes elétricas e tensbes em cada segmento e de todo o
arranjo foi realizado utilizando a composi¢ao série-paralelo dos valores, bem como os
efeitos da condigado operacional (normal ou sob anomalia de circuito aberto ou curto-

circuito).

4.2.1.2. Operagao normal
Na operagao normal, apresentada com um exemplo na Figura 39, considerou-
se:
a) lIrradiancia uniforme em todos os painéis do arranjo;
b) Temperatura de célula uniforme em todos os painéis do arranjo;

c) Nenhuma anomalia nos painéis ou no circuito do arranjo.

Figura 39 — Cenario com irradiancia e temperatura de célula uniformes.

#

1000 [z 1000 [¥im2] 1000 [iii2] 1000 [Wiim2] 1000 [Wim2] 1000 [ii2] 1000 [Wiim2]
25 ] 25 [ 25 P 25 [ 25 [ 25 P 25 PO
| [ | [ | | | | |
1000 [n2] 1000 [ 1000 [iini2] 1000 [Win2] 1000 [ 1000 [iii2] 1000 [Win2]
25 o 25 [r] 25 o 25 o) 25 po) 25 o 25 o
| [ | [ | | | | |
1000 [¥n2] 1000 [¥n2] 1000 [in2] 1000 [Win2] 1000 [iim2] 1000 [ii2] 1000 [Win2]
25 P 25 [ 25 P 25 P 25 P 25 P 25 P
| [ | [ | | | | |
1000 [Wmz] 1000 [vimz] 1000 [Wimz] 1000 [Wma] 1000 [Wimz] 1000 [Wimz] 1000 [Wima]
23 [C] 3 [°C] 23 0] 3 O] 3 O] 23 0] 23 0]
| [ | [ | | | | |
1000 [z 1000 [¥im2] 1000 [iii2] 1000 [Wiim2] 1000 [Wim2] 1000 [ii2] 1000 [Wiim2]
23 0] 25 [C] 23 0] 23 [°C] 23 [°C] 23 0] 23 [°C]
| [ | [ | | | | |
1000 [n2] 1000 [ 1000 [iini2] 1000 [Win2] 1000 [ 1000 [iii2] 1000 [Win2]
25 PO 25 o] 25 o 25 o) 25 po) 25 o 25 o
| [ | [ | | | | |
1000 [¥n2] 1000 [¥n2] 1000 [in2] 1000 [Win2] 1000 [iim2] 1000 [ii2] 1000 [Win2]
25 P 25 [ 25 P 25 P 25 P 25 P 25 P

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotowoltaico ou ajustados de acordo com o padrio de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

A operagado normal foi simulada para diversas condigdes de irradiancia e
temperatura, considerando ainda uma possivel tolerancia da poténcia maxima em

alguns cenarios.



4.2.1.3.

A operacgao sob sombras foi simulada para diversas condi¢gdes de temperaturas

e para diversos padrdes de sombras proposto por Bonthagorla e Mikkili (2020),

Operagao sob sombras

conforme exemplos nas Figuras 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46 e 47. Considerou-se:

a) Irradiancia reduzida em alguns painéis de acordo com cada padréo de
sombra aplicado;
b) Irradiéncia uniforme nos demais painéis do arranjo;

c) Temperatura de célula uniforme em todos os painéis do arranjo;

d) Nenhuma anomalia nos painéis ou no circuito do arranjo.

A operagao sob sombras foi simulada para diversas condigdes de variagao da
irradiancia e temperatura, sem considerar uma possivel tolerancia da poténcia

maxima nos cenarios, visto que o efeito da sombra ira se sobrepor ao efeito da

tolerancia.

200 fdirn2]

Temperatura
|

400 Pdin2]

Temperatura
|

300 Pudirn2]

Temperatura
|

00 fudirn2]

Temperatura
|

1000 [edn]
25 o
|

1000 [edn]
25 o
|

1000 [edn]
25 o

%

200 fdirn2]

Temperatura
|

400 Pdin2]

Temperatura
|

300 Pudirn2]

Temperatura
|

00 fudirn2]

Temperatura
|

1000 [vwrn]
25 o
|

1000 [vwrn]
25 o
|

1000 [vwrn]
25 o

200 [mz]
Temperatira
|
400 [rnz]
Temperatira
|
00 [nz]
Temperatira
|
T00 [nz]
Temperatira
|
000 Pirnd]
25 P
|
000 Pirnd]
25 P
|
000 Pirnd]
25 P

1000 [Wimz]
25 o)
[ |

1000 [Wimz]
25 o)
[ |

1000 [Wimz]
25 Pr
[ |

1000 [Wimz]
25 Pr
[ |

1000 [Wimz]
25 Pr
[ |

1000 [Wimz]
25 Pr
[ |

1000 [Wimz]
25 Pr

1000 [im2]
25 o)
[ |
1000 [im2]
25 o)
[ |
1000 [im2]
25 Py
[ |
1000 [im2]
25 Py
[ |
1000 [im2]
25 P
[ |
1000 [im2]
25 P
[ |
1000 [im2]
25 P

Figura 40 — Cenario de irradiancia com sombra, padrao canto esquerdo.

#

1000 [im2]
25 o)
[ |
1000 [im2]
25 o)
[ |
1000 [im2]
25 Py
[ |
1000 [im2]
25 Py
[ |
1000 [im2]
25 P
[ |
1000 [im2]
25 P
[ |
1000 [im2]
25 P

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustados de acordo com o padrio de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

1000 [im2]
25 o)

[ |
1000 [im2]
25 o)

[ |
1000 [im2]
25 Pr
[ |
1000 [im2]
25 Pr
[ |
1000 [im2]
25 Pr
[ |
1000 [im2]
25 Pr
[ |
1000 [im2]
25 Pr
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Figura 41 — Cenario de irradiancia com sombra, central.

#

000 [AdmE] 000 [A¥m 2] 1000 i 2] 1000 [xn] 000 [ 2] 1000 i 2] 000 [hinz]
25 ['C] 25 O] 25 ['C] 25 ] 25 [°r] 25 ['C] 25 O]
| 1 | | | | | | | 1
000 M) 1000 [ 2] 200 [vwrn2] 200 [irnz] 200 [Vin2] 1000 2] 1000 (i)
23 ] 23 o] Termperatura Ternperatura Ternperatura 23 ] 23 o]
| 1 | | | | | | | 1
1000 [AdmZ] 1000 ] 200 [vwrnz] 200 [imnz] 200 [iTnz] 1000 fivinZ] 1000 [nirnz]
25 ] 23 O] Termperatra Ternperatiura Termperatra 25 ] 23 O]
| 1 | | | | | | | 1
000 [hdmiE] 000 Pk ] 400 [imz] 400 [iinz] A00 [dimz] 000 ] 000 [irnz]
25 ] 25 [PC] Termperatura Ternperatura Termperatra 25 ] 25 [PC]
| 1 | | | | | | | 1
000 [hdmiZ] 000 [ ] BO0 [im2] B0 [nirnZ] BO0 [Widm2] 1000 [ 2] 000 [ifrnz]
25 ] 24 [PC] Ternperatira Ternperatira Ternperatira 25 ] 24 [PC]
| 1 | | | | | | | 1
000 M) 1000 [ 2] 200 [Vwrn2] 200 [irnz] 200 [Vimn2] 1000 2] 1000 (i)
25 ] 25 o] Termperatura Ternperatura Ternperatura 25 ] 25 o]
| 1 1 1 1 | 1
1000 [AdmZ] 1000 ] 1000 fivinZ] 1000 ] 1000 [ Z] 1000 fivinZ] 1000 [nirnz]
25 PO 25 o] 25 PO 25 O] 25 0] 25 PO 25 o]

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustados de acordo com o padrdo de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

Figura 42 — Cenario de irradidncia com sombra, padrao lado direito.

#

000 P 2] 000 Piin] 000 P ] 000 [dimZ] 200 [in2] 200 [iinZ] 200 [dimiZ]
23 O] 23 ['C] 23 O] 23 O] Temperatura Temperatura Temperatura

| | | | | | |
000 P 2] 000 Piin] 000 P ] 000 [dimZ] 200 [in2] E00 [iinZ] 200 [dimi]
23 [°C] 23 ['C] 23 O] 23 ['C] Temperatura Temperatura Temperatura

| | | | | | |
1000 [¥ime] 1000 [z 1000 [z 1000 [dmz] 00 [Wim2] A00 [iin2] 400 [imiz]
i | 25 O] 25 '] 24 [PC] Ternperatura Ternperatura Ternperatura

| | | | | | |
1000 [¥ime] 1000 [z 1000 [z 1000 [idmiz] 500 [Wim2] 500 [iin2] 500 [dmiz]
23 0] 23 [0 23 [ i | Ternperatura Ternperatura Ternperatura

| | | | | | |
000 P ] 000 P 2] 000 Pk 2] 000 [dimZ] BO0 [Vin2] B0 [inZ] EOO [dirniZ]
23 [°C] 23 [ 23 O] 23 o] Temperatura Temperatura Temperatra

| | | | | | |
000 P 2] 000 P 2] 000 Pivin2] 000 [dimZ] FO0 [dn2] 00 [inZ] 00 [dirmZ]
s | 23 [0 23 '] 23 [PC] Ternperatura Ternperatura Ternperatura

| | | | | | |
1000 [¥imz] 1000 [iimz] 1000 [iimz] 1000 [im] 200 [Wim2] 200 [ihin2] 300 [imz]
23 [PC] 25 O] 23 [ 23 [FC] Ternperatura Ternperaturs Ternperatura

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustados de acorda com o padriode sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).
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Figura 43 — Cenario de irradiancia com sombra, padrao inferior.

#

1000 [Wiim2] 1000 (i) 1000 [Wiim2] 1000 [¥win2] 1000 2] 1000 2] 1000 [l
23 [ 23 [ 23 [°C] 25 [ 23 [ 23 [ 23 [°C]
| | | | | | |
000 [ ] 000 [dirm] 000 [ ] 000 [in2] 000 [hdimE] 000 [rrod] A000 [yri]
23 [C] 23 [C] 23 [C] 23 ] 23 O] 23 ['C] 23 [C]
| | | | | | |
1000 [Virn2] 1000 [Wdm2] 1000 [Virn2] 1000 [Virn2] 1000 (V2] 1000 [¥rn2] 1000 [z
23 [Pr] 23 [PO] 25 ] 25 o] 23 [PO] 23 [PC] 25 ]
| | | | | | |
1000 [¥mz] 1000 [¥imiz] 1000 [¥mz] 1000 [¥mz] 1000 [¥mz] 1000 2] 1000 i)
25 [0 23 g 25 [°C] 25 ['C 23 [g 23 e 25 [°C]
| | | | | | |
200 [ime] 300 [imz] 400 [ime] 500 [Wima] 00 [imz] 700 [ime] 200 [Wima]
Ternperatura Ternperztira Ternperatira Ternperatirs Ternperztira Tarmnperatira Ternperatura
| | | | | | |
200 (2] 300 (2] 400 (2] 300 [irn2] 00 (2] 700 [iirn2] 200 [Wirn2]
Ternperatura Ternperatira Ternperatura Ternperatura Ternperatira Temperatura Ternperatura
| | | | | | |
200 [imz] 300 [imz] 400 [ime] 500 [Wim2] 00 [imz] 700 [im] 200 [Wim2]
Ternperatura Ternperztira Ternperatura Ternperaturs Ternperatira Tarnperatiura Ternperatura

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustadosde acordo com o padréo de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

Figura 44 — Cenario de irradiancia com sombra, padrao formato “L”.

