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RESUMO

Os sistemas fotovoltaicos destacam-se entre as fontes geradoras de energia elétrica devido
a sua caracteristica renovavel, longa vida util, necessidade de pouca manutencdo, operacao
silenciosa e limpa. No entanto, também enfrentam algumas adversidades, como a caracteristica
intermitente, a baixa densidade de energia, os custos elevados de instalagc@o e a alta dependéncia
das condig¢des climdticas. Portanto, sdo sistemas que necessitam de servigos adequados de
Operacdo e Manutenc¢io (O&M) para que se mantenham com niveis satisfatérios de desempenho
técnico. Atualmente, a maior parte dos sistemas de monitoramento de usinas fotovoltaicas
possuem dificuldades em diagnosticar as causas do baixo desempenho dessas plantas, o que
causa um impacto significativo na lucratividade desses projetos. A solu¢ao proposta neste trabalho
baseia-se em um tragador de curvas [-V com uma metodologia integrada para o diagndstico
da geracdo em usinas fotovoltaicas. A proposta possui o objetivo de resolver as principais
caréncias dos sistemas comerciais de monitoramento de usinas. Os tragadores de curvas -V
sdo ferramentas que estdo disponiveis comercialmente e o seu uso jd integra os protocolos de
O&M. Entretanto, esses equipamentos sdo manuais, necessitam de um tempo de configuracio
e expdem o operador a riscos letais de choque elétrico. Por outro lado, o tragador de curvas
proposto € integrado a usinas e através de uma carga capacitiva permite rastrear automaticamente
as curvas -V de cada série fotovoltaica. O tracador possui uma metodologia para o diagndstico
da geracdo que estd dividida em duas etapas. A primeira etapa € responsdvel por detectar o
baixo desempenho de cada uma das séries fotovoltaicas que compdem a matriz e por quantificar
as perdas. A identificacdo do baixo desempenho ocorre através da comparacio entre a curva
I-V mensurada em campo com a curva estimada por um modelo matemdtico. A segunda etapa
€ responsdvel por identificar os fatores de degradacio e classificar a condi¢c@o operacional da
série fotovoltaica. Uma rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas € utilizada para
classificar as situacdes de sujidade, sombreamento e conducao dos diodos de by-pass. Destaca-
se que, o diagndstico da geracdo pode ser acessado remotamente, 0 que viabiliza a operacao
adequada de usinas sem a necessidade de uma equipe de O&M em campo. Tanto o tracador
de curvas I-V como a metodologia para diagndstico da geracdo foram validados em uma usina
fotovoltaica com poténcia nominal de 100 kW. Para o processo de validagdo, empregou-se um
conjunto composto por 100 curvas I-V, as quais foram obtidas, pelo tracador de curvas proposto,
em uma série fotovoltaica sob distintas condi¢cdes operacionais. Deste conjunto, 70 curvas foram
utilizadas no treinamento da rede neural e as demais na etapa de validacdo. A rede apresentou a

acurdcia de 0,989, a precisdo de 0,978 e a revocacgao de 1,0.

Palavras-chave: Detec¢do de falhas. Monitoramento fotovoltaico. Sistemas fotovoltaicos.



ABSTRACT

The photovoltaic systems stand out among the sources of electricity due to their renewable
characteristic, long service life, need for little maintenance, silent and clean operation. However,
they also faces some adversities, such as the intermittent characteristic, low energy density, high
installation costs and high dependence on weather conditions. Therefore, they are systems that
require adequate Operation and Maintenance (O&M) services in order to maintain satisfactory
levels of technical performance. Nowadays, most solar power plants monitoring systems have
difficulties in diagnosing the causes of low performance of these plants, which causes a significant
impact on projects profitability. The solution proposed in this work is based on an I-V curve
tracer with an integrated methodology for the diagnosis of generation in solar power plants. The
proposal aims to solve the shortcomings of commercial monitoring systems. I-V curve trace are
commercially available tools that are already part of O&M protocols. However, these devices
are manual, needs setup time and expose the operator to lethal risks of electric shock. On the
other hand, the proposed curve tracer is integrated into the solar power plant and through a
capacitive load allows automatically tracking the I-V curves of each photovoltaic string. The
tracer has a methodology for generation diagnosis that is divided into two stages. The first is
responsible for detecting the low performance of each photovoltaic strings and for quantifying
the losses. This analysis occurs through the comparison between the I-V curve measured with
the curve estimated by a mathematical model. The second stage is responsible for identifying
the degradation factors and classifying the operational condition of the photovoltaic strings. A
multilayer perceptron artificial neural network is used to classify the situations of dirt, shading
and operation of by-pass diodes. The generation diagnosis can be accessed remotely, which
makes it possible to operate the plant without O&M teams in the field. Both the I-V curve tracer
and the generation diagnosis methodology were validated in a solar power plants with nominal
power of 100 kW. For validation, a set of 100 I-V curves was used, these curves were obtained
by the proposed I-V curve plotter under different operational conditions of a photovoltaic strings.
Of this set, 70 curves were used in neural network training and the others in neural network

validation. The network presented an accuracy of 0.989, a precision of 0.978 and a recall of 1.0.

Keywords: Fault detection. Photovoltaic monitoring. Photovoltaic systems.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, o uso da eletricidade € uma necessidade basica no mundo, cujo consumo
tem aumentado devido ao crescimento e ao desenvolvimento da populacdo. Destaca-se que, as
fontes renovdveis estdo cada vez mais presentes na matriz energética global, sendo a inclusao
destas justificada pela necessidade de reduzir as emissdes de diéxido de carbono e pelo aumento
na eficiéncia das novas tecnologias (CALLEJO; SAAVEDRA; GOMEZ, 2019).

Em 2019, estimou-se que para 2050, a energia elétrica se tornard a principal fonte de
energia global, passando de uma participacao de 20% no consumo final para uma participagao
de quase 50%. As fontes renovaveis vao fornecer a maior parte dessa demanda de energia, sendo
que cerca de 86% da energia elétrica gerada serd renovavel e 60% terd como origem as fontes
solares e edlicas (IRENA, 2019).

Em 2021, apesar da pandemia da COVID-19 e da guerra entre Ucrania e Russia que
implicou em interrup¢des na cadeia de suprimentos, atrasos no envio e aumento dos precos dos
componentes de energia edlica e solar, houve uma adicao superior a 314 gigawatts (GW) na
capacidade instalada das fontes renovaveis ao redor do mundo, o que totalizou 3.146 GW. A
China tornou-se o primeiro pais a ultrapassar 1 terawatt (TW) de capacidade instalada, seguida
pelos Estados Unidos (398 GW) e pelo Brasil (160 GW) (MURDOCK et al., 2022).

Em 2021, aproximadamente 28,3% da gerag@o global de eletricidade foi fornecida por
fontes renovdveis, o que superou os niveis de 2011 (20,4%) e mostrou-se semelhante aos de
2020 (28,5%). Essa situagdo pode ser justificada, principalmente, pelas condi¢des de seca
que reduziram a geragdo hidrelétrica global nos dltimos anos. As fontes hidrelétricas ainda
predominam a geracdo renovdvel, embora as fontes solares e edlicas tenham apresentando um
crescimento significativo nos ultimos anos, conforme mostra a Figura 1. Em 2021, pela primeira
vez, as fontes solares e edlicas foram responsdveis por mais de 10% da geracdo global de
eletricidade (MURDOCK et al., 2022).

O mercado fotovoltaico (FV) global adicionou mais de 175 GW em sua capacidade insta-
lada durante 2021, totalizando 942 GW. A China, lider do mercado, possui a capacidade instalada
de 308,5 GW, seguida pela Unido Europeia (178,7 GW), pelos Estados Unidos (123 GW) e pelo
Japao (78,2 GW). Na Unido Europeia, a Alemanha lidera com 59,2 GW, seguida pela Itdlia com
22,6 GW e pela Espanha com 18,5 GW (KAIZUKA et al., 2022).