#

1000 [idmz]
23 e
|

1000 [idm2]
23 o)
|

1000 [Wmz]
23 e
|

1000 [idmz]
23]
|

1000 [idm2]
23 [
|

200 [virnz]

Ternperatura
|

200 [irn2]

Ternperatura

%

1000 [idrnz]
23 [
|

1000 [Wn2]
25 O]
|

1000 [Wm2]
23 [
|

1000 [idrnz]
23 [
|

1000 [Wn2]
23 ]
|

200 [vifnz]

Ternperztura
|

200 ]

Ternperatura

1000 Midrn2]
23 [
|
1000 [¥mn2]
25 0]
|
1000 [¥imn2]
23 [
|
1000 Midrn2]
25 o
|
1000 [¥mn2]
23 ['0]
|
A00 [frnz]
Termperztira
|
400 [ 2]
Ternperatura

1000 [idrz]
23 [
|
1000 [Wm2]
25 O]
|
1000 [Wmz]
23 [
|
1000 [idrz]
23 [
|
1000 [Wm2]
23 ]
|
A0 [inz]
Ternperztira
|
300 ]
Ternperatura

1000 Puuirn]
23 e
|
1000 [m]
23 [
|
1000 [mz]
23 [
|
1000 Puuirn]
23 ['e]
|
1000 [m]
23 ']
|
EO0 [Wirn]
Ternperatira
|
E00 [irnZ]
Ternperatira

200 fndmz]

Ternperatura
| |

300 fidmz]

Ternperatira
|

400 fadmz]

Ternperatura
|

300 fndmz]

Ternperatura
| |

BOO [idmz]

Ternperatira
|

FOO [fidmz]

Ternperztura
|

FOO fndmz]

Ternperatura

Irradiacdo e Ternperatura: uniformes erm cada painel fotovoltaico ou ajustados de acordo com o padrio de sambras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

200 [urnz]
Ternperatura

| |
300 M)
Ternperatira
|
A00 i)
Ternperatura
|
00 [uirnz]
Ternperatura

| |
BOO M)
Ternperatira
|
200 M)
Ternperatura
|
200 [urnz]
Ternperatura



Figura 45 — Cenario de irradiancia com sombra, padrao quadro.

#

200 fadmz] 300 i) A00 i) 500 i) EO0 M) T00 ifrnz] 800 [in]

Ternparztrs Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Tarnperztura Ternperstura
| | | | | | |

200 [dmnz] 200 [uvirnz] 300 [uirnz] 400 [uivirn2] 500 [uvirnz] GO0 Muifrnz] OO [uivirn2]

Temperatra Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperztra Ternperatra
| | | | | | |

400 [idmz] 300 Mivrnz] 000 [inirn ] 000 [inirn ] 1000 [idn] 500 Mifrnz] B0 [uirnz]

Ternperatura Ternperatura 23 [PC] 23 [PC] 23 [PC] Ternperatura Ternperatura
| | | | [ | [ | [ | | | | |

S00 fidmz] A00 ] 1000 i ] 1000 i ] 1000 PAdn] 400 Pifn] 500 [ivn]

Ternperatura Ternperatura 23 [PC] 23 [PC] 23 [PC] Ternperatura Ternperatura
| | | | | | |

GO0 fidmnz] 500 [irnz] 000 [iirn ] 000 [iirn ] 1000 [Adimz] 200 Mifrnz] 400 ivrn2]

Temperatra Ternperatira 23 L] 23 L] 23 L] Ternperztra Ternperatra
| | | | | | |

700 fidmnz] E00 [urnz] 00 [urnz] A00 ] 200 2] 200 Mifrnz] 200 [urnz]

Ternparztura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura
| | | | | | | | | | | | | |

200 [idmz] 00 2] EOO M) 00 2] A00 2] 200 Mifn] 200 [Mivn2]

Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperatura

%

Irradiagao e Ternperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustados de acordo com o padrio de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

Figura 46 — Cenario de irradiancia com sombra, padrao aleatério.

#

1000 Mivrn2] 200 [wiirnz] 1000 [itirn2] 1000 [itirn2] 500 [wiirnz] 1000 Mivrn2] 1000 [itirn2]
23 O] Ternperatura 23 O] 23 o] Ternperatura 23 O] 23 o]
| | | | | | |
1000 [ 1000 [ 500 [z 1000 [dme] 1000 [dme] 00 [z 1000 [dme]
23 [°C] 24 [PC] Ternperatura 24 [PC] 24 [PC] Ternperatur 24 [PC]
E]
| | | | | | |
200 [Win2] 1000 [ 1000 [dme] 1000 [dme] 1000 [dme] 1000 [ 300 [z
Ternperatura 24 [PC] 23 [°C] 24 [PC] 24 [PC] 23 [°C] Ternperatira
| | | | | | |
1000 Mivrn2] 200 [wiirnz] 1000 [itirn2] 1000 [itirn2] 200 [wiirnz] 1000 Mivrn2] 1000 [itirn2]
23 O] Ternperatura 23 O] 23 o] Ternperatura 23 O] 23 o]
| | | | | | |
00 [Win2] 1000 [ 1000 [dme] 1000 [dme] 1000 [dme] 1000 [ 1000 [dme]
Termnperztira b i | 23 O] b i | b i | 23 O] b i |
| | | | | | |
1000 Mivrn2] 1000 Mivrn2] 700 ] 1000 [itirn2] 1000 [itirn2] 1000 Mivrn2] 500 [wiirnz]
23 O] 23 ] Ternperztura 23 ] 23 ] 23 O] Temnperatra
| | | | | | |
00 [z A00 [z 1000 [dme] 300 [z 1000 [dme] 300 [z 1000 [dme]
Ternperatura Ternperatira 23 [°C] Ternperatira 24 [PC] Ternperatira 24 [PC]

%

Irradiacdo e Ternperatura; uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustadosde acordo com o padrdo de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).
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Figura 47 — Cenario de irradidncia com sombra, padrao diagonal.

#

200 [irnz] 000 Pirnz] 1000 Piiinz] 000 [irn2] 1000 Piiinz] 1000 Pidimz] 1000 Piiinz]
23 O] 23 ['C] 23 ['C] 23 ['C] 23 '] 23 '] 23 ']
| | | | | | |
200 2] 300 [iirn2] 1000 (2] 1000 [uirn2] 1000 (2] 1000 2] 1000 (2]
Tarnperztura Ternperatura 23 [PC] 23 [PC] 25 [PC] 23 ['C] 25 [PC]
| | | | | | |
1000 [n2] 300 [#n2] A00 [inz] 1000 [m2] 1000 [dmz] 1000 [dmz] 1000 [dmz]
25 ] Ternperatura Ternperatura 24 [PC] 23 0] 23 0] 23 0]
| | | | | | |
1000 [m2] 1000 [mz] A00 [inE] 500 [nz] 1000 [dmz] 1000 [im] 1000 [dmz]
25 [P 23 [PC] Ternperatura Ternperatura 25 [PC] 24 ['C] 25 [PC]
| | | | | | |
1000 [rirnZ] 1000 [WirnZ] 1000 [ifrnZ] 500 [irnd] E00 [iirn2] 1000 [irnz] 1000 [ifrnZ]
23 [FC] 23 [C] 25 [FC] Ternperatura Ternperatora 23 0] 25 [PC]
| | | | | | |
4000 [irn2] 1000 [irn2] 1000 [drn2] 1000 [rn2] B00 [hirn2] 700 [ihirn2] 1000 [drn2]
25 ] 23 [PC] 25 [PC] 25 [PC] Ternparatura Ternpearatura 25 [PC]
| | | | | | |
1000 [n2] 1000 [inz] 1000 [dmz] 1000 [m2] 1000 [dmz] 700 [hm2] 00 [im2]
25 O] 23 [PC] 24 PO 24 PO 25 [PC] Ternperatura Ternperatura

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovaltaico ou ajustadosde acordo com o padréo de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor, adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

4.2.1.4. Operagao sob curto-circuito (CC)

Uma anomalia de curto-circuito em um segmento pode ser representada pela
interconexao dos dois terminais de um painel fotovoltaico, independentemente da
causa (curto-circuito nos diodos de by-pass, deterioracdo de material isolante, contato
de material condutor externo, etc.). Nessas condi¢des, a corrente elétrica produzida
pelos demais painéis em série ira atravessar o trecho sob curto-circuito, que tera
diferenca de tensao igual a zero, conforme mostrado na Figura 48.

Nestas condicdes foram criadas duas classes de curvas |-V, com as seguintes
variacoes:

a) CC_normal: Para um cenario de irradiancia normal, foi acrescentada uma

anomalia de curto-circuito em um dos segmentos.

b) CC_sombras: Para cada cenario de irradidncia sob sombra, foi

acrescentada uma anomalia de curto-circuito em um dos segmentos.

A operagao sob curto-circuito foi simulada para diversas condicbes de
irradiancia e temperatura, considerando ainda uma possivel tolerancia da poténcia

maxima em alguns cenarios.
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Figura 48 — Cenario de anomalia com curto-circuito em um segmento.

#

Irradizgio Irradizgio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatra Ternperatra Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperztura Ternperztra
| | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Temperatura Temperatura Temperatura Ternperatura Ternperatura
[ | [ | | | | [ |
Irradiagio Irradizgio Wesren Irradiagio Irradiagio Irradiagiio Irradiagio Irradiagio
Ternperatra Ternperatra Ternperatura Ternperatura Ternperatura Ternperztura Ternperztra
| | | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatura Temperatura Temperatura Temperatura Ternperatura Ternperatura
[ | [ | [ | | | | [ |
Irradagio Irradiagio Irradagio Irradagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatura Termnperatura Termnperatura Termnperatura Ternperatura Ternperatura
| | | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatura Temperatura Temperatura Temperatura Ternperatura Ternperatura
[ | [ | [ | | | | [ |
Irradagio Irradiagio Irradagio Irradagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatura Termnperatura Termnperatura Termnperatura Ternperatura Ternperatura

%

Irradiagdo e Temperatura: uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustados de acordo com o padrio de sormbras.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.1.5.

Uma anomalia de circuito aberto em um segmento pode ser representada pela

Operagao sob circuito aberto (CA)

interrupcéo da continuidade elétrica entre os dois terminais de um painel fotovoltaico,
independentemente da causa (deterioragdo de material condutor, agdo mecanica com
corte de cabos, deterioracao ou queima da célula fotoelétrica em série, etc.). Nestas
condic¢des, a corrente elétrica produzida pelos demais painéis em série ndo consegue
circular pelo segmento, conforme mostrado na Figura 49.

Assim, foram criadas duas classes de curvas |-V, com as seguintes variagdes:

a) CA_normal: Para um cenario de irradiancia normal, foi acrescentada uma

anomalia de circuito aberto em um dos segmentos.
b) CA_sombras:

acrescentada uma anomalia de circuito aberto em um dos segmentos.

Para cada cenario de irradiancia sob sombra, foi
A operagao sob circuito aberto foi simulada para diversas condigbes de
irradiancia e temperatura, considerando ainda uma possivel tolerancia da poténcia

maxima em alguns cenarios.
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Figura 49 — Cenario de anomalia com circuito aberto em um segmento.

#

Irradiagao Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira
| | | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperztra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra
| | | | | | |
Irradiagao Irradiagio  f— Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira
| | | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperztra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra
| | | | | | |
Irradiagao Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira
| | | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperztra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra Temnperatra
| | | | | | |
Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio Irradiagio
Ternperatura Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira Ternperatira

%

Irradiacdo e Ternperatura; uniformes em cada painel fotovoltaico ou ajustadosde acordo com o padrdo de sombras.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.1.6. Operagao sob mismatch

A palavra mismatch é usada principalmente para representar a diferengca nos
parametros operacionais entre painéis de mesma marca, modelo e poténcia
instalados em série ou paralelo. Mas mismatch também significa, segundo o
dicionario: disparidade, divergéncia, desajustamento, desequilibrio, etc. e que podem
ser causados por diversos fatores ja citados na Sec¢ao 3.1.7. Desta forma, decidiu-se
agrupar todas essas causas, pois o efeito causado por elas é similar, ou seja,
alteracao na corrente maxima gerada e consequentemente na poténcia maxima, néo
sendo possivel separa-los a partir do modelo proposto.

Assim, a operacdo sob mismatch podem ocorrer para as duas condi¢cbes de
variagao da irradiancia apresentadas nas se¢des anteriores. Nestas condigdes foram
criadas duas classes de curvas |-V, com as seguintes variagoes:

a) Mismatch_normal: Para um cenario de irradidncia normal, foram
consideradas 3 reducgdes da poténcia maxima que afetam diretamente os
valores da resisténcia série (Rs) e da resisténcia paralela (Rsh) do circuito
equivalente do painel fotovoltaico.

b) Mismatch_sombras: Para cada cenario de irradidancia sob sombra, foram
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considerados 3 redugdes da poténcia maxima que afetam diretamente os

valores da resisténcia série (Rs) e da resisténcia paralela (Rsh) do circuito
equivalente do painel fotovoltaico.

A operacao sob mismatch foi simulada para diversas condi¢cdes de irradiancia

e temperatura. Nao foram consideradas as variagdes de tolerancia da poténcia

maxima indicadas pelos fabricantes, visto que o efeito do mismatch proposto ja

incorpora tal variagao.

4.21.7. Desdobramento da operagéo sob mismatch

Durante a pesquisa foi identificado que o mismatch pode ser caracterizado por
diversos fatores, inclusive a degradagdo em fungdo da idade do equipamento. A
Figura 50 mostra a expectativa de redugao da poténcia maxima com o tempo de vida
util de um painel Intelbras EMSB-455-HC.

Figura 50 — Poténcia assegurada por tempo de vida util.

100%
97%

90%

80%

Poténcia assegurada

1 5 10 12 20 25
Fonte: Adaptado de Intelbras (2023Db).

Desta forma, pode-se dizer que ele estara sempre presente, numa menor ou
maior propor¢ao. Suas consequéncias, em geral uma redugao da poténcia maxima
gerada, poderao ser confundidas com uma redug¢ao da irradiancia, seja natural ou por
sombreamento, ou pela tolerancia na poténcia maxima de cada painel do arranjo, em
fungdo das técnicas e materiais utilizados na fabricagéo.

Uma anomalia de curto-circuito ou de um circuito aberto podem ocorrer a
qualquer tempo num equipamento elétrico, principalmente considerando que o mesmo
opera ao ar livre, sob todo tipo de condi¢ao climatica e sujeito a acdo de elementos

externos, como poeira, aves, entre outros.
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Nestas condigdes foram criadas mais quatro classes de curvas |-V, com as
seguintes variagoes:

a) Mismatch_normal_CC: combinacdo das anomalias de mismatch e curto-
circuito agindo simultaneamente, com irradiagdo normal.

b) Mismatch_sombras_CC: combinagcdo das anomalias de mismatch e curto-
circuito agindo simultaneamente, com irradiagdo sob sombras

¢) Mismatch_normal_CA: combinagdo das anomalias de mismatch e circuito
aberto agindo simultaneamente, com irradiagdo normal.

d) Mismatch_sombras_CA: combinagédo das anomalias de mismatch e circuito

aberto agindo simultaneamente, com irradiagéo sob sombras.

4.2.1.8. Capacidade de predicao com o modelo matematico

Um dos objetivos quando se faz o treinamento de uma RNC é obter uma boa
capacidade de generalizac&o, ou seja, conseguir alta precisdo na predi¢ao utilizando
dados que nao fizeram parte do treinamento (ANDREW,2018)

No Quadro 5, pode-se notar a similaridade que existe entre as curvas
caracteristicas |-V de diferentes painéis, normalizadas entre 0 e 1 nos dois eixos
(vertical: I, horizontal: V), geradas na mesma condicdo operacional sob o cenario de
irradiancia 1000 [W/m?] e temperatura 45 [°C].
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Quadro 5 — Curvas |-V geradas com diferentes painéis fotovoltaicos.®
CA_normal — KC200GT CA_normal — CS7N-640 CA_normal — KU265-6MCA

Mismatch_sombras — KC200GT Mismatch_sombras — CS7N-640 Mismatch_sombras — KU265-6MCA

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma, espera-se treinar a RNC com uma quantidade limitada de painéis
e depois conseguir predizer a condigdo operacional de outros modelos com boa
precisao.

Os grupos de painéis fotovoltaicos utilizados nessa pesquisa estdo disponiveis
na secio 4.2.3.1.

No Quadro 6, pode-se notar a similaridade de formato que existe entre as
curvas caracteristicas |-V, normalizadas entre 0 e 1 nos dois eixos (vertical: I,
horizontal: V), utilizando o painel CS7N-640, num arranjo 7x7, temperatura de 25 [°C],
para diversas irradiancias. As curvas possuem amplitudes diferentes mas largura
similar, como se fossem achatadas na medida que a irradiancia diminui, reduzindo a
corrente maxima produzida quando a tensao é nula (condigédo de curto-circuito da

célula).

8 Eixo horizontal: V, tenséo elétrica, entre 0 e 1. Eixo vertical: |, corrente elétrica, entre 0 e 1.
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Quadro 6 — Curvas |-V geradas para irradiancias diferentes. °
Normal — 1000 [W/m?] Mismatch_normal — 1000 [W/m?] CC_normal — 1000 [W/m?]

Normal — 600 [W/m?] Mismatch_normal — 600 [W/m?] CC_normal — 600 [W/m?]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma, espera-se treinar a RNC com uma quantidade limitada de
irradiancias e depois conseguir predizer a condigdo operacional sob outras condigdes,
com boa precisdo. Todos os grupos de irradiancias utilizados nessa pesquisa estao
listados na Secgao 4.2.3.3.

No Quadro 7, pode-se notar a similaridade de formato que existe entre as
curvas caracteristicas 1-V, normalizadas entre 0 e 1 nos dois eixos (vertical: I,
horizontal: V), utilizando o painel KC200GT, num arranjo 7x7, irradidncia de 600
[W/m?], para diversas temperaturas. As curvas possuem amplitudes similares mas
largura diferente, como se encolhessem na medida que a temperatura aumenta,
reduzindo a tensdo maxima sem carga com corrente gerada nula (condi¢ao da célula
com circuito em aberto).

Desta forma, espera-se treinar a RNC com uma quantidade limitada de

temperaturas e depois conseguir predizer a condi¢ado operacional sob outras

9 Eixo horizontal: V, tenséo elétrica, entre 0 e 1. Eixo vertical: |, corrente elétrica, entre 0 e 1.
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circunstancias, com boa precisao. Todos os grupos de temperaturas utilizados nessa

pesquisa estao listados na Secéo 4.2.3.2.

Quadro 7 — Curvas |-V geradas em temperaturas diferentes.0
Normal — 25 [°C] Mismatch_sombras — 25 [°C] Sombras - 25 [°C]

Normal — 70 [°C] Mismatch_sombras — 70 [°C] Sombras - 70 [°C]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os primeiros experimentos foram realizados a partir do arranjo de 7 segmentos
com 7 painéis em série em cada (7 x 7), proposto por Bonthagorla e Mikkili (2020).

Na sequéncia, avaliou-se a capacidade do modelo de predizer as condigdes
operacionais de arranjos diferentes de painéis. Por fim, ampliou-se a base de dados
de curvas para aprimorar o treinamento do modelo e aperfeicoar sua capacidade de
generalizagao.

No Quadro 8, tem-se uma comparacao das curvas |-V, normalizadas entre 0 e
1 nos dois eixos (vertical: |, horizontal: V), utilizando o painel KU265-6MCA, irradiancia
de 800 [W/m?], temperatura de 55 [°C], para diferentes arranjos. Observa-se que as
curvas possuem diferencas visiveis, 0 que demonstra antecipadamente que a

generalizacdo da capacidade de predicdo em relagdo aos arranjos € um desafio.

10 Eixo horizontal: V, tensao elétrica, entre 0 e 1. Eixo vertical: |, corrente elétrica, entre 0 e 1.
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Quadro 8 — Curvas |-V de um painel geradas para diferentes arranjos."

CC_normal-3x7

CC_normal-4x6

CC_normal-5x5

CA_sombras -3 x7

CA_sombras -4 x 6

CA_sombras-5x5

Fonte: Elaborado pelo autor.

11 Eixo horizontal: V, tensao elétrica, entre 0 e 1. Eixo vertical: |, corrente elétrica, entre 0 e 1.
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4.2.2. Fluxo da geragcao de amostras de curvas |-V
A Figura 51 apresenta como uma unica curva |-V é gerada a partir de diversos

parametros e condicdes operacionais.

Figura 51 — Fluxo de geragéao de uma curva I-V

Selecdo de um

Selecdo de um painel fotovoltaico "
arranjo

l

Calculo dos parametros do circuito
equivalente do diodo Gnico Selecao de uma
‘ condicdo operacional

Inicio do calculo para cada arranjo

Inicio do calculo para cada segmento do arranjo ]
Célculo para cada painel em série no arranjo ]

Selegdo de umairradiagéo
e temperatura

¥

Condicao Selecao da irradiancia
operacional de de acordo com o
sombra? padrao de
sombreamento

N

Ajuste dos parametros para a
condicdo de irradiacdo e
temperatura

I

Simulacao para geragao da
curva |-V

Selecdo da
quantidade de pontos
para simulagao

Condicao
operacional de
curto-circuito?
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N
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N segmento (=0)

v
Soma das correntes dos segmentos em paralelo ]-—

-z
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durante a simulacao

da imagem digital
Geragdo da imagem digital a partir dos
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> Gravagdo da imagem digital

1

Repositério de imagens em pastas, de
acordo com a condicao operacional

b |

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 52 apresenta o processo estruturado de geragao de imagens para a
criacdo de uma amostra de curvas |-V, sob diversas condi¢des operacionais,

devidamente classificada.

Figura 52 — Fluxo da geragao de uma amostra de imagens de curvas I-V.

[ Definicdo de grupo de painéis a serem simulados ] [ Definicdo do grupo de temperaturas a serem simuladas ]
{ Definigdo do formato do arranjo a ser simulado ] [ Definicdo do grupo de irradidncias a serem simuladas ]
[ Inicio da simulagao para cada painel do arrranjo ’ Selegdo da temperatura minima do grupo a ser

simulado

=
3

Simulagao da curva I-¥ e obtengao da corrente maxima
para normalizagdo do resultado

I

Simulagdo da curva |-V e obtencao da tensdo maxima
para normalizacdo do resultado

[

Simulagdo para cada temperatura do grupo

Simulacao para cada irradidncia do grupo

Simulacao na condigdo operacional normal

Simulacdo na condicao operacional sob
sombras
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simulado

Selecao da temperatura méaxima do grupo a ser
simulado

Repositério de imagens da dasse
NORMAL

Repositério de imagens da classe
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. e |

Repositério de imagens da classe
CC_NORMAL

Repositorio de imagens da classe
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mfix"mﬂfﬂﬂfu Simulagao na condicae operacional de
normalizagdo curto-circuito

Repositério de imagens da classe
CA_NORNMAL

NN

Simulacao na condicdo de irradifncia normal

Simulacao na condicdo de irradiancia sob sombras Repositdrio de imagens da classe

CA_SOMBRAS

Simulagde na condicdo operacional de circuito
aberto

\
Repositério de imagens da classe
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e s = ——— - W

at

Simulagae na condicao de irradiancia normal

Repositério de imagens da classe
MISMATCH_SOMBRAS
\____/_—_\
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Simulacao na condigao de irradidncia soh sombras
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mismatch
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.3. Parametros utilizados na geragao das curvas caracteristicas

4.2.31. Selecgéo de painéis fotovoltaicos

Os painéis fotovoltaicos possuem vida util entre 20 e 30 anos e estdo em
constante aperfeicoamento da eficiéncia e poténcia maxima de geragao, em fungao
da evolugao da engenharia dos materiais e técnicas de montagem. Painéis langados
no inicio desse século ainda estdo em operacao e podem existir modelos similares
aperfeicoados, disponiveis para aquisicao.