As Américas representaram cerca de 21% do mercado fotovoltaico global em 2019,
devido em grande parte aos Estados Unidos. Vdrios paises da América Latina continuaram em
expansio, apesar das condi¢des econdmicas desafiadoras em alguns paises. O Brasil adicionou
5,5 GW e encerrou 2021 com quase 13 GW instalados, sendo o quinto pais que mais agregou ca-
pacidade em fontes solares, um avanc¢o em relacdo ao nono lugar ocupado em 2020 (MURDOCK
et al., 2022).
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Figura 1 — Adicao anual global de fontes renovaveis separadas por tecnologias.
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1. FORMULACAO DO PROBLEMA

Apesar da economia estar favorecendo o aumento dos sistemas distribuidos, os projetos
em grande escala continuam dominando o mercado fotovoltaico global. Ao final de 2019, haviam,
em operacdo, mais de 50 usinas fotovoltaicas com capacidade superior a 50 megawatts (MW)
(MURDOCK et al., 2020). No entanto, além da constru¢do de novas usinas, recentemente
surgiram outras demandas para o setor fotovoltaico, sendo estas relacionadas com as atividades
de Operacdo e Manuten¢do (O&M).

As atividades de O&M estdo se tornando cada vez mais importantes para a viabilidade
dos projetos fotovoltaicos. O processo de O&M ¢é responsdvel por mitigar os riscos potenciais,
melhorar a confiabilidade de longo prazo, o custo nivelado de energia, os precos dos contratos
de compra e venda de energia, além de impactar positivamente no retorno sobre o investimento
(LORENZO et al., 2020; MUNOZ-CERON et al., 2018; CALLEJO; SAAVEDRA; GOMEZ,
2019).

A O&M envolve um volume de negdcios que dificilmente é mensurado em detalhes,
isso ocorre devido a quantidade de fatores que impactam neste processo, como: o tamanho da
matriz; o clima da regido; as caracteristicas do ambiente circundante; a distdncia da usina até um
centro urbano; etc. Além disso, os custos de O&M mudam a medida que o sistema envelhece. O
Lawrence Berkeley National Laboratory estimou o custo de O&M para usinas fotovoltaicas em
cerca de US$ 15,00/kW/ano (WALKER et al., 2020). O volume de negécios em nivel global gira
em torno de 7 bilhdes de ddlares, sendo este valor baseado em premissas conservadoras, onde
desconsidera-se o custo do material substituido (MASSON; KAIZUKA et al., 2019).

No ciclo de vida de uma usina fotovoltaica, a fase de operacdo e manutencdo pode

perdurar por cerca de 20 até 35 anos. Trata-se da fase mais longeva se comparado ao periodo
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de projeto, construgdo, repotenciacdo e descomissionamento. Durante a fase de operagdo, os
modulos fotovoltaicos ficam expostos ao ambiente externo e, apesar de nao possuirem pecas
moveis, sofrem um processo de degradacdo. Além disso, estio suscetiveis a danos que podem
ocorrer na fabricag@o, no transporte, na instalacdo e/ou durante a operacdo. Entre os fatores
que degradam o desempenho das instalagdes fotovoltaicas, destacam-se: as falhas nos diodos
de by-pass; a incompatibilidade dos médulos fotovoltaicos; a presenca de pontos quentes; a
ocorréncia de arcos-elétricos; o sombreamento; a sujidade; etc.

A ocorréncia desses fatores de degradacio estd condicionada diretamente com o local de
instalagdo da matriz fotovoltaica. O trabalho proposto por Halwachs et al. (2019) classificou as
causas da degradacdo de sistemas fotovoltaicas com base nas seguintes zonas climdticas: tropical
(A), arido (B), temperado (C), neve (D) e polar (E). Os resultados mostraram que em todas as
zonas climaticas foram identificadas falhas que causaram perdas na geragao.

Halwachs et al. (2019) apontaram que algumas dessas falhas parecem ser intrinsecas
a certas zonas climaticas, como os defeitos nos diodos de by-pass que ocorrem em mddulos
instalados na zona B e a sujidade por biofilme que estd presente principalmente em mdédulos da
zona A. Os autores também dissertam sobre os diversos tipos de sujeiras que podem atingir os
modulos instalados nas zonas climdticas A e B. Sendo que, essa sujidade pode ocasionar sombre-
amentos parciais que podem implicar na ocorréncia de falhas no encapsulante, na delaminacio e
na descolora¢do dos mddulos fotovoltaicos. Além disso, destaca-se que, os médulos instalados
nas zonas C e D podem ser afetados por tempestades de granizo. Ja os médulos das zonas D e E
estdo suscetiveis ao estresse fisico devido a sobrecargas de neve. Por fim, os autores concluem
que existem muitas condi¢des climdticas distintas e fatores de estresse ambiental que podem ser
relevantes, o que torna dificil fornecer uma declaracio universalmente valida para todas as zonas
climaticas.

Ao considerar os custos, a longevidade da fase de O&M e os fatores de degradacio,
evidencia-se a importancia dos métodos de monitoramento e avaliacdo de desempenho. No en-
tanto, atualmente, a maioria dos sistemas comerciais para monitoramento fotovoltaico sdo apenas
armazenadores de dados elétricos e climdticos, ndo sendo capazes de avaliar o desempenho da
instalacdo fotovoltaica (CHIANTORE; PAPAECONOMOU; DEGENER, 2018; OPREA et al.,
2019).

1.1.1 Métodos para monitoramento e diagnéstico da geracao fotovoltaica

Uma solucdo adequada para o monitoramento fotovoltaico deve possibilitar que o diag-
noéstico da geragdo seja eficaz, rdpido e pouco oneroso. O monitoramento deve informar aos
operadores sobre as condi¢des atuais da geracdo e identificar os fatores de degradacao do de-
sempenho. Destaca-se que o conjunto de informagdes fornecido pelo sistema de monitoramento
é essencial para as tomadas de decisdes da equipe de O&M, o que maximiza a producdo de
energia e, consequentemente, potencializa a lucratividade da instalagcao fotovoltaica (CALLEJO;
SAAVEDRA; GOMEZ, 2019; CHIANTORE; PAPAECONOMOU; DEGENER, 2018).
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O mercado dispdoem de um conjunto de solucdes comerciais para 0 monitoramento
fotovoltaico. Um levantamento realizado pela Revista FotoVolt (2020) apresentou as solu¢des

comercializadas por 17 empresas do setor fotovoltaico, sdo elas:

ABB Eletrificacio Monitoramento de inversores.

ABS Telemetria Comunica¢io com sensores, medidores de energia, inversores, controladores

€ outros.
Chint Monitoramento da poténcia, rendimento, eficiéncia, alarmes, falhas e outras informagdes.

Dualbase Tecnologia Monitoramento da radiagao solar, temperatura, umidade, velocidade do

vento e parametros elétricos da geracao.

Elipse Software Monitoramento da radiacao solar, poténcia, alarmes, controle dos inversores e

da energia excedente no més.

Engecomp Tecnologia Monitoramento dos equipamentos da usina, medi¢do de faturamento e
gestdo de faturas. Além de um portal onde € possivel verificar o consumo, a geragdo, as

tensdes e correntes mensuradas a cada minuto.
Engie Brasil Monitoramento da tensio, corrente, poténcia e energia.

Fronius do Brasil Monitoramento da poténcia, tensdo e corrente. Sistema de monitoramento

gratuito fornecido junto do inversor.

Gestal Monitoramento da energia gerada e consumida. Sistema de gerenciamento da energia

elétrica.
IMS Monitoramento da energia, demanda e fator de poténcia.

Metrum Monitoramento da tensdo, corrente, fator de poténcia, energia, distorcdes harmdnicas,

picos, afundamentos e distdrbios.
Novus Monitoramento de falhas, grandezas climdticas e elétricas.

Solarview AWC Tecnologia Monitoramento da energia gerada e consumida, ROI e eventos.

Integra as informagdes de outros sistemas e possui andlise de desempenho.

Spin Engenharia Monitoramento dos inversores, séries fotovoltaicas, estagdes solarimétricas e

subestacoes.

Wago Brasil Monitoramento da poténcia, fator de poténcia, estado dos dispositivos de prote¢do

e estagOes solarimétricas.

Way2 Tecnologia Monitoramento e gerenciamento dos créditos de energia.
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WEG Geragao de histéricos sobre o desempenho dos geradores, analise da reducido no impacto

ambiental, gerenciamento remoto de falhas e alertas.

As solugdes apresentadas, em sua grande maioria, realizam apenas a coleta e o armazena-
mento dos parametros elétricos e climdticos. Sao escassas as solu¢des que realizam o diagnéstico
da instalacdo fotovoltaica e, quando realizado, ocorre através da comparacdo entre a energia
gerada e a energia estimada para um dado periodo. Em geral, o mercado fotovoltaico dispdem de
poucas solugdes comerciais para o0 monitoramento, ainda mais quando busca-se por uma andlise
de desempenho. No entanto, a literatura cientifica apresenta uma série de ferramentas que se

destacam nesse processo, sao elas:

Uso de modelos fotovoltaicos os modelos sdo representagdes de sistemas reais que possuem o
objetivo de estimar o seu comportamento em diversos pontos operacionais. Por exemplo,
os modelos fotovoltaicos podem estimar a produgdo de energia para uma ampla gama
de condicdes ambientais, de projeto e de local. Um sistema de monitoramento pode
fazer o uso de um modelo para estimar a poténcia gerada e, através da comparagcdo com
a poténcia medida, avaliar o desempenho da instalacdo. Destaca-se que a comparacdo
entre os parametros deve ocorrer com certa prudéncia, ja que os modelos fazem o uso de
premissas simplificadoras que resultam em um certo grau de incompatibilidade entre o

comportamento operacional obtido pelo modelo e o real.

Um procedimento para medir a producio de energia de um sistema fotovoltaico e comparar
com a produgdo estimada para esse mesmo sistema, a partir de condi¢des climaticas reais, é
definido pela especificacdo técnica IEC TS 61724-3. Esse procedimento permite identificar
alguns problemas de desempenho, tais como: interrup¢des na geracao ou periodos de
baixo desempenho; procedimentos inadequados de manutencao; degradacdo da planta; etc.
O desempenho da instalag@o é caracterizado pela quantificacdo da energia perdida nos
periodos em que a planta ndo operou e por um indicador que quantifica o quao préximo
estd o desempenho em relac@o as expectativas. Para realizar este procedimento € necessario
0 uso de um modelo para o gerador fotovoltaico, ou seja, o médulo ou arranjo fotovoltaico.
Contudo, a IEC nio define a estrutura deste modelo, entdo cabe as partes envolvidas o

acordo sobre qual estrutura serd utilizada.

Na literatura sao relatadas diversas técnicas que podem ser aplicadas na modelagem de
arranjos fotovoltaicos, onde destacam-se os modelos baseados em inteligéncia artificial e
os baseados em circuitos elétricos. Vale apontar que algumas solu¢des comerciais avaliam

o desempenho de instalagdes fotovoltaicas através de modelos elétricos.

O sistema de monitoramento proposto por Davarifar et al. (2013) utiliza um modelo
elétrico para estimar a poténcia do arranjo fotovoltaico. O residuo entre a poténcia medida
e a estimada ¢ analisado pelo Teste de Wald, o qual permite verificar a evolucio do residuo

no tempo e, consequentemente, avaliar o desempenho da instalagao.
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Existem sistemas de monitoramento que utilizam apenas alguns componentes do modelo
elétrico. Por exemplo, o método proposto por Sera, Teodorescu e Rodriguez (2008) avalia
o desempenho de uma matriz fotovoltaica através do valor da resisténcia série. Os autores
propdem uma equacao simplificada para determinar o valor desta resisténcia. A equagao,
apesar de ndo garantir o significado fisico da resisténcia, € considerada adequada para o

monitoramento.

Uma solugdo para estimar a corrente e a tensdo de uma instalacio fotovoltaica utilizando
uma Rede Neural Artificial (RNA) foi proposta por Mekki, Mellit e Salhi (2016). A
comparacao entre os parametros estimados com os medidos permitiu avaliar o estado
operacional da instalacdo. A RNA foi projetada com dois neur6nios na camada de entrada
que correspondem a irradiancia e a temperatura, além de dois neurdnios na camada de
saida que correspondem a corrente e a tensdo. A rede possui duas camadas ocultas, sendo
a primeira com 7 neurdnios e a segunda com 12. Logo, afirma-se que a RNA possui
topologia 2-7-12-2. A rede foi treinada com o algoritmo resilient-propagation, conhecida
como RPROP.

Técnicas de inteligéncia artificial o uso da inteligéncia artificial (IA) ndo limita-se a modela-
gem fotovoltaica. Alguns autores propdem o uso da IA em estratégias de avaliacdo de
desempenho, onde nio existe a necessidade de modelar o arranjo. Por exemplo, os autores
Akram e Lotfifard (2015) empregaram uma rede neural de base radial para identificar e
classificar as falhas de um sistema fotovoltaico em tempo real, especificamente as falhas
de circuito aberto e de curto-circuito. A RNA possui quatro camadas, sendo a de entrada
composta pela irradiacao, temperatura, tensdo e corrente no ponto de maxima poténcia,

enquanto a camada de saida é dada pela classificagdo da falha.

Um outro exemplo do uso de uma RNA na classificacdo de falhas foi proposto Chine
et al. (2016). Nesse caso, as ocorréncias de baixo desempenho sdo identificadas através
da comparacdo entre os parametros elétricos medidos com os pardmetros estimados
por um modelo fotovoltaico. Para classificar o tipo da falha, os autores definiram um
conjunto de assinaturas, por exemplo: reducdo da corrente e tensdo constante. No entanto,
existem algumas falhas que possuem a mesma assinatura e, neste caso, uma RNA ¢é
empregada na distin¢cdo dessas falhas. A RNA possui trés neurénios na camada de entrada,
correspondentes a razdo entre os parametros medidos e simulados da tensdo de circuito
aberto, da corrente no ponto de maxima poténcia e da tensdo no ponto de maxima poténcia.
Um neurdnio na camada de saida corresponde a classificacao da falha. A topologia da

RNA ¢ 3-13-13-1 e foi treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt.

O diagnéstico de pontos quentes em arranjos fotovoltaicos foi investigado por Dhimish
(2021). Os autores realizaram uma comparagao entre quatro classificadores de aprendizado
de mdquina: drvore de decisdo, maquina de vetor de suporte, algoritmo k-Nearest Neighbor

e classificadores discriminantes lineares e quadraticos. Os resultados mostraram que os



27

classificadores discriminantes alcancaram a maior precisao de detec¢do (98%), enquanto

que as arvores de decisdo tiveram o pior desempenho (84%).

Um método baseado em algoritmos de aprendizado profundo foi proposto por Mustafa et al.
(2023) para detectar, classificar e localizar as situagdes de curto-circuito e circuito aberto
nas séries fotovoltaicas. O método destaca-se pela reducdo do quantitativo de sensores
necessarios para essa andlise se comparado com as abordagens cldssicas da literatura. De
acordo com os autores, a classificaciio e a localizacdo das falhas sdo obtidas com precisio
de 99,94% e 99,54%, respectivamente.

As situacdes de baixo desempenho que estdo relacionadas com a ma conexao fisica entre
os médulos ou entre as células fotovoltaicas, assim como a quebra do vidro frontal de
modulos e a presenca de diodos de by-pass danificados sdo investigadas por Wang, Lin e
Lu (2022). Os autores utilizam um algoritmo denominado de padrdo de pontos simétricos
que transforma os sinais elétricos mensurados em graficos visuais. Uma rede neural
convolucional utiliza essas imagens no reconhecimento das falhas. De acordo com os

autores, o algoritmo possui a precisdo de 99,88% para o reconhecimento dessas falhas.

Uma metodologia para diagnosticar falhas de curto-circuito em uma mesma série fotovol-
taica ou entre séries distintas, assim como falhas de circuito aberto foi proposta por Lu et
al. (2023). Nesse caso, os autores propdem uma metodologia de detecg@o e diagnéstico de
falhas que utiliza um conjunto de dados rotulados, o algoritmo GAN de Wasserstein (uma
variacdo de redes adversdrias generativas) e uma rede neural convolucional. O método
se destaca por utilizar um pequeno conjunto de dados rotulados para gerar um conjunto
maior que ¢ empregado no treinamento do classificador. A metodologia foi aplicada em

um sistema fotovoltaico real e apresentou bons resultados de classificagao.