Os Laboratorios SANDIA tém uma lista com as caracteristicas de mais de
21.000 painéis fotovoltaicos de todo o mundo. Uma analise detalhada dessa base de
dados e o estabelecimento de critérios para sua selegdo, demandariam grande
esforco.

Desta forma, decidiu-se por iniciar os estudos da forma mais aleatdria possivel.
Inicialmente, selecionou-se alguns painéis citados em artigos, principalmente
naqueles de onde existiam informacdes relevantes para validacdo do modelo
computacional, como o modelo Kyocera KC200GT (KYOCERA, 2023), utilizado por
Bonthagorla e Mikkili (2020).

Na sequéncia, buscou-se “painéis fotovoltaicos” na Internet, através do
buscador do Google, considerando que o0 mesmo apresenta geralmente tépicos de
maior relevancia ou que possuem anuncios pagos.

Por fim, buscou-se evolugdes de painéis que ja tinham sido selecionados, pois
em geral apresentavam maior eficiéncia e maior poténcia de geragao para a mesma
quantidade e tipo de células fotovoltaicas.

A Figura 53 mostra um exemplo de ficha técnica do painel Intelbras EMSB-
535M HC.

Figura 53 — Exemplo de ficha técnica de painel fotovoltaico EMSB-535M HC.

Especificagoes técnicas

Registro INMETRO

PERFORMANCE EM STC CARACTERISTICAS DE TEMPERATURA

Fonte: Adaptado de INTELBRAS (2023a).
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Ao final, fez-se um filtro de forma que o conjunto de painéis tivesse modelos de
diferentes caracteristicas construtivas (material e quantidade de células), fabricantes,
poténcias maximas e eficiéncias. Para cada um deles foi acessada a ficha técnica
(datasheet) e extraidos os parédmetros operacionais necessarios para o calculo do
modelo matematico do diodo unico.

Os painéis fotovoltaicos foram utilizados em procedimentos, divididos em fases,
conforme detalhamento na secdo 4.2.4. A Tabela 4 relaciona aqueles utilizados no
treinamento da Fase 1, chamado de Grupo GP1. A Tabela 5 lista os utilizados para
teste nas Fase 1 e 2, chamados de Grupo GP2 e que posteriormente foram usados

na base de treinamento da Fase 3.

Tabela 4 — Pardmetros elétricos de painéis fotovoltaicos — Grupo GP1

Identificagao Parametros Elétricos
Modelo Poténcia Tecnologia I_.CC | V.CA | I_MP V_MP Alfa Beta Gama
(Fabricante) [W] (N° Células) [A] V] [A] [Vl [VI°C] [A/°C] [W %/°C]
(Eficiéncia)
KC200GT 200 Policristalino 8,21 32,90 7,61 26,30 0,00318 -0,1230 -0,38
(Kyocera) ) (54)
KU265-6MCA 265 Policristalino 9,26 38,30 8,55 31,00 0,00556 -0,1379 -0,45
(Kyocera) -) (60)
TSM-DE18M-480 480 Monocristalino 11,99 50,80 11,42 42,00 0,00480 -0,1321 -0,36
(Trina Solar) (20,1%) (150)
LR5-72HPH-530 530 Monocristalino 13,71 49,20 12,82 41,35 0,00658 -0,1328 -0,35
(Longi) (20,7%) (144)
ODA144-PH 415 Policristalino 11,16 47,64 10,58 39,24 0,00658 -0,1520 -0,38
(OSDA Solar) (19,09%) (144)
JAM72830-525 525 Monocristalino 13,65 49,15 12,76 41,15 0,00614 -0,1352 -0,35
(JA Solar) (20,3%) (144)
CS3W-420 420 Policristalino 11,26 48,00 10,64 39,50 0,00563  -0,1344 0,36
(CanadianSolar) (19,0%) (144)
ODA330-36-P 330 Policristalino 9,33 45,64 8,86 37,26 0,00532  -0,1118 -0,40
(OSDA Solar) (17,0%) (72)
CS7N-660 660 Monocristalino 18,45 454 17,24 38,3 0,00923  -0,1180 0,34
CanadianSolar 20,6% 132
( ) (20,6%) (132)
LNVH-595 595 Monocristalino 14,63 51,21 13,64 43,62 0,00732 -0,1434 -0,36
(Luxen Solar) (20,57%) (144)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Identificagao Parametros Elétricos
Modelo Poténcia Tecnologia . CC | V.CA | I_MP V_MP Alfa Beta Gama
(Fabricante) W] (N° Células) [A] Vi [A] Vi [Vi°C] [Al°C] | [W %/°C]
(Eficiéncia)
TSM-DE18M-505 505 Monocristalino 12,35 51,90 11,75 43,00 0,00494 -0,1349 -0,35
(Trina Solar) (21,1%) (150)
JAM72S830-550 550 Monocristalino 14,00 49,90 13,11 41,96 0,00630 -0,1372 -0,35
(JA Solar) (21,3%) (144)
CS3W-395 395 Policristalino 10,82 47,00 10,26 38,50 0,00541 -0,1316 -0,36
(Canadian Solar) (19,0%) (144)
EMSB-535M HC 535 Monocristalino 13,79 49,31 12,91 41,45 0,00662 -0,1429 -0,36
(Intelbras) (20,7%) (144)
EMSB-455 HC 455 Monocristalino 13,95 41,24 13,07 34,82 0,00669 -0,1196 -0,36
(Intelbras) (21,8%) (120)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 6 relaciona os painéis fotovoltaicos utilizados no treinamento da Fase

3, chamados de Grupo GP3. Os painéis da Tabela 7, chamados de Grupos GP4,

foram usados apenas para teste de generalizagao da rede neural final na Fase 3.

Tabela 6 — Parametros elétricos de painéis fotovoltaicos — Grupo GP3

Identificagado Parametros Elétricos
Modelo Poténcia Tecnologia I_.CC | V.CA | I_LMP V_MP Alfa Beta Gama
(Fabricante) [w] (N° Células) [A] \Y] [A] \Y] [VI°C] [A/°C] [W %[°C]
(Eficiéncia)
CS3W-455 455 Monocristalino 11,66 49,30 11,02 41,30 0,00583 -0,1331 -0,35
(Canadian Solar) (20,6%) (144)
ZXM7-SHLD144- 530 Monocristalino 13,66 49,30 12,94 41,00 0,00683 -0,1429 -0,35
530 (20,5%) (144)
CS6W-550MB- 660 Monocristalino 16,80 49,60 15,40 41,70 0,0084 -0,12891 -0,34
AG-660 (25,7%) (144)
(Canadian Solar)
JAM72810-390 390 Monocristalino 10,23 49,01 9,58 40,71 0,00450 -0,1333 -0,35
(JA Solar) (19,4%) (144)
ZXP6-H156-375 375 Policristalino 9,34 51,101 9,00 41,70 0,00560 -0,1584 -0,39
(17,4%) (156)
CS6W-545 545 Monocristalino 13,95 49,40 13,23 41,20 0,00697 -0,1334 -0,35
(Canadian Solar) (21,3%) (144)
EMSL-590M HC 590 Monocristalino 13,94 53,70 13,17 44,80 0,00697 -0,1254 -0,36
(Intelbras) (21,3%) (156)
TSM-380-DE09.05 380 Monocristalino 12,00 40,40 11,38 33,40 0,00480 -0,1010 -0,34
(Trina Solar) (19,8%) (120)
TSM-DE19R-570 570 Monocristalino 15,85 45,80 14,79 38,50 0,00634 -0,1145 -0,34
(Trina Solar) (21,1%) (132)
WS485M10-66H 485 Monocristalino 13,59 45,48 12,81 37,86 0,00625 -0,1258 -0,35
(Win Seven) (20,4%) (132)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 — Parametros elétricos dos painéis fotovoltaicos — Grupo GP4

Identificagao Parametros Elétricos
Modelo Poténcia[W] Tecnologia I_CC V_CA I_MP V_MP Alfa Beta Gama
(Fabricante) (Eficiéncia) (N° Células) [A] [\ [A] [\ [vrec] [ArC] w
%I°C]
ODA580-36V-MH 580 Monocristalino 14,46 51,06 13,69 42,37 0,00665 -0,1276 -0,30
(OSDA Solar) (22,5%) (144)
CS6W-520 520 Monocristalino 13,70 48,40 12,84 40,50 0,00685 -0,1258 -0,34
(Canadian Solar) (20,2%) (144)
ZXM6-NH144-445 445 Monocristalino 11,40 50,10 10,81 41,20 0,0057 -0,1452 -0,36
(20,4%) (156)
WS650M12-66H 650 Monocristalino 18,35 45,68 17,23 37,75 0,00844 -0,1215 -0,35
(20,92%) (132)
JAM72D20-465 465 Monocristalino 11,55 50,50 11,05 42,90 0,00508 -0,1373 -0,35
(JA Solar) (20,9%) (144)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.3.2. Selecao de temperaturas

A faixa operacional de temperaturas de um painel fotovoltaico é ampla,
conforme exemplo que pode ser visto na Figura 54, porém, os valores extremos nao
sao comuns e estdo longe das condi¢bes nominais de operagao, conhecidas como
NMOT.

Figura 54 — Limite operacionais de painel fotovoltaico.
Especificagoes técnicas
Modelo EMSB-455 HC

PERFORMANCE EM STC'

Poténcia méaxima 455 W
Tensdo maxima de operacao 3482V
Corrente maxima de operacao 1307 A
Tensao de circuito aberto 41,24V
Corrente de curto circuito 1395 A
Eficiéncia do médulo 21,08%*

' Sob CondigSes Padrio de Teste (STC): irradidncia de 1000 W/m?, AM de 1,5 & temperatura do médulo de 25°C.
? Equivalente a 210,84 Wp/m2.

PERFORMANCE EM NMOT?

Poténcia maxima 3420w
Tensdo maxima de operagao 3245V
Corrente maxima de operacao 1054 A
Tensao de circuito aberto 39,20V
Corrente de curto circuito 1125A

* Sob Cendigoes de Temperatura Nominal de Operagao Do Madulo (NMOT): irradiancia de 800 W/m?, AM de 1,5, temperatura ambiente de 20°C, vento de 1 m/s.

Fonte: Adaptado de Intelbras (2023b).

Buscou-se nas diversas fichas técnicas dos painéis selecionados, as
temperaturas operacionais para os quais os fabricantes tragcaram as curvas
caracteristicas |-V, como exemplo que pode ser visto na Figura 55, referente ao painel
Canadian Solar CS7N-640.
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Figura 55 — Exemplo de curvas |-V em catalogos de painéis fotovoltaicos.
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Fonte: Adaptado de CanadianSolar (2023).
O grupo de temperaturas selecionadas e que sera usado na configuragado dos
cenarios em [°C], é:

a) Grupo GT1: 5, 25, 45, 55, 70, 10, 40, 50, 65, 75.

4.2.3.3. Selecgao de irradiancias

Seguindo o mesmo critério para temperaturas, buscou-se nas diversas fichas
técnicas dos painéis selecionados, as irradiancias para os quais os fabricantes
tracaram as curvas caracteristicas |-V, como pode ser visto no exemplo na Figura 56,
referente ao painel Intelbras EMSB-535M HC.

Figura 56 — Exemplo de curvas |-V em catalogos de painéis fotovoltaicos.
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Fonte: Adaptado de Intelbras (2023a).

Os grupos de irradiancias selecionadas e que serdo usadas na configuragao
dos cenarios, em [W/m?], sdo:
a) Grupo Gl1: 200, 400, 600, 800, 1000.
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b) Grupo GI2: 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500, 550, 600, 650, 700, 750, 800,
850, 900, 950, 1000, 1050, 1100, 1150.

4.2.4. Planejamento dos experimentos

As atividades constituem basicamente da execugao de experimentos em
ambiente computacional, usando amostras digitais de curvas caracteristicas |-V,
criadas para diversos cenarios e simulando as diversas condi¢gdes operacionais.