Os autores Mellit et al. (2023) propuseram um sistema embarcado para monitoramento
remoto e diagndstico de falhas de sistemas fotovoltaicas. Uma rede neural artificial é
utilizada para identificar os periodos de baixo desempenho e o algoritmo de aprendizado
de maquina Stacking Ensemble realiza a classificagdo da falha. Uma rede neural artificial
do tipo perceptron multicamadas foi treinada para modelar o arranjo fotovoltaico. A
comparagdo entre a poténcia medida e a poténcia estimada permite identificar os periodos
de baixo desempenho do arranjo. O algoritmo de aprendizado de maquina, responsavel por
classificar as falhas, permite identificar as seguintes situacdes: i) sujidade, ii) sombreamento
parcial, iii) diodo de by-pass em circuito aberto e sujidade, iv) sombreamento parcial e
sujidade e v) diodo de by-pass em conducdo e sombreamento. Os resultados mostram
que a deteccao dos periodos de baixa geracdo alcancou a precisao de 97,5%, enquanto a

classificagdo das falhas alcancou 96,8%.

As técnicas de inteligéncia artificial estdo sendo amplamente utilizadas no diagnéstico de
instalacdes fotovoltaicas, em especial, as redes neurais artificiais. Uma revisdo bibliografica

proposta por Yuan, Xiong e Fu (2022) permite identificar os modelos de RNAs que estio
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sendo mais utilizados, os atributos de entradas desses modelos, os tipos de falhas que
podem ser reconhecidas e o desempenho dessas redes. O trabalho pode ser considerado

como um guia para o uso de RNAs no diagndstico de instalacdes fotovoltaicas.

Analise de curvas I-V a anélise da curva caracteristica, denominada de curva I-V (corrente-
tensdo), permite obter informacdes valiosas na detecc¢do de falhas e no cdlculo quantitativo
das perdas de energia. A andlise da curva I-V pode auxiliar em tarefas como: estimar a
taxa de degradacdo ao longo do tempo, detectar as falhas no arranjo fotovoltaico, analisar
os efeitos de sombreamento e as perdas por incompatibilidade dos médulos, avaliar a
geracdo e o desempenho da matriz fotovoltaica, etc. Em resumo, a curva I-V pode ser
considerada como um certificado de qualidade do arranjo fotovoltaico e se trata da medi¢ao
de desempenho mais completa para os médulos fotovoltaicos. Destaca-se que, a curva I-V
¢ independente do inversor, o que possibilita, no comissionamento de uma usina, testar
toda a matriz antes do inversor ser colocado em operacio (CUNNINGHAM; HERNDAY;
MOKRI, 2014).

Avaliar o desempenho de uma matriz fotovoltaica através da andlise da curva I-V é um
método consolidado e relatado por muitos autores. Por exemplo, Hirata et al. (2012)
propdem um sistema de monitoramento que avalia o desempenho da matriz através da
comparagdo entre as curvas I-V adquiridas para cada série FV. No caso de operagdo normal,

a diferenca entre as curvas deve ser inferior a 5%, caso contrdrio, um alarme € emitido.

Uma abordagem semelhante a anterior foi proposta por Spataru et al. (2015). Os autores
propdem a comparagdo das curvas I-V de séries fotovoltaicas idénticas. No entanto, este
método diferencia-se em relagc@o ao anterior no modo de classificacio das falhas, a qual
ocorre através da andlise das seguintes propor¢des: Py, /Pupys Imp, /Inpy> Vinpy /Vinps s
Vo [ Vocys Vinp/Voc € Lnp /e

A comparacdo entre uma curva [-V medida no arranjo fotovoltaico com a curva -V
estimada por um modelo fotovoltaico foi a metodologia utilizada por Ali et al. (2017).
O método realiza a andlise de seis pontos de interesse da curva I-V e, de acordo com as

deformacdes percebidas, classifica a falha identificada.

Um método para reconhecer padrdes na curva I-V foi proposto por Huang, Wai e Yang
(2019). Através de um algoritmo do tipo Colonia de Abelhas e de uma Mdquina de
Aprendizado Extremo, o método possui o objetivo de avaliar o desempenho da matriz
fotovoltaica e identificar situa¢des do tipo: curto-circuito; sombreamento parcial; envelhe-
cimento andmalo e sujidade. Os resultados mostraram que o método alcangcou uma boa

precisdo para a classificacdo das falhas.

Uma investigacao entre seis técnicas de aprendizado de maquina com o objetivo de
classificar sete condi¢cdes de falhas em instalagdes fotovoltaicas foi realizada por Li et

al. (2021). Entre as técnicas analisadas estdo: rede neural artificial, mdquina de vetor de
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suporte, arvore de decisdo, floresta aleatdria, algoritmo k-Nearest Neighbor e classificador
bayesiano. As falhas foram classificadas através do processamento de curvas I-V e ocorreu
com dados simulados e dados reais obtidos em uma matriz fotovoltaica composta por
6 moédulos fotovoltaicos. As curvas foram adquiridas através do tracador de curvas I-V
comercial FTV200, fabricado pela Chauvin-Arnoux. De acordo com os autores, as redes
neurais artificiais apresentaram os melhores resultados e atingiram 100% de precisdo de

classificacdo.

Uma comparag@o entre um sistema de monitoramento fotovoltaico tipico com um tragador
de curvas I-V comercial foi realizada pelos autores Jones et al. (2018). O sistema conven-
cional, denominado SMA Cluster Controller é capaz de monitorar e armazenar a cada
5 minutos a corrente, a tensao e a poténcia. O tracador de curvas I-V, modelo Pordis 140A,
foi configurado para adquirir as curvas a cada 30 minutos. Os resultados mostram que o
sistema SMA apresentou os melhores resultados para a quantificacdo da energia gerada.
Por outro lado, uma situacao de sombreamento parcial s6 pode ser detectada através da

analise da curva I-V.

Termografia trata-se de uma tecnologia que estd se consolidando na anélise de desempenho de
plantas fotovoltaicas. A radiacdo térmica, invisivel ao olho humano, pode ser medida por
meio de uma camera infravermelha e apresenta, como resultado uma imagem térmica, a
qual permite identificar gradientes de temperatura. Geralmente, ao surgirem anomalias
nos modulos fotovoltaicos, ocorre um aumento da resisténcia interna do médulo e, con-
sequentemente, leva a uma mudanca na temperatura de operacdo. Logo, ao analisar a
imagem térmica, € possivel avaliar o desempenho dos mddulos fotovoltaicos (CALLEJO;
SAAVEDRA; GOMEZ, 2019).

A inspecao termografica é considerada como um ensaio opcional pela Norma IEC 62446-1,
a qual é responsdvel por regulamentar os testes de comissionamento e inspecao de sistemas
fotovoltaicos conectados a rede. As imagens termograficas fornecem indicacdes claras
e concisas sobre o estado dos médulos, mas também possibilitam avaliar problemas em
outros componentes do sistema, como: diodos, cabos, conectores, fusiveis, interruptores,
inversores, baterias, etc. (CHIANTORE; PAPAECONOMOU; DEGENER, 2018).

Destaca-se que o ensaio termografico possui uma série de pré-requisitos, como: irradiancia
igual ou superior a 600 W/m?, resolucio da cAmera infravermelha de pelo menos 320 x
240 pixels, sensibilidade térmica de pelo menos 0,1 K, entre outras premissas que podem
ser encontrados na IEC TS 62.446-3.

A inspecao termografica pode ser dividida em dois momentos: a aquisi¢do da imagem
térmica e o processamento das imagens. Nesse sentido, os autores Vergura, Marino e
Carpentieri (2015) desenvolveram um fluxo de trabalho para realizar o processamento das
imagens térmicas e através desta andlise extrair informacdes qualitativas e quantitativas

sobre o estado operacional de cada célula fotovoltaica de um médulo.
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A andlise termografica e o rastreamento da curva [-V podem ser bons companheiros na an-
lise de um sistema fotovoltaico. Um médulo que possui anomalias térmicas pode ter a sua
curva [-V rastreada para quantificar o impacto no seu desempenho. Por outro lado, a ana-
lise termogréfica pode ser util na localizagdo dos médulos defeituosos (CUNNINGHAM,;
HERNDAY; MOKRI, 2014).

O ensaio termografico em uma planta fotovoltaica exige tempo e trabalho. Consequen-
temente, nos Ultimos anos tem-se aperfeicoado o uso de veiculos aéreos nao tripulados
(VANTS) no monitoramento fotovoltaico, principalmente em usinas de grande porte e que

frequentemente estdo localizadas em dreas remotas.

Grimaccia et al. (2017) analisaram as principais falhas que podem ser identificadas em uma
matriz fotovoltaica ao utilizar um VANT. Os autores propdem um software para selecionar
automaticamente as imagens térmicas que potencialmente apresentam médulos defeitu-
osos. Por sua vez, as imagens selecionadas sdo comparadas com imagens fotogréficas

correspondentes e auxiliam o operador na identificag¢do e classificacdo das falhas.

O uso de algoritmos de visdo computacional com técnicas de posicionamento de alta
precis@o para identificacdo de anomalias em instalacdes fotovoltaicas foi proposta por
Addabbo et al. (2017) e Addabbo et al. (2018). Um VANT sobrevoa uma matriz FV e coleta
imagens térmicas dos médulos, estas imagens sdo processadas através de um algoritmo de
visdo computacional executado a bordo do préprio veiculo. O posicionamento fornecido
pelo sistema de georreferenciamento permite identificar a localizagdo exata do médulo
defeituoso. As informagdes processadas sdo enviadas automaticamente ao setor de O&M

da usina fotovoltaica.

Os autores Li et al. (2019) propuseram um algoritmo que utiliza apenas imagens fotografi-
cas processadas por uma rede neural convolucional para detectar e classificar os médulos
fotovoltaicos defeituosos. Com base nos resultados, um sistema de decisdo sugere algumas
acdes para a equipe de O&M, tais como: limpar a poeira acumulada ou substituir os

modulos quebrados.

Um método para classificar, a partir de imagens termogréficas, os diferentes tipos de fatores
de degradacdo que podem atingir os médulos fotovoltaicos foi proposto por Korkmaz e
Acikgoz (2022). As imagens foram coletadas com VANTSs equipados com cmeras infra-
vermelhas de onda média e onda longa. O método utiliza uma rede neural convolucional
para classificar 11 fatores de degradacdo, como rachaduras, diodos de by-pass defeituo-
sos, pontos quentes, médulos fotovoltaicos desenergizados, etc. Os autores alcangaram a
precisdo de 97,32% para detecg@o de falhas e 93,51% para identificagdo dos fatores de
degradacio.

Eletroluminescéncia a imagem por eletroluminescéncia (EL), apesar de muitos confundirem,

difere da imagem térmica e se trata de uma outra tecnologia para o monitoramento
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e avaliacdo de desempenho de mdédulos fotovoltaicos. A eletroluminescéncia permite
a identificacdo detalhada de falhas invisiveis ao olho humano e que geralmente ndo
sdo conclusivas através do ensaio termogrifico (CHIANTORE; PAPAECONOMOU;
DEGENER, 2018).

O ensaio de eletroluminescéncia consiste na detec¢do da radiag@o infravermelha préxima
(NIR), ou seja, comprimentos de onda entre 0,75 a 1,4 um, isso é obtido ao conectar
uma fonte de alimentacdo em c.c. ao médulo fotovoltaico. A deteccdo das emissdes de
NIR é realizada por uma camera fotografica e o ensaio geralmente ocorre em ambientes
escuros, pois o sinal de luminescéncia do silicio cristalino € inferior ao da luz solar
(CUNNINGHAM; HERNDAY; MOKRI, 2014).

Um ensaio de eletroluminescéncia para avaliar as perdas causadas pela degradacdo induzida
por potencial (PID) em mddulos fotovoltaicos foi realizado por Bedrich et al. (2018). O
calculo das perdas utilizou imagens do ensaio de EL, a corrente média aplicada durante o
ensaio e a corrente de curto-circuito do médulo. Os autores propuseram um modelo para

estimar as perdas por PID.

A restri¢do que impdem a realiza¢do dos ensaios de eletroluminescéncia em ambientes
escuros, preferencialmente a noite, foi resolvida por Benatto et al. (2020). Os autores
propuseram um método de pds-processamento das imagens de EL que permite adquiri-las
a0 longo do dia e em alta velocidade. Inclusive, o método possibilitou o uso de drones na
aquisi¢do das imagens de EL. Apesar destas imagens ainda possuirem qualidade inferior
se comparadas com as imagens capturadas em ambientes escuros, elas trazem informacdes

que viabilizam o diagnéstico e a identificagdo de falhas.

Fluorescéncia UV trata-se de um método ainda incipiente para avaliacdo de desempenho de
modulos fotovoltaicos, mas com grande capacidade de crescimento. O método destaca-se
na deteccdo de fissuras e de pontos quentes. O ensaio € realizado ao irradiar os médulos
com uma fonte de luz ultravioleta (UV) e observar o efeito da fluorescéncia a olho nu ou
com uma camera fotogréfica. A extin¢do da fluorescéncia em torno das fissuras permite a
interpretacdo de uma linha do tempo, as fissuras com fluorescéncia mais fracas sdo mais
recentes do que aquelas que apresentam extin¢do total. O ensaio pode ser realizado durante
o dia, sem a necessidade de eletrificacdo dos mddulos, o que permite considerd-lo como
uma alternativa mais rdpida do que o método de eletroluminescéncia (HERRMANN et al.,
2021a; MORLIER et al., 2018).

O ensaio de fluorescéncia UV € diretamente influenciado pela temperatura. De acordo
com Morlier et al. (2018), a intensidade da fluorescéncia diminui com o aumento da
temperatura do médulo e da fonte de luz UV. A fluorescéncia de um mdédulo fotovoltaico
a uma temperatura operacional de 55 °C apresenta uma redu¢do em comparagdo com a

mesma situagdo a 25 °C de 3% a 30%. Essa situagdo pode levar a extingdo da fluorescéncia
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em dareas fracamente fluorescentes e, portanto, pode ocorrer a perda de informagdes

essenciais para a andlise do histérico de fissuras do médulo.

Uma metodologia para aperfeicoar o ensaio de fluorescéncia UV e que possibilitou a
inspe¢ao de mais de 1.000 médulos fotovoltaicos por hora foi proposta por Gilleland,
Hobbs e Richardson (2019). A metodologia consiste em um operador que caminha ao lado
dos médulos fotovoltaicos segurando um sistema composto por uma fonte de luz UV de
alta intensidade e uma camera fotografica. Um software de cédigo aberto, denominado
OpenUFYV, foi proposto pelos autores para o processamento automético destas imagens. O
software foi projetado para ensaios noturnos, pois as imagens a luz do dia ndo possuem a
mesma qualidade para identificacdo de falhas. Os autores validaram os resultados em 11

plantas fotovoltaicas e alcancaram uma precisao superior a 90% na detec¢do de fissuras.

Espectroscopia trata-se de uma técnica utilizada em diversos dispositivos elétricos, inclusive
em moédulos fotovoltaicos, para obter informacdes sobre as condigdes operacionais destes
equipamentos. Para realizar o ensaio, o dispositivo € conectado a uma fonte de alimentac¢ao
e, entdo, mede-se a resposta em frequéncia deste dispositivo para perturbagdes senoidais
em diferentes faixas de frequéncia. Ao analisar a resposta € possivel obter um diagnéstico
sobre o funcionamento do dispositivo. Por exemplo, no caso de médulos fotovoltaicos é
possivel identificar os niveis de degradagdo por PID (HERRMANN et al., 2021a).

Um estudo que investigou o uso da espectroscopia para identificar médulos fotovoltaicos
degradados por PID foi desenvolvido por Oprea et al. (2016). Em um primeiro momento,
os autores realizaram ensaios de eletroluminescéncia e andlise da curva I-V para identificar
os médulos que estavam degradados por PID. Posteriormente, estes modulos foram subme-
tidos ao ensaio de espectroscopia, onde identificou-se a reducdo da resisténcia paralela e o
aumento da capacitancia dos médulos, o que confirmou a degradacdo por PID e a eficicia

do ensaio de espectroscopia.