O resultado da simulacdo de cada cenario € uma curva caracteristica 1-V
normalizada com valores entre O e 1, considerando os valores maximos de corrente e
tensao para cada arranjo fotovoltaico, registrada em uma imagem digital (.PNG) e
armazenada numa pasta correspondente a cada condi¢cao operacional.

A normalizacdo € importante, pois para um mesmo modelo de painel,
combinado em diversos arranjos, operando nas mesmas condi¢cdes, sao geradas
curvas |-V praticamente idénticas, o que permite identificar eventuais divergéncias no
tracado das curvas |-V, usando as técnicas de RNC.

A fim de garantir que o modelo de RNC treinado tenha boa capacidade de
generalizagao, importante objetivo dessa pesquisa, para o treinamento foi decidido
usar a técnica de validagao cruzada, deixando 80% dos cenarios para os ajustes dos
pesos do modelo (treinamento em si) e 20% para a validagéo, apds cada época de
treinamento (ciclo de treinamento que envolve todos os cenarios da amostra
reservada para treinamento).

Além disso, foi construido uma base complementar para teste, que
complementa cada amostra, utilizando irradiancias e painéis fotovoltaicos que nao
fizeram parte dos cenarios de treinamento, resultando ao final numa amostra dividida,
aproximadamente, 70% de cenarios para treinamento e 30% para teste.

Para a composicao das bases de teste, foram criadas as seguintes variagoes:

a) Base de teste T1: ajustadas as irradidncias com +75 [W/m?] e demais

parametros mantidos de acordo com a amostra de treinamento
correspondente. Para manter a proporgao de cenarios entre as massas de
treinamento e testes (70%-30%), alguns cenarios foram gerados apenas
com temperaturas de 25 e 55 [°C].

b) Base de teste T2: usados os painéis do grupo GP4 e mantidos os demais

parametros de acordo com a amostra de treinamento correspondente. Para

manter a proporgdo de cenarios entre as massas de treinamento e testes
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(70%-30%), alguns cenarios foram gerados apenas com temperaturas de 5,
25 e 55, 75 [°C].

No inicio do planejamento, observou-se que havia um desbalanceamento na
quantidade de elementos de cada classe, conforme Secéo 4.2.4.1. Uma das técnicas
sugeridas na literatura € a ampliagdo ou redugcédo da quantidade de elementos por
classe a fim de evitar que uma classe tenha predominancia sobre as demais.

Nestas condi¢cdes, decidiu-se ampliar o modelo matematico do circuito
equivalente para simular um conjunto mais detalhado de condi¢gbes operacionais
(classes). A nova proposta de balanceamento pode ser vista na Segao 4.2.4.2.

Como néo era possivel saber qual dos modelos seria viavel, decidiu-se planejar
3 fases de execucao de experimentos: fase 1, para validar o modelo com 8 classes;
fase 2, para validar o modelo com 12 classes; e por fim, fase 3, para otimizar o melhor

dos modelos.

4.2.41. Fase 1 - Validagcdo do modelo com 8 classes

Nesta fase foram definidos, conforme as Tabelas 8 e 9, a quantidade de
parametros aplicados a cada painel fotovoltaico submetido ao modelo do circuito
equivalente que modela 8 condigbes operacionais (classes), bem como a composi¢cao

proporcional de cada classe nas amostras.

Tabela 8 — Variagdo de parametros, por painel — Fase 1
Condigao Quant. de Quant. de Quant. de Quant. De Segmentos | Quant. de
operacional Irradiancias | Temperaturas | Padroes de | Tolerancias de com imagens
(classe) sombras Poténcia anomalia

Normal 5 10 - - - 50
Sombras - 10 8 - - 80
Mismatch_normal 5 10 - -10%,-15%,-20% - 150
Mismatch_sombras - 10 8 -10%,-15%,-20% - 240
CA_normal 5 10 1 50
CA_sombras - 10 8 1 80
CC_normal 5 10 1 50
CC_sombras - 10 8 1 80
Total 780

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 9 — Composi¢do das amostras, por painel, por arranjo — Fase 1

Condigao operacional Cenarios Condigao operacional Cenarios
(classe) (% da amostra) (classe) (% da amostra)
Normal (Normal) 50 (6,4%) Sombras (Sombras) 80 (10,3%)

Normal sob Mismatch
(Mismatch_normal)

Normal sob Curto-Circuito
(CC_normal)

Normal sob Circuito Aberto
(CA_normal)

150 (19,2%)

50 (6,4%)

50 (6,4%)

Sombras sob Mismatch
(Mismatch_sombras)

Sombras sob Curto-Circuito
(CC_sombras)

Sombras sob Circuito Aberto
(CA_sombras)

240 (30,7%)

80 (10,3%)

80 (10,3%)

1 Painel x 1 Arranjo x 5 Irradiagdes x 10 Temperaturas = 780 Cenarios
Média do percentual de elementos por classe: 12,5%; Desvio padrao: 8,47; Variancia: 62,78

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, na Tabela 10 tem-se os parametros selecionados para a geragao das

amostras planejadas nesta fase e o total de cenarios previstos para treinamento,

considerando a simulagdo com 10 painéis diferentes. As amostras A.2 e A.4 tiveram

a quantidade de cenarios multiplicados por 5 em funcdo da quantidade de diferentes

arranjos. As amostras A.3 e A4 tiveram a quantidade de cenarios multiplicados por

20 em funcao da quantidade de diferentes irradiancias.

Tabela 10 — Parametros selecionados para cenarios de treinamento — Fase 1

Amostra Classes N° e grupo de N° e grupo de N° e tipos de N°e N° de
Temperaturas Irradiancias Arranjos grupos de Cenarios
[oc] [Wlmz] Painéis
A1 8 10 5 1 10 7.800
(GT1) (GI) (7x7) (GP1)
A2 8 10 5 5 10 39.000
(GT1) (GI1) (7x7, 3x16, 4x12, (GP1)
5x9, 6x8)
A3 8 10 20 1 10 31.200
(GT1) (GI2) (7x7) (GP1)
A4 8 10 20 5 10 156.000
(GT1) (GI2) (7x7, 3x16, 4x12, (GP1)
5x9, 6x8)
Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.4.2. Fase 2 — Validacdo do modelo com 12 classes

Nesta fase foram definidos, conforme as Tabelas 11 e 12, a quantidade de

parametros aplicados a cada painel fotovoltaico submetido ao modelo do circuito

equivalente que modela 12 condigbes operacionais (classes), bem como a

composigao proporcional de cada classe nas amostras.
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Condicao Quant. de Quant. de Quant. de Quant . de Segmentos Quant.
operacional Irradiancias | Temperaturas | Padrées de Tolerancias de com anomalia de
(classe) sombras Poténcia imagens
Normal 5 10 - 0e-5% - 100
Sombras - 10 8 0e-5% 160
Mismatch_normal 5 10 - -10%,-15%-20% - 150
Mismatch_sombras - 10 8 -10%,-15%,-20% 240
CA_normal 5 10 - 0e-5% 1 100
CA_sombras - 10 8 0e-5% 1 160
CC_normal 5 10 - 0e-5% 1 100
CC_sombras - 10 8 0e-5% 1 160
Mismatch_normal_CC 5 10 - -10%,-15%,-20% 1 150
Mismatch_sombras_CC 10 8 -10%,-15%,-20% 1 240
Mismatch_normal_CA 5 10 - -10%,-15%,-20% 1 150
Mismatch_sombras_CA 10 8 -10%,-15%,-20% 1 240
Total 1950
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 12 — Composigéo das amostras, por painel, por arranjo
Condigao operacional Cenarios Condigao operacional Cenarios

(classe)

(% da amostra)

(classe)

(% da amostra)

Normal (Normal)
Normal sob Mismatch
(Mismatch_normal)
Normal sob Mismatch e Curto-Circuito
(Mismatch_normal_CC)

Normal sob Mismatch e Circuito
Aberto

(Mismatch_normal_CA)

Normal sob Curto-Circuito
(CC_normal)

Normal sob Circuito Aberto
(CA_normal)

100 (5,1%)
150 (7,7%)

150 (7,7%)

150 (7,7%)

100 (5,1%)

100 (5,1%)

Sombras (Sombras)

Sombras sob Mismatch
(Mismatch_sombras)

Sombras sob Mismatch e Curto-Circuito
(Mismatch_sombras_CC)

Normal sob Mismatch e Circuito Aberto
(Mismatch_sombras_CA)

Sombras sob Curto-Circuito
(CC_sombras)

Sombras sob Circuito Aberto
(CA_sombras)

160 (8,2%)
240 (12,3%)

240 (12,3%)

240 (12,3%)

160 (8,2%)

160 (8,2%)

1 Painel x 1 Arranjo x 5 irradiancias x 10 Temperaturas = 1950 Cenarios
Média do percentual de elementos por classe: 8,33%; Desvio padrao: 2,69; Variancia: 6,658

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, na Tabela 13 temos os parametros selecionados para a geragao das

amostras planejadas nesta fase e o total de cenarios previstos para treinamento,

considerando a simulacdo com 10 painéis diferentes. As amostras A.6 e A.8 tiveram

a quantidade de cenarios multiplicados por 5 em fungédo da quantidade de arranjos e

as amostras A.7 e A.8 tiveram a quantidade de cenarios multiplicados por 4 em fungao

da quantidade de irradiancias (4x5=20).
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Amostra Classes N° e grupos de N° e grupos de N° e tipos de N° e grupos N° de
Temperaturas Irradiancias Arranjos de Painéis Cenarios
[°C] [W/m?]
A5 12 10 5 1 10 19.500
(GT1) (GI1) (7x7) (GP1)
A6 12 10 5 5 10 97.500
(GT1) (GI1) (7x7, 3x16, 4x12, (GP1)
5x9, 6x8)
AT 12 10 20 1 10 78.000
(GT1) (GI2) (7x7) (GP1)
A8 12 10 20 5 10 390.000
(GT1) (GI1) (7x7, 3x16, 4x12, (GP1)
5x9, 6x8)
Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.4.3. Fase 3 — Validagdo do modelo com melhor resultado

Por fim, na Tabela 14 temos os parametros selecionados para a geragéao das

amostras planejadas nesta fase e o total de cenarios previstos para treinamento,
considerando a simulagcdo com 25 painéis diferentes. A amostra A.10 teve a
quantidade de cenarios multiplicados por 5 em funcao da quantidade de arranjos e as
a quantidade de cenarios multiplicados por 4 em funcao da quantidade de irradiancias
(4x5=20).

Tabela 14 — Resumo de parémetros para — 12 classes — Fase 3

Amostra Classes N° e grupos de N° e grupos de N° e tipos de N° e grupos de N° de
Temperaturas Irradiancias Arranjos Painéis Cenarios
[°C] [W/im?]
A9 12 10 20 5 25 195.000
(GT1) (GI2) (7x7, 3x16, 4x12, (GP1+GP2+GP3)
5x9, 6x8)
A.10 12 10 20 5 25 975.000
(GT1) (GI2) (7x7, 3x16, 4x12, (GP1+GP2+GP3)

5x9, 6x8)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.5. Procedimento de execug¢ao de um experimento

Chama-se experimento o procedimento de gerar uma amostra de imagens que
representa um conjunto de cenarios especifico, treinar um modelo de RNC e avaliar
sua capacidade de generalizagéo a partir de bases de teste. O procedimento é dividido
basicamente em 3 etapas.

Etapa 1: Geracdo das amostras de curvas I-V:

a) Selecionar um ou mais grupos de painéis fotovoltaicos, selecionar um ou

mais combinagdes de arranjos (S x M), selecionar um ou mais grupos de
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irradiancias e gerar um conjunto de curvas |-V para treinamento (TR).
b) Definir um valor de irradiancia diferente a ser usado nos treinamentos e
gerar um conjunto de curvas |-V para teste (T1).
c) Definir um grupo de painéis fotovoltaicos diferente dos usados no
treinamento e gerar um conjunto de curvas |-V para teste (T2).
OBS: Para manter o equilibrio entre a quantidade de dados de treinamento e
teste, se necessario, os dados de testes foram gerados apenas para uma parte das

temperaturas utilizadas durante o treinamento.