Em geral, para que o ensaio de espectroscopia possa ser realizado € necessario desconectar
0 moddulo fotovoltaico da matriz. No entanto, uma solu¢do que automatiza este ensaio
foi proposta por Shelembe e Barendse (2020). Os autores projetaram um conversor para
sistemas fotovoltaicos ndo conectados a rede que executa o ensaio de espectroscopia
e fornece resultados satisfatérios quando comparado a um Analisador de Resposta de
Frequéncia. O conversor proposto realiza tanto o controle de carga da bateria, como realiza
automaticamente o ensaio de espectroscopia dos médulos, o que permite monitorar a

degradacdo da matriz.

As ferramentas supracitadas estdo consolidadas pela literatura cientifica e sdo frequente-
mente revisadas por novos trabalhos que abordam o diagndstico de instalagdes fotovoltaicas. No

entanto, ainda existem algumas metodologias que merecem destaque, s@o elas:
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Comunicacao via rede elétrica a tecnologia de transmissio de dados que utiliza a rede elétrica
como meio fisico (PLC, do inglés Power Line Communication) foi adotada no sistema
de monitoramento proposto por Mao et al. (2017). Os autores desenvolveram um sistema
de monitoramento a nivel de médulo que utiliza o préprio barramento c.c. da matriz
fotovoltaica para a transmissio dos pardmetros elétricos e climdticos mensurados até uma
unidade central. O sistema realiza a medi¢do da tensdo, da corrente e da temperatura
de cada médulo FV. A principal vantagem do monitoramento a nivel de médulo estd na
capacidade de identificar a posicao exata dos mddulos que apresentam baixo desempenho

e, consequentemente, corrigir rapidamente a falha.

O monitoramento a nivel de médulo precisa ser de baixo custo para viabilizar a sua
instalacdo em matrizes de grande porte. Os autores Han et al. (2017) propuseram um
sistema de monitoramento que também faz uso da tecnologia PLC. Neste caso, o trabalho
diferencia-se em relag@o ao anterior devido ao agrupamento dos médulos fotovoltaicos.
Cada dispositivo PLC monitora simultaneamente quatro médulos FV e realiza a medi¢ao
da tensdo e da corrente de cada mddulo FV. O agrupamento dos mddulos permite reduzir
o nimero de dispositivos PLC e contribui na reducio do custo total do sistema de monito-
ramento. A detec¢do das falhas é realizada por uma unidade central e ocorre através da

comparacio e contraste dos pardmetros mensurados entre os diferentes agrupamentos.

Métodos estatisticos as metodologias que fazem uso de métodos estatisticos para avaliar o de-
sempenho de instalacdes fotovoltaicas estdo se destacando nos dltimos anos. Por exemplo,
na proposta dos autores Garoudja et al. (2017) foi utilizado um modelo FV elétrico e
o gréifico da média mével exponencial (MME) para identificar o baixo desempenho da
instalacdo. A detecg@o ocorreu através da andlise dos residuos entre a poténcia estimada
e a medida. O método proposto € capaz de classificar o agente de degradacdo em: curto-
circuito, circuito aberto e sombreamento. O uso da MME possibilita identificar pequenas
mudangas no valor médio, pois as medicdes mais recentes sdo mais influentes que as
medigdes precedentes, embora ndo se descarte completamente as observacdes anteriores.
Uma vantagem dessa técnica estd na sua facilidade de implementa¢do em tempo real

devido ao seu baixo custo computacional.

Uma evolucdo do trabalho anterior foi proposta por Harrou, Taghezouit e Sun (2019). Neste
caso, foram aplicadas as transformadas Wavelets (TW), uma técnica que permite reduzir o
ruido dos sensores nas medic¢des elétricas e, consequentemente, eliminar os alarmes falsos.
Os autores mostram que dados contaminados com uma grande quantidade de ruido podem
resultar na perda de caracteristicas importantes e mascarar falhas potenciais. Os resultados
mostraram que o uso da MME com as TW melhorou significativamente a qualidade e a

robustez do monitoramento.

O uso de métodos estatisticos com o objetivo de aperfeicoar as atividades de O&M foi

proposto por Oprea et al. (2019). Os autores utilizaram um modelo probabilistico com
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base em cadeias de Markov para calcular os indicadores de confiabilidade para o tempo
médio entre falhas e o tempo médio até a falha. Além disso, foi proposto um algoritmo

para estimar o ndmero de possiveis paradas técnicas de uma usina fotovoltaica.

Solucoes de baixo custo a Internet das Coisas (10T, do inglés Internet of Things) esta possibili-
tando a interacao do usudrio com a maioria dos objetos do nosso dia-a-dia, por exemplo:
eletrodomésticos, eletroeletronicos, veiculos, etc. Nos ultimos anos, devido a expansao
da IoT, estdo sendo reduzidos os custos dos dispositivos que fazem parte desse portfélio
(microcontroladores, atuadores e sensores). Esses dispositivos estdo sendo aderidos pelos
sistemas de monitoramento fotovoltaico e dando origem as solucdes de baixo custo. In-
clusive, ja considera-se que a [oT possibilitou a aquisi¢do de um grande volume de dados
e permitiu que essas informacdes sejam empregadas nas avaliacdes de desempenho, nas
estimativas de geracdo e lucratividade dos projetos (KUMAR; ATLURI; PALAPARTHI,
2018).

Os autores Silvestre et al. (2014) propuseram um método que necessita de poucos sensores
e baixa capacidade de processamento. O uso de sensores limita-se as medi¢des climdticas
(irradidncia e temperatura), enquanto que os parametros elétricos sao obtidos diretamente
do inversor fotovoltaico. A avaliacdo de desempenho ocorre através do calculo de dois

indicadores, um para corrente e outro para tensao, ambos propostos pelos autores.

Na mesma linha de pesquisa, Kohno et al. (2019) propds um método que nao requer
a instalagdo de nenhum sensor. Tanto a irradidncia como a temperatura dos médulos
fotovoltaicos sdo estimadas a partir dos valores de corrente e tensdo que sao medidos
pelo inversor. O método de avaliacdo de desempenho compara o ponto operacional do
inversor com o ponto operacional estimado por um modelo fotovoltaico. Dessa forma, o
método proposto permite identificar situacdes de aumento da resisténcia série, reducdo da

resisténcia paralela e falha nos diodos de by-pass.

Pereira et al. (2018) implementou um sistema de monitoramento de baixo custo para
aquisicdo e transmissdo de dados através de uma plataforma Raspberry Pi. O sistema realiza
0 monitoramento da tensdo, da corrente, da irradiincia, da umidade relativa, da temperatura
ambiente e da temperatura dos médulos fotovoltaicos. Os dados sdo armazenados em
um banco de dados online e podem ser acessados por meio de uma plataforma Web

desenvolvida pelos préprios autores.

Um sistema de monitoramento modular foi proposto pelos autores Pereira, Jucd e Carvalho
(2019). A solucao emprega um servidor na nuvem para o armazenamento dos dados e
possui o objetivo de tornar-se uma solucio para interligar uma rede mundial de monitora-
mento. Atualmente, a solugdo estd instalada em trés usinas, sendo duas no Brasil e outra
na Alemanha, sendo capaz de monitorar os dados climéaticos do ambiente circundante e a

temperatura de operacdo dos médulos fotovoltaicos.
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Uma proposta de baixo custo para monitoramento fotovoltaico a nivel de mddulo foi
apresentada por Ando et al. (2015). Nesse caso, os autores utilizaram sensores sem fio
de baixo custo para medir a tens@o, a corrente, a irradiancia e a inclina¢do de cada
modulo fotovoltaico. Os dados adquiridos sdo transferidos para uma central responsdvel
pela avaliacdo de desempenho. O diagndstico € realizado através da comparacao entre a

eficiéncia medida em cada médulo e a eficiéncia esperada.

Uma outra solucdo IoT de baixo custo para coletar e monitorar em tempo real os parame-
tros climadticos e elétricos de uma instalagcao fotovoltaica foi proposta por Cheddadi et al.
(2020). Para tornar a solucdo de baixo custo, os autores optaram pelo uso de softwares
livres e pela escolha de microcontroladores e sensores de baixo custo. Os dados men-
surados sdo armazenados em um banco de dados InfluxDB, uma plataforma de cédigo
aberto desenvolvida para lidar com alto volume de consultas e escritas. As informacgdes
registradas podem ser acessadas através do Grafana, uma plataforma de cédigo aberto para

monitoramento, andlise e visualizacdo de dados.