Etapa 2: Treinamento das amostras:

a) A separacao entre o conjunto de ajuste (80%) e o de validagdo cruzada
(20%) ¢ aleatdrio e gerada pela biblioteca KERAS no inicio da operacéo de
treinamento (ajuste de parametros da RNC).

b) Ajustar os hiper parametros iniciais e executar o treinamento do modelo com
o conjunto de dados de treinamento TR.

c) A cada época (ciclo de ajuste que passa por todos os dados do conjunto), a
perda do conjunto de validacéo € avaliada e, se houver redugao, 0s pesos
séo salvos.

d) Verificar se ha convergéncia entre as curvas de acuracias e perdas, bem
como se ha viés (baixo valor de acuracia), sobre ajuste (acuracia de ajuste
> acuracia de validagao) ou sub ajuste (acuracia de ajuste < acuracia de
validacao).

e) Calcular as métricas para os conjuntos de treinamento e validagdo usando
0s pesos que resultaram no melhor resultado durante o ajuste.

f) Verificar se o valor dos indicadores F1 Score e AUC estéo superiores a 90%
e se a perda é inferior a 0.2, valores identificados na literatura como boas
referéncias.

g) Se necessario, ajustar os hiper parametros da RNC, como taxa de
aprendizado, tamanho do lote, dimensdes da camada conectada e
parametros de regularizacdo e numero de épocas e repetir o treinamento.
Retomar ao passo (d).

h) Salvar o melhor modelo da RNA para a amostra.

i) Salvar a matriz de confusdo e preencher os resultados nos quadros de

resumo de resultados.
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Etapa 3: Predigdo das amostras com a base de testes:

a) Carregar o melhor modelo gerado no treinamento da respectiva amostra.

b) Carregar a base de teste T1 e executar a predi¢ao.

c) Salvar a matriz de confusdo e preencher os resultados nos quadros de
resumo de resultados.

d) Carregar a base de teste T2 e executar a predigéo.

e) Salvar a matriz de confusédo e preencher os resultados nos quadros de

resumo de resultados.

4.3. PREPARAGAO DAS FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Todas as ferramentas foram desenvolvidas em linguagem Python e executadas
a partir do ambiente integrado SPYDER ou JUPYTER NOTEBOOK. Maiores detalhes

da configuragdo do ambiente de trabalho no Apéndice A.

4.3.1. Algoritmo para geragao de curvas caracteristicas |-V

As curvas |-V s&o geradas a partir da simulagao do circuito equivalente do diodo
unico, através de parametros elétricos fornecidos pelos fabricantes dos painéis
fotovoltaicos utilizados. S&o geradas a partir de amostras compostas por um grupo de
painéis organizados num arranjo homogéneo, um grupo de temperaturas e um grupo
de irradiancias.

Para fim de validacéo, inicialmente, gerou-se as curvas |-V de um painel em
cenarios de irradidncia normal para diversas temperaturas e as comparou com as
curvas de exemplo disponiveis nas fichas técnicas fornecidas pelos fabricantes.

Em seguida, realizou-se a soma de duas ou mais curvas em seérie e,
posteriormente, em paralelo, comparando com o resultado da funcdo da PVLIB que
calcula a curva |-V para um arranjo qualquer (N x N).

Na sequéncia, utilizando o painel e padrdes de irradiancia (normal e sob
sombras) propostos por Bonthagorla e Mikkili (2020), fez-se a geragado das curvas
para o arranjo com 7 segmentos em paralelo com 7 painéis em série cada (7 x7),
chegando em curvas praticamente idénticas ao indicado no artigo, conforme exemplo

da Figura 57. Alguns detalhes adicionais podem ser obtidos no Apéndice B.
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Figura 57 — Curvas equivalentes no cenario de sombras parciais.
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Fonte: Adaptado de Bonthagorla e Mikkili (2020).

4.3.2. Algoritmo para treinamento de RNC

A partir de um conjunto de parametros de entrada que identificam a amostra e
definem como a RNC deve ser construida e otimizada ao longo do treinamento,
executa-se o algoritmo para treinamento do modelo. Além da escolha de uma das
arquiteturas implementadas (LENET-5, ALEXNET, VGG16 e EfficientNET-V2S) é
possivel escolher parametros de regularizagdo L1, L2 e dropout para inibir bias e
variancia entre as bases de treinamento e validagao durante o treinamento, conforme

exemplo na Figura 58. Detalhes adicionais podem ser obtidos no Apéndice C.
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Figura 58 — Exemplo de parametros para treinamento.

ParametrosAmostra = {

'Fase’ G s

'Etapa’ ",

'Experimento’ R

‘Amostra’ : "AL4",

'Tteracao’ : "iv,

'TipoCurva' : "IV, # IV / PV

‘NumeroClasses’ : 8,

'PontosCurva’ : 488, # 5060 / 1leee / 2006, conforme simulacdo das curvas

'FormatoImagem' : (480,486,1), # resolucoes 248, 328, 488, 648, conforme imagens geradas
# profundidade de cor 1 (binarizada) ou 3 (colorida)
'DiretorioImagens' : "\\Experimentos\\A.4\\TR"
# directory, conforme Keras API, considerando a partir
# do diretorio base, com uma pasta por classe

}
ParametrosTreinamento = {
‘NumeroCamadas® : 1, # numero de camadas Dense, conforme Keras API
'NumeroNeuronios': 256, # numero de UNITS da camada, conforme Keras API
'Regularizacao’ : [ le-4, le-4, le-4, le-5, 0.3],
# regularizers (L1, L2, dropout), conforme Keras API
'Otimizacao’ [ 1e-3, 1 ],

# optimizer ADAM (learning _rate, AMSgrd ), conforme Keras AP
'PercentualValidacao' : 8.2, # validotion_split, conforme Keras APT

‘Tamanholote' : 32, # batch_size, conforme Keras API

'NumeroEpocas’ : 5, # epochs, conforme Keras API

'Paciencia’ z B, # patience, conforme Keras API

'ReduzirPrecisao’ "1", # 8 / 1, aplica otimizacdo da GPU NVIDIA para usar FLOAT16
'NumeroGPU' T # 60 / 1, seleciona GPU NVIDIA do servidor
'CarregarMelhorPesos’ "a" # se 1, inicializa com os melhores pesos da mesma iteracdo

¥

# Executa todo o treinamento
from Treinamento_config import Executa_treinamento

Executa treinamento( ParametrosTreinamento, ParametrosAmostra, "LENET" )

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apods o0 encerramento do processo de treinamento, seja por atingir o numero
maximo de épocas configurado ou uma condigdo de encerramento antecipado,
apresenta-se um grafico com a evolugao da perda e acuracia ao longo do treinamento,

conforme Figura 59.
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Figura 59 — Exemplo de evolugdo do treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia € calculado um conjunto de indicadores e mostrada a matriz de

confusdo e as curvas ROC utilizando a parte da amostra separada para validagao,

conforme Figura 60.

Figura 60 — Exemplo de matriz de confus&do curvas ROC da base de validagéo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3.3. Algoritmo para predicao em amostras

A partir da indicagcéo do caminho das imagens que compdes a amostra de teste
que se deseja avaliar e o caminho do arquivo salvo com o melhor modelo de RNC
treinado, executa-se o algoritmo de predigdo da respectiva amostra, conforme Figura
61.

Figura 61 — Exemplo de parametros para predicao.

ParametrosAmostra = {

"Fase' FH R

'Etapa’ g —al®.

'Experimento”’ : "1,

"Amostra’ : "A.B.T1",

"Iteracao’ H SalE,

"TipoCurva' 2 "IVY, # IV / PV

‘NumeroClasses’ : 12,

‘PontosCurva’ : 4808, # 5e@ / 1eee ; 2808, conforme simulacdo das curvas

'FormatoImagem' : (480,480,1), # resolucdes 248, 328, 488, 648, conforme imagens gerada
# profundidade de cor 1 (binarizada) ou 3 (colorida)

‘DiretorioImagens' : ".\\Experimentos\\A.8\\T1",
# directory, conforme Keras API, considerando a partir
# do diretdrio base, com uma pasta por classe

‘MelhorModelo’ : ".\\Experimentos\\A.8\\TR\‘\modelo IV 1 1 1 A.8 1.h5",

"ReduzirPrecisao': "1", # @ / 1, aplica otimizacdo da GPU NVIDIA para usar FLOAT16

"NumeroGPU"' : "g" #8 / 1, seleciona GPU NVIDIA do servidor

f

# Executa todo o treinamento
from Analise_config import Executa_analise

vy, p = Executa_analise( ParametrosAmostra )

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aposs processamento os indicadores sao calculados e a matriz de confuséo e

as curvas ROC sao geradas, com todas as classes envolvidas, conforme Figura 62.

Figura 62 — Exemplo de matriz de confus&o curvas ROC da base de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Detalhes adicionais podem ser obtidos no Apéndice D.
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5.1. Fase 1 — Execuc¢ao do treinamento do modelo com 8 classes

A composi¢ao das amostras geradas a partir do modelo com 8 classes ja foi

detalhada na Sec¢ao 4.2.4.1. A Tabela 15 mostra a segregacao das imagens em bases

de treinamento (ajuste e validagdo cruzada) e teste.

Tabela 15 — Resumo da segregacgéo de bases — 8 classes

Amostra Classes Total de Treinamento Teste
Imagens 3 - -
Ajuste Validagao T1 - Novas T2 - Novos
irradiancias Painéis
A1 8 10.920 6.240 1560 1.560 (*) 1.560 (**)
(57,1%) (14,3%) (14,3%) (14,3%)
A2 8 54.600 31.200 7.800 7.800 (*) 7.800 (**)
(57,1%) (14,3%) (14,3%) (14,3%)
A3 8 42.900 24.960 6.240 7.800 3.900
(58,2%) (14,5%) (18,2%) (9,1%)
A4 8 214.500 124.800 31.200 39.000 19.500
(58,2%) (14,5%) (18,2%) (9,1%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 16 mostra o resultado do treinamento e da predicdo com as bases de

validagao cruzada e de testes T1 e T2.

Tabela 16 — Resultado do treinamento das amostras — Fase 1

Amostra Indicadores do Treinamento Indicadores do Teste
Ajuste Validagao
Acuracia | Perda | Acuracia | Perda EFF,’°°:‘ Base de | Precisdo | Sensibi- F1 AUC
ina teste lidade Score
A1 99,09 0,03 97,63 0,06 30 Validagao 97,54 97,94 97,74 98,79
- - 68,72 1,53 T1 72,05 59,48 62,41 77,34
99,10 0,03 T2 98,76 99,54 99,13 99,71
A.2 97,70 0,06 97,36 0,07 22 Validagao 96,67 96,57 96,56 98,09
73,54 1,71 T 70,79 66,66 65,43 81,42
98,00 0,06 T2 96,99 97,66 97,18 98,69
A3 98,03 0,05 97,47 0,07 16 Validagéo 97,25 96,88 97,06 98,25
90,05 0,49 T 88,33 85,63 86,75 92,08
98,59 0,04 T2 98,16 98,76 98,43 99,28
A4 96,25 0,10 96,10 0,11 23 Validagao 95,50 94,01 94,55 96,71
90,03 0,32 T 88,24 86,09 86,37 92,34
96,32 0,10 T2 95,27 94,02 94,41 96,74

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que os indicadores AUC e F1 Score tiveram valores significativos

durante o treinamento, bem superiores a 90%, logo, o modelo tem excelente

capacidade para classificar as curvas-IV e que existe bom equilibrio entre as classes
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definidas.

Porém, ao avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo, observa-se um
decréscimo significativo dos indicadores na predigdo dos cenarios de testes T1 e T2.
Também se observa que na medida que a amostra se torna mais complexa (cenarios
com maior numero de arranjos e irradiancias) e consequentemente mais amostras, os
resultados de treinamento tem pequeno decréscimo, mas os de teste tem uma
melhora.