Indicadores de desempenho os indicadores de desempenho fornecem uma visao sobre o de-
sempenho da usina em questdo. Geralmente, esses indicadores ndo sdo empregados di-
retamente no monitoramento, mas como uma métrica para quantificar a qualidade dos
processos de O&M. Por exemplo, os indicadores mostram se a manutencao preditiva estd
sendo bem executada, a manutencao corretiva € rdpida e eficaz, a operagado estd ocorrendo
dentro dos limites estabelecidos, etc. Entre os indicadores, destaca-se a taxa de desempe-
nho (PR), cuja principal vantagem estd em ndo necessitar de um modelo fotovoltaico. A
PR leva em consideracio apenas a irradidncia medida no plano e a energia gerada, o que
a torna um indicador aceito globalmente e frequentemente utilizado no monitoramento
fotovoltaico (KHALID et al., 2016).

A literatura apresenta alguns estudos que mostram a eficicia dos indicadores de desempe-
nho no monitoramento de usinas. Por exemplo, uma usina de 3 MW teve o seu desempenho
verificado por Padmavathi e Daniel (2013) através dos seguintes indicadores: rendimento
de referéncia, rendimento especifico, perdas e eficiéncia do sistema. Em um outro caso,
uma instalacdo de 11,2 kW foi investigada por Sharma e Goel (2017) através da eficiéncia
dos médulos e do inversor, da taxa de desempenho, do rendimento da matriz e do rendi-
mento final. Sharma e Chandel (2013) avaliaram uma usina de 190 kW pelo rendimento
de referéncia, rendimento final, taxa de desempenho, fator de capacidade e eficiéncia do
sistema. O comissionamento de uma usina de 20 MW foi relatado por Kwofie, Mensah e
Antwi (2019), os autores levaram em consideragdo o perfil de demanda, o fator de poténcia

e a distor¢do harmodnica da corrente e da tensdo no ponto de acoplamento.

Os indicadores de desempenho podem ser calculados em diferentes periodos de tempo,
mas geralmente sao calculados anualmente. Sugere-se o periodo anual para evitar que

pequenas flutuagdes na irradiacdo solar ou na geracdo de energia interfiram no valor dos
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indicadores. Ao utilizar um longo periodo, as pequenas flutuacdes ndo causam um grande
impacto no valor médio das grandezas utilizadas nos cdlculos dos indicadores. Geralmente,
devido a esse longo periodo que os indicadores nao sao utilizados no monitoramento de
usinas. Afinal, as falhas seriam identificadas somente ap6s o cdlculo de um indicador que
poderia ocorrer meses apds o surgimento da falha (CHIANTORE; PAPAECONOMOU;;
DEGENER, 2018; HANSEN; STEIN; LUKETA-HANLIN, 2013).

Monitoramento no lado c.a. os sistemas de monitoramento, em geral, analisam o desempenho
apenas no lado c.c. do sistema fotovoltaico. Contudo, na literatura estdo disponiveis alguns
trabalhos que abordam o monitoramento no lado c.a., o que permite identificar as falhas do
inversor fotovoltaico. Por exemplo, os autores Platon et al. (2015) propuseram um modelo
para estimar a energia gerada no lado c.a. da planta. O modelo de baixa complexidade
possui como entrada a irradiincia solar e a temperatura de operagdo dos médulos. A
avaliacdo de desempenho ¢ baseada na comparagdo entre a energia c.a. medida com a

energia estimada pelo modelo.

Uma outra maneira de monitorar o lado c.a. foi proposta por Xia et al. (2020). Neste
caso, o sistema de monitoramento ¢ composto apenas por sensores de corrente e tensao.
Os dados aferidos sdo enviados a um dispositivo coordenador, o qual € responsével por
receber as informacdes e transferi-las para a nuvem. Por fim, um algoritmo que faz uso
das transformadas Wavelet e com base nas distor¢cdes dos pardmetros mensurados é capaz

de diagnosticar o baixo desempenho da planta.

Vale destacar que ainda existem muitas outras técnicas que podem ser aplicadas no
monitoramento fotovoltaico, mas que ndo possuem uma categoria especifica para classificagado.
Por exemplo, os autores Hariharan et al. (2016) propuseram um método que permite classificar
trés possiveis cendrios: operagdo normal; sombreamento parcial e falha. A distin¢gdo entre
os cendrios ocorre devido a dinAmica de um parametro de referéncia que foi proposto pelos
proprios autores, sendo esse parametro dado pela razdo entre a poténcia da matriz fotovoltaica
pela irradiacdo solar. Neste caso, para as situacdes de sombreamento parcial, o pardmetro de
referéncia varia gradualmente, enquanto que para situagdes de falhas a variacdo € abrupta.

Ao analisar as ferramentas e metodologias que estdo disponiveis na literatura para o
monitoramento e diagndstico de instalagdes fotovoltaicas € possivel concluir que, apesar das
indmeras solugdes, até o momento ndo existe uma solug@o 6tima que possibilite aos operadores
identificar todos os fatores de degradacdo da matriz. Geralmente, recomenda-se o uso de uma
combinacdo de solucdes em conjunto, essa foi a técnica adotada pelos autores Ali et al. (2018)
que analisaram o desempenho de médulos fotovoltaicos através dos métodos de termografia,
eletroluminescéncia e fluorescéncia UV. O ensaio de termografia permitiu a identificacdo de
pontos quentes, a eletroluminescéncia mostrou os médulos que sofreram as maiores taxas de
degradacio e o ensaio de fluorescéncia UV auxiliou no diagndstico de fissuras e na identificagdo

de pontos de descolora¢do dos mdédulos.
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Apesar de cada uma das solu¢des apresentadas possuirem pontos positivos e negativos, a
andlise da curva I-V mostrou-se um dos métodos mais completos e que possibilita aos operadores
a identificacdo de uma série de fatores de degradacdo. Inclusive, o mercado fotovoltaico ja
dispdem de equipamentos comerciais para o rastreio de curvas I-V de séries fotovoltaicas.
No entanto, esses equipamentos geralmente operam de forma manual e, consequentemente, a
aquisicdo das curvas de uma matriz fotovoltaica implica em um longo periodo de trabalho -
o operador deve desconectar manualmente do inversor cada uma das séries fotovoltaicas que
compdem a matriz, conecta-las no tracador de curvas e depois reconectd-las na matriz. Além
disso, esse tipo de tarefa acaba expondo o operador a riscos letais de choque elétrico.

Logo, diante da necessidade de solu¢des computacionais “mais inteligentes” para avaliar
o desempenho de usinas e diante das vantagens que a andlise da curva I-V agrega nesse processo,
elaborou-se o seguinte tema de pesquisa: Desenvolver uma solu¢do automadtica para avaliar
o desempenho de usinas fotovoltaicas e que seja capaz de identificar os principais fatores de

degradacdo de desempenho através da andlise de curvas I-V.

1.2 OBJETIVOS

A fim de encontrar a resposta para a pergunta, sdo apresentados, a seguir, o objetivo geral

e os objetivos especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Propor uma metodologia que possibilite a continua avaliagdo de desempenho no lado
c.c. de usinas fotovoltaicas com base na medicao automatizada das curvas I-V de séries FV e na
utilizacdo de tais curvas em algoritmos desenvolvidos com a finalidade de detectar e categorizar

falhas e modos de degradacao.

1.2.2 Objetivos especificos

* Desenvolver o hardware de um tragador de curvas I-V automatico para ser integrado a
caixa de jun¢do de usinas, que viabilize a medi¢do automadtica da curva I-V de cada série
do arranjo fotovoltaico e que permita o acesso remoto as curvas mensuradas. Projetar o

hardware em conformidade com os requisitos técnicos descritos na normatizac¢do vigente;

* Propor uma metodologia para avaliacdo de desempenho de usinas fotovoltaicas que
viabilize o diagndstico automadtico, identifique os fatores de degradacgao e classifique a
condicdo operacional de cada série do arranjo fotovoltaico. Viabilizar o acesso remoto a

condic¢do operacional das séries FV.
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1.3 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

O crescimento exponencial das tecnologias fotovoltaicas abre caminho para um mundo
movido a energia solar, mas que ainda necessita de progressos para torna-se uma fonte de baixo
custo e de alta confiabilidade. Em geral, pode-se definir a confiabilidade de um sistema como a
sua probabilidade em executar as tarefas programadas de forma satisfatéria, sem falhas e dentro
dos limites de desempenho especificados. A confiabilidade dos sistemas fotovoltaicos € essencial
para obter eletricidade de baixo custo, reduzir os custos de O&M, além de estender a vida ttil e
a disponibilidade do sistema (LORENZO et al., 2020).