A Figura 63 mostra a matriz de confuséo e as curvas ROC para a amostra A.4.
Observa-se que os valores mais significativos de falsos positivos e negativos
(destacado em vermelho) que aparecem fora do eixo central (destacado em verde),
estdo concentrados nas classes de mesma condicdo de irradiancia, normal ou sob
sombras. Apenas uma classe apresentou valor de AUC abaixo de 0,9 e todas as
demais e outras 5 com valores acima de 0,98, demonstrando que existe boa

separagao entre as classes.

Figura 63 — Matriz de confusédo e Curvas ROC — Treinamento - 8 classes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2. Fase 2 — Execuc¢ao do treinamento do modelo com 12 classes

A composicao das amostras geradas a partir do modelo com 12 classes ja foi

detalhada na Secdo 4.2.4.2. A Tabela 17 mostra a segregacao das imagens em bases

de treinamento (ajuste e validagdo cruzada) e teste.

Tabela 17 — Resumo da segregacéo de bases — 12 classes

Amostra Classes Total de Treinamento Teste
Imagens ) - =
Ajuste Validagao T1 - Novas T2 - Novos
irradiancias Painéis
A.5 12 27.300 15.600 3900 3.900 (*) 3.900 (**)
(57,1%) (14,3%) (14,3%) (14,3%)
A.6 12 136.500 78.000 19.500 19.500 (*) 19.500 (**)
(57,1%) (14,3%) (14,3%) (14,3%)
A7 12 107.250 62.400 15.600 19.500 9.750
(58,2%) (14,5%) (18,2%) (9,1%)
A8 12 536.250 312.000 78.000 97.500 48.750
(58,2%) (14,5%) (18,2%) (9,1%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 18 mostra o resultado do treinamento e da predicdo com as bases de

validagao cruzada e de testes T1 e T2.

Tabela 18 — Resultado do treinamento das amostras — Fase 2

Amostra Indicadores do Treinamento Indicadores do Teste
Ajuste Validagao
Acuracia | Perda | Acuracia | Perda EFF,‘°°:‘ Base de | Precisio | Sensibi- F1 AUC
ina teste lidade Score
A.5 96,48 0,10 94,77 0,16 29 Validagao 94,69 94,95 94,78 97,24
- - 62,72 2,46 T1 63,44 57,44 58,62 77,00
93,67 0,18 T2 93,31 93,92 93,57 96,67
A6 92,16 0,21 91,55 0,23 28 Validagéo 90,83 90,77 90,67 95,00
71,64 1,77 T1 69,82 65,98 66,79 81,70
91,20 0,24 T2 90,14 90,61 90,16 94,91
A7 91,98 0,21 91,77 0,22 17 Validagao 91,03 90,66 90,78 94,95
86,83 0,37 T1 85,91 83,44 84,19 91,12
90,83 0,22 T2 90,39 89,94 89,93 94,55
A8 94,95 0,13 94,13 0,14 50 Validagéo 93,20 93,04 93,09 96,25
91,89 0,22 T1 90,69 89,45 89,69 94,36
92,88 0,18 T2 91,63 92,09 91,77 95,72

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 64 mostra a matriz de confuséo e as curvas ROC para a amostra A.8.

Observa-se que os valores mais significativos de falsos positivos e negativos

(destacado em vermelho) que aparecem fora do eixo central (destacado em verde),

estao concentrados nas classes de mesma condicdo de irradiancia, normal ou sob

sombras. Todas as classes apresentaram valor de AUC acima de 0,9, sendo a maior
parte (7), acima de 0,97.
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Figura 64 — Matriz de confus&o e Curvas ROC — Treinamento 12 classes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo, observa-se um
decréscimo significativo dos indicadores na predigdo dos cenarios de testes T1 e T2.
Também se observa que na medida que a amostra se torna mais complexa (cenarios
com maior numero de arranjos e irradiancias) a tendéncia dos indicadores se inverte
e os valores de AUC e F1 Score tem um incremento tanto no treinamento quanto no

teste. A Figura 65 mostra a evolugéo do treinamento ao longo de todas as amostras.

Figura 65 — Evolugéo do treinamento para os modelos com 8 e 12 classes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 66 mostra as curvas ROC para as predigdes realizadas com as bases

de testes T1 e T2, confirmando um bom resultado para cada classe, com a ampla

maioria apresentando valores de AUC acima de 0.9.
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Figura 66 — Matriz de confusdo e Curvas ROC — Testes - 12 classes.

Curvas ROC - Conjunto de Testes - AUC = 0.944

e —

—— AUC=0.802 -

AUC=0.906 -

N = AUC=0.908 -

, — Auc=0.870-

» —— AUC=0.932-

4 —— AUC=0.982 -
- Sombras

- Sombras CA

- Sombras CC

’ —— AUC=0.994 -

- Sombras Mismatch CA

- Sombras Mismatch CC

s - AUC=0.988
’ —— AUC=0983
7 AUC=0.981

2 —— AUC=0.988
—— AUC=0.989

Normal

Normal CA

Nomal CC

Normal Mismatch
Normal Mismatch CA
Normal Mismatch CC

Sombras Mismatch

0.2 0.4 0.6

0.8

Taxa de Falsos positivos

1.0

Taxa de Verdadeiros positivos

104

Curvas ROC - Conjunto de Testes - AUC = 0.957

0.8 1

o
o
|

e
&
L

~

0.2 4 o

| |

0.0

AUC=0.961

AUC=0.888 -
- Nornal C€C

- Normal Mismatch
AUC=0.898 -
AUC=0.975 -
AUC=0.986 -
AUC=0.985 -
AUC=0.983 -
- Sombras Mismatch
AUC=0.974 -
AUC=0.977 -

AUC=0.971
AUC=0.911

AUC=0.977

- Normal

Normal CA

Normal Mismatch CA
Normal Mismatch CC
Sombras

Sombras CA
Sombras CC

Sombras Mismatch CA
Sombras Mismatch CC

0.0 0.2 0.4

0.6

0.8 1.0

Taxa de Falsos positivos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em funcdo desse resultado, considerou-se continuar a pesquisa apenas com o

modelo de 12 classes, visto que apesar da maior complexidade, apresentou

desempenho equivalente ao modelo de 8 classes oferecendo melhor granularidade

da identificagdo de eventuais perdas ou falhas na operagédo dos arranjos de painéis

fotovoltaicos.

Também decidiu-se incrementar a quantidade de imagens nas amostras a fim

de incrementar ainda mais a precisao do classificador, sem alterar as configuragdes

dos cenarios (arranjos ou grupos de temperaturas e irradiancias).
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5.3. Fase 3 — Otimizagao do treinamento do melhor modelo

A Tabela 19 mostra o resultado do treinamento e da predicdo com as bases de
validagéo cruzada e de testes T1 e T2 para a amostra A.8, cuja composigao ja foi
detalhada nas Secdes 4.2.4.2 e 5.2, utilizando diferentes arquiteturas de RNC.

O objetivo desse experimento foi identificar o uso de uma camada
convolucional mais extensa, aprimorar a captura de caracteristicas e,
consequentemente, os indicadores da classificacdo, AUC e F1 Score.

Em funcdo das diferentes caracteristicas das RNC, as imagens foram
convertidas para a resolugdo 224x224 durante o carregamento pelo modelo,

correspondente ao requisito da arquitetura VGG16, menor entre todas as utilizadas.

Tabela 19 — Comparacao do treinamento — Diferentes arquiteturas RNC

Amostra Indicadores do Treinamento Indicadores do Teste
Ajuste Validagao Epoca
Final
Acuracia Perda | Acuracia Perda Base de | Precisdo | Sensibi- F1 AUC
(Tempo) .
teste lidade Score
A8 98,51 0,04 97,15 0,07 50 Validagéo 96,71 96,72 96,70 98,23
LENET-5 - - 94,11 0,25 05:50h T1 93,55 92,35 92,54 95,91
94,69 0,14 T2 93,63 93,77 93,69 96,65
A8 98,57 0,04 97,61 0,06 20 Validag&o 97,21 97,09 97,14 98,44
ALEXNET - - 95,47 0,18 02:49h T1 94,80 94,08 94,12 96,84
96,01 0,12 T2 95,15 95,59 95,32 97,61
A8 99,03 0,03 98,16 0,05 36 Validagao 97,78 97,93 97,85 98,88
VGG16 - - 95,88 0,32 21:30h T1 95,43 94,82 94,74 97,23
94,99 0,18 T2 93,94 94,61 94,19 97,08
A8 98,07 0,05 97,45 0,06 11 Validagéo 96,99 96,98 96,96 98,38
EFFICIENT_ - - 95,27 0,16 07:47 T1 94,43 93,85 93,86 96,71
NET_V2S - - 96,25 0,09 T2 95,32 95,74 95,49 97,70

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados obtidos com as diversas arquiteturas foram muito parecidos,

conforme pode ser observado na Figura 67.

Figura 67 — Evolugéo do treinamento com diferentes RNC.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Enquanto a VGG 16 teve melhor desempenho no treinamento, a ALEXNET e a
EfficientNet tiveram melhor resultado na fase de testes, o que as torna mais
interessantes, visto que um dos objetivos da pesquisa € obter um classificar com maior
capacidade de generalizagdo. Como a arquitetura ALEXNET atingiu o mesmo
resultado que a EfficientNet em tempo inferior (2:49 [h], contra 7:47 [h]), optou-se por
seguir a pesquisa apenas com essa arquitetura.

A composi¢cado das amostras geradas nesta fase ja foi detalhada na Secéo
4.2.4.3. A Tabela 20 mostra a segregagao das imagens em bases de treinamento

(ajuste e validagao cruzada) e teste.

Tabela 20 — Resumo da composicéo final das amostras geradas — 12 classes

Amostra Classes Total de Treinamento Teste
Imagens ] . =
Ajuste Validagao T1 - Novas T2 - Novos
irradiancias Painéis
A.9 12 273.000 156.000 39.000 48.750 29.250
(57,1%) (14,3%) (17,9%) (10,7%)
A.10 12 1.364.000 780.000 195.000 243.750 146.250
(57,1%) (14,3%) (17,9%) (10,7%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 21 mostra o resultado do treinamento e da predicdo com as bases de
validagao cruzada e de testes T1 e T2.

A fim de avaliar o impacto do redimensionamento das imagens para a resolugao
224x224, a amostra A.10 também foi treinada na resolugao original 480x480, quando

apresentou ligeiro ganho nos diversos indicadores avaliados.

Tabela 21 — Resultado do treinamento das amostras — Fase 3

Amostra Indicadores do Treinamento Indicadores do Teste
Ajuste Validagao
Acuracia | Perda | Acuracia | Perda EFpocla Base de | Precisdo | Sensibi- F1 AUC
Ina teste lidade Score

A.9 99,16 0,02 98,09 0,05 19 Validagao 97,88 97,76 97,81 98,79
224x224 - - 96,09 0,21 - T 95,28 95,01 94,91 97,33
94,27 0,21 - T2 93,99 93,76 93,85 96,62
A.10 99,44 0,02 97,89 0,06 40 Validagéo 97,70 97,45 97,56 98,63
224x224 - - 94,39 0,31 - T1 93,72 92,78 92,75 96,14
91,62 0,31 - T2 91,56 89,68 90,33 94,46
A.10 99,95 0,01 98,12 0,05 50 Validagéo 97,91 97,86 97,87 98,84
480x480 - - 94,66 0,28 - T 93,99 93,20 93,11 96,36
92,76 0,26 - T2 92,75 90,97 91,63 95,16

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Em funcdo de um dos objetivos propostos ser a construgdo do modelo
computacional com boa capacidade de generalizagédo, a avaliagdo dos modelos e
amostras treinadas se concentrou principalmente na capacidade de predigdo sobre
bases de testes compostas por curvas |-V geradas com modelos de painéis
fotovoltaicos e irradiancias que nao fizeram parte da base de treinamento.

A Figura 68 mostra a evolugdo da predicdo da Fase 1 na medida que as
amostras ficaram maiores e mais complexas, apontando um incremento nos

indicadores de avaliagao.

Figura 68 — Evolugao da predigcao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 69 mostra a mesma a capacidade de generalizagdo do modelo ao se
organizar os painéis em diferentes arranjos e ampliar a quantidade de irradiancias nos

cenarios usados para a geragao das amostras.

Figura 69 — Evolucéo total da predigdo — 12 classes
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 70 observa-se que a utilizacdo das imagens com a resolugao original
480x480 pixeis trouxe um pequeno incremento no resultado, em torno de 1% em cada
indicador. Evitar a reducdo da dimenséo das imagens, inibe a introdugédo de pequenas
perdas de detalhes, devido a interpolacdo necessaria para completar as curvas,

porém, ndo € o uso do modelo de RNC

Figura 70 — Comparagéo da predicao por resolugdo — média de T1 e T2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As Figuras 71 e 72 mostram a matriz de confusao e as curvas ROC para melhor
amostra do treinamento e predi¢do, amostra A.10, treinada com a resolucéo original

das imagens, 480x480 pixeis.

Figura 71 — Matriz de Confusao e Curvas ROC do melhor treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que os valores mais significativos de falsos positivos e negativos
(destacado em vermelho) que aparecem fora do eixo central (destacado em verde),
estao concentrados nas classes de mesma condicdo de irradiancia, normal ou sob
sombras. ApOs treinamento e criagdo do modelo de RNC, todas as classes

apresentaram AUC superior a .99.
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Figura 72 — Matriz de Confusao e Curvas ROC da predigdo combinada T1/T2.
CL}rvas ROC - Conjunto de Testes - AUC = 0.959
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a predigcdo com uma base de testes com milhares de imagens geradas a
partir de painéis fotovoltaicos e irradiancias diferentes das usadas na geragao da base
de treinamento, observa-se 9 das 12 classes com AUC superior a 0,96, o que

demonstra que o modelo tem boa capacidade de generalizagao.
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7. CONCLUSOES

A partir dos experimentos executados e das discussdes apresentadas,

considera-se que os objetivos principal e secundarios foram atingidos:

a)

b)

Desenvolvimento de um modelo computacional utilizando RNC para
identificacdo e classificagcdo de condigdes anormais de operagdo de
arranjos de painéis fotovoltaicos, através de suas curvas |-V, com um total
de 12 classes, considerando uma combinagao entre as condicbes de
irradidncia normal e sob sombras e as anomalias de mismatch, curto-circuito
e circuito aberto, a saber. Normal, Mismatch normal, CA normal ,
CC_normal , Mismatch normal CC, Mismatch _normal CA, Sombras,
Mismatch_sombras, CA_sombras, CC_sombras, , Mismatch_sombras CC,
Mismatch_sombras_CA,;
Geracao e disponibilizacdo de uma base de imagens normalizadas de
curvas |-V envolvendo 30 painéis fotovoltaicos, configurados em 5 arranjos,
com 20 irradiancias e 10 temperaturas, num total de 1.364.000 imagens,
na resolucao 480x480 pixeis;
Treinamento, otimizagao e disponibilizagcdo de um modelo de RNC, baseado
na arquitetura ALEXNET, com boa capacidade de generalizagdo para ser
utilizado na predigéo de curvas I-V geradas em outros cenarios operacionais
(temperatura, irradiancia, arranjos). O modelo foi validado dentro das
seguintes condigdes:

- Faixa de temperaturas: 5 a 75 [°C].

- Faixa de irradiancias: 200 a 1150 [W/m?].

- Arranjos nas configuracdes: 7x7, 6x8, 5x9, 4x12, 3x16.

- Painéis com poténcias entre 200 e 650 [W] de diversos fabricantes,
mono ou bifacial, material mono ou policristalino,

- Imagens com resolugdo maxima de 480x480 reduzidas até 224x224.
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8. CONSIDERAGOES FINAIS E CONTRIBUIGOES DO ESTUDO

Especificamente na geracao de energia elétrica através de fontes renovaveis,
em destaque a energia solar aqui abordada, o uso desse ferramental computacional
contribui com o aprimoramento da confiabilidade e da eficiéncia energética dos
sistemas elétricos, resultando em ganhos diretos para a sociedade com a redugéao de
custos de implantacdo e operacdo, bem como um aumento da vida util dos
equipamentos e aumento da energia total produzida.

Considera-se que a pesquisa também contribuiu nas areas da Tecnologia da
Informacdo e Engenharia Elétrica, podendo seus resultados serem submetidos
futuramente em revistas ou congressos:

a) Contribuicbes a partir da aplicagdo pratica envolvendo modelagem e

simulagao de geracao de energia solar usando a biblioteca PVLIB Python;

b) Resultados alcangados e contribuicdes na aplicagdo de técnicas de

aprendizado de maquina para simulacao e identificacdo de falhas em SFV

utilizando redes neurais convolucionais.
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9. TRABALHOS FUTUROS E APRIMORAMENTOS

Em funcado de toda a pesquisa realizada, das premissas estabelecidas para o
desenvolvimento do tema, das limitacdes identificadas e dos resultados alcangados,
identifica-se um conjunto de aprimoramentos que podem ser executados, com o
objetivo de aprimorar os resultados no futuro, entre eles:

a) Inclusdo de maior numero de painéis fotovoltaicos e arranjos a fim de

ampliar a capacidade de generalizagdo do modelo de RNC;

b) Inclusdo de maior numero de irradiancias e temperaturas a fim de ampliar a
capacidade de generalizagdo do modelo de RNC;

c) Validacdo do modelo de RNC com outras arquiteturas de RNC mais
complexas e que dependerdo de maior capacidade computacional;

d) Avaliar o uso de outras técnicas de balanceamento das classes, a fim de
melhorar o resultado para as classes que apresentaram desempenho
inferior durante os testes de generalizagdo da RNC;

e) Avaliar um modelo matematico do circuito equivalente dos arranjos
considerando conexdes diferente de série-paralelo entre os painéis e a

presenca de elementos de protegcdo como os diodos by-pass e de bloqueio.
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APENDICE A — AMBIENTE COMPUTACIONAL UTILIZADO

A) Equipamentos utilizados

Equipamento Funcao Configuracao
NOTEBOOK Desenvolvimento dos programas e execugao | 17-82 geragéo, 3,6 GHz, 16 GB RAM, GPU 4 GB
de validagbes
SERVIDOR 1 Geragdo  das amostras  de curvas | 17-82 geragéo, 3,6 GHz, 16 GB RAM, GPU 4 GB
caracteristicas para experimentos
SERVIDOR 2 Execucéo de treinamento das RNC e predicdo | R7, 3,6 GHz, 64 GB RAM, 2 x GPU GeForce 3040
a partir das amostras geradas 12 GB

B) Versao do Python e de suas bibliotecas

Ferramenta Versao Funcao Caminho de instalagao / Site de suporte
Python 3.10 Linguagem de programacgao https://www.python.org/downloads/
Matplotlib 4.x Biblioteca para tracar graficos https://matplotlib.org/stable/users/installing/index.html
e salvar imagens
PVLIB 0.10.3 gin\I/ioteca para simulagéo de https://pvlib-python.readthedocs.io/en/stable/
TensorFlow / Keras 2.10 I?{i’;)goteca para treinamento de https://pypi.org/project/tensorflow-gpu/2.10.0/

C) Ferramentas de apoio

Ferramenta Versao Fungao Caminho de instalacao / Site de suporte
Jupiter notebook 3.10 Ambiente para execugéo de https://jupyter.org/
programas Python a partir de
um navegador WEB
Spyder 5.0 Ambiente integrado para https://spyder.org

desenvolvimento, depuragéo e
execucao de programas em
Python
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APENDICE B - PROGRAMA PARA GERAGAO DE CURVAS |-V

Abaixo seguem detalhes do cédigo do programa de geragéo das curvas |-V.
A Figura 73 mostra o inicio do processo com a definicdo dos parametros que

serao usados para a geracao de toda uma amostra.

Figura 73. — Configuracdo dos parametros para geracdo de uma amostra.

as TV/PV

Resolucaoc, Resclucac, TipoCurwva, Cor )

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 74 mostra a chamada de processamento para um painel fotovoltaico
a partir dos parametros extraidos do catalogo do fabricante, incluindo a chamada da

geragao para cada uma das condigdes operacionais.

Modelo
Tipo”
‘Fotencia ™

‘alph
“heta

12l, !

ainel, Strings,

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Dentro de cada condi¢cao operacional existe dezenas de cenarios. A Figura 75
mostra a chamada de processamento de um cenario na condi¢gdo operacional sob

sombras, para um padrao de sombras especifico.

Figura 75 — Execugao do processamento para um cenario.

enario

Ao oL

para formar o nome do arguivo

Ao oL

PO PRI ORI R ORI N D

IR R R S
RO

oo L

Painel,

asii’, d

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em cada cenario, para cada condicdo, os parametros do circuito equivalente
sao calculados e ajustados em relagao a irradiancia e temperatura que o painel esta

submetido, para posterior geracao da curva |-V, conforme Figura 76.

Figura 76 — Geragao da curva |-V pelo método do diodo unico.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE C — PROGRAMA PARA TREINAMENTO DE RNC

Abaixo seguem detalhes do cdédigo do programa de treinamento de uma
amostra de curvas I-V. A Figura 77 mostra como o modelo de RNC é criado a partir
da arquitetura escolhida. Na sequéncia, a Figura 78 mostra a carga de imagens
estruturada, que ja pré-classifica as imagens em fungcdo da pasta onde estédo

armazenadas (uma pasta para cada classe).

Figura 77 — Configuragcdo dos parametros

def Executa_treinamento( ParametrosTreinamento, ParametrosAmostra ):

geracao de uma amostra.

Inicializa_ambiente( ParametrosTreinamento, Parametros,

inamento( ParametrosTreinamento, Parametr

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 79 mostra a criagao da respectiva camada convolucional conforme a
arquitetura e das camadas conectadas de acordo com as configuracbes em cada
experimento. A Figura 80 mostra a regularizagao do treinamento usando L1 e L2, além

do dropout.

Figura 79 — Criagcdo da camada convolucional.

sAmostral "FormataTmagen 1))

forme experimento

)

Ay

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 80 — Configuracdo da regularizacao durante treinamento.

‘Regular

mento[ ‘Regulari zacao ] [4])

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 81 mostra a compilagdo do modelo da RNC, incluindo o parémetro de

paciéncia para interromper o treinamento quando nao houver mais reducéo da perda.

Figura 81 — Compilacdo do modelo RNC.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 82 mostra a chamada da rotina de predi¢ao, que carrega o melhor
modelo (melhores pesos) e aplica sobre a base de validagao cruzada)

Figura 82 — Chamada da rotina de predicao.

num Lo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE D - PROGRAMA DE PREDIGAO COM MODELO DE RNC

Abaixo seguem detalhes do codigo do programa de predigdo de cada amostra
de teste a partir do melhor modelo treinado em etapa anterior. A Figura 83 mostra a
carga de imagens estruturada, que ja pré-classifica as imagens em fungao da pasta
onde estdo armazenadas (uma pasta para cada classe).

Figura 83 — Carga d

Amo s tor b]

e parametros e imagens para predigao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 84 mostra a carga do melhor modelo (arquitetura e pesos) e execugao

da predi¢do. Por fim, a Figura 85 mostra os resultados das métricas sendo salvos em

um arquivo CSV.

Figura 84 — Carga do melhor modelo predicao.

def Analisa_modelo( Parametro: a, MatrizAnalise ):
MelhorModelo = ParametrosAmostral ‘MelhorMedele’]
o = load_model( Melhe o)
AvaliaTreinamento = Modelo s rbos MostrarDetalhesTreinamento )

arDetalhesTreinamento)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 85 — Gravacao de arquivo CSV com indicadores.

def Salva_resultado_analise( Parametro tra, Resultadofnalise ):

Fonte: Elaborado pelo autor.