A confiabilidade de usinas FV pode ser obtida através de um projeto adequado junto
de um protocolo de O&M otimizado. As atividades de O&M podem melhorar os contratos de
compra de energia elétrica, mitigar os riscos € aumentar o retorno sobre o investimento. Portanto,
a pesquisa e o desenvolvimento de ferramentas modernas para o monitoramento e a avalia¢do de
desempenho sio essenciais para melhorar a confiabilidade dos sistemas FV e, consequentemente,
construir a confianca do mercado (CALLEJO; SAAVEDRA; GOMEZ, 2019).

Avaliar o desempenho de instalacdes fotovoltaicas ¢ uma tarefa critica e desafiadora,
especialmente em usinas. Fatores como a presenca de nuvens e componentes na atmosfera
que afetam a translucidez do ar, assim como o curso didrio e sazonal do Sol, causados pelos
movimentos de rotacdo e translacio da Terra, além de todos os fatores nocivos que estio presentes
no ambiente circundante a matriz acabam impactando diretamente na geracao de eletricidade.
Além disso, o arranjo fotovoltaico estd sujeito a um processo de degradacdo que pode ser
acelerado por diferentes fatores, tais como: a umidade, a temperatura, o granizo, a exposi¢ao
a surtos eletromagnéticos e a baixa qualidade dos processos de manufatura, de instalacdo, de
embalamento, de armazenamento e de transporte (HARROU et al., 2018).

As falhas nos médulos fotovoltaicos sdo dificeis de precaver e podem resultar em perdas
de energia, desligamento do sistema ou até mesmo em sérias questdes de seguranca. Portanto, é
crucial detectar e identificar as possiveis falhas da forma mais breve possivel. Recomenda-se que
o desempenho das usinas seja monitorado desde o comissionamento e se perpetue por toda a
vida util da instalacao.

Atualmente, existem vdrias solucdes comerciais para o monitoramento fotovoltaico.
Porém, essas ferramentas geralmente necessitam de um longo periodo de avaliacdes em campo e
sdo precdrias quanto a identificacdo das causas do baixo desempenho. Por outro lado, conforme
ja apresentado, a literatura agrega uma série de ferramentas e metodologias que possuem
a capacidade de diagnosticar corretamente as instalacdes fotovoltaicas, mas essas solugdes
normalmente precisam ser aperfeicoadas para se tornarem produtos comerciais.

A literatura mostra que a medicao da curva [-V agrega diversas vantagens ao processo de
monitoramento, sendo considerada por muitos autores como a medi¢do de desempenho mais
completa para os arranjos FV. Entre os principais aspectos positivos da andlise da curva [-V se

destaca a possibilidade de identificar alguns parametros elétricos relevantes, tais como: a corrente
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e a tens@o no ponto de maxima poténcia, a poténcia maxima, a corrente de curto-circuito e a
tensdo de circuito aberto. Além disso, a andlise da curva permite calcular quantitativamente as
perdas de energia e determinar o valor das resisténcias série e paralela e do fator de forma.

Apesar do uso de tragadores de curvas I-V estar consolidado no mercado fotovoltaico,
estes dispositivos ainda sdo manuais e implicam numa longa tarefa ao operador - exigem a
desconexao fisica, a medi¢do individual de cada uma das séries fotovoltaicas na caixa de juncdo
e a reconexao das séries. As acdes de desconexido e reconexdo sao altamente indesejaveis, pois
aumentam o custo e requerem mao de obra especializada. Em alguns casos, a desconexao exige
o desligamento do inversor, impactando na geracdo de energia de forma parcial ou total da usina.
Destaca-se que usinas de grande porte dispdem de milhares de séries fotovoltaicas, o que torna
essa atividade extenuante e onerosa.

Para ilustrar o nimero de séries fotovoltaicas que compdem uma usina consideram-se dois
casos-exemplo. Uma primeira usina com poténcia de 5 MW e outra com 500 MW. Assumindo
que as usinas sdo equipadas com mddulos de 450 watts com tensio no ponto de maxima poténcia
de 40 volts. Logo, a primeira usina possui mais de 10 mil mddulos e a segunda mais de 1 milhdo
de médulos. Assumindo que uma série fotovoltaica possui normalmente 1.000 V, entdo cada
série é composta de 25 mddulos. Logo, a primeira usina possui mais de 400 séries e a segunda
mais de 40.000 séries.

Percebe-se que até mesmo usinas de pequeno porte possuem um quantitativo expressivo
de séries fotovoltaicas. Portanto, medir manualmente a curva I-V de séries fotovoltaicas de uma
usina pode demandar muito tempo a depender do tamanho da usina, do nimero de equipamentos
e de operadores, além das condi¢des climéticas favordveis. Consequentemente, uma parte da
matriz fotovoltaica pode apresentar uma falha por um longo periodo até que uma nova curva I-V
seja adquirida e analisada, o que impacta diretamente no resultado operacional da usina.

Além disso, a medi¢do manual de séries fotovoltaicas envolve a exposi¢cdo dos operadores
a circuitos energizados com altas tensdes e correntes potencialmente letais. Por fim, deve-se
considerar que as usinas possuem séries fotovoltaicas com cabos de longa extensao, o que resulta
em um circuito altamente indutivo devido ao comprimento do cabo. Essa caracteristica, associada
a operacdo em corrente continua, pode resultar em arcos elétricos no momento da abertura destes
circuitos que, além dos riscos elétricos, provocam acelerada degradacdo dos componentes aos
quais os mesmos estao submetidos.

Constata-se, dessa forma que, embora existam métodos consolidados para rastrear as
curvas I-V em usinas fotovoltaicas, essa tarefa € custosa, periculosa e complexa se houver um
conjunto muito grande de séries. Também observa-se a caréncia de equipamentos comerciais
com capacidade de processar um grande conjunto de dados e avaliar o desempenho de usinas
fotovoltaicas de forma adequada. Logo, justifica-se o desenvolvimento deste trabalho como
a busca de uma contribuicdo para agregar valor nas atividades de O&M através do auxilio
no processo de monitoramento continuo e avaliagdo de desempenho da matriz fotovoltaica. A

metodologia proposta realiza a andlise automadtica das curvas I-V de séries fotovoltaicas e com o
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auxilio de modelos matemadticos e técnicas de IA permite identificar os fatores de degradacdo e
classificar as condi¢des operacionais de séries FV.

A revisdo bibliogréfica relacionada ao tema buscou referéncias que envolvessem o projeto
de tragadores de curvas I-V para aplicag¢des fotovoltaicas. Logo, sob a perspectiva académica,
foi realizada uma pesquisa bibliografica em agregadores de trabalhos cientificos e nas principais
bases de dados, como: portal de periddicos da Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal
de Nivel Superior (CAPES), IEEE, Google Académico, Science Direct, Scopus, Scielo, entre
outros. A metodologia utilizada para o desenvolvimento da bibliometria foi uma busca por titulos

através da seguinte combinacgdo de palavras-chave:

(“I-V tracer” OR “l1V tracer” OR “I-V tracing” OR “IV tracing” OR “curve tracer” OR
“characteristic tracer” OR “characteristic curve” OR “I-V characteristics” OR “IV
characteristics” OR “I-V fault” OR “IV fault” OR “I-V failure” OR “IV failure” OR “fault
tracer” OR “failure tracer” OR “fault tracing” OR “failure tracing” OR “I-V monitoring” OR
“IV monitoring” OR “I-V diagnosis” OR “1V diagnosis” OR “tracer monitoring” OR “tracer
diagnosis”) AND (“solar” OR “PV” OR “photovoltaics” OR “photovoltaic”).

A combinagdo resultou em um total de 250 documentos. Em um primeiro momento, a selecao
ocorreu através dos trabalhos publicados no periodo de 2015 até 2021, resultando em 118 docu-
mentos. Posteriormente, foram excluidos os trabalhos publicados em congressos e selecionados
apenas aqueles publicados em revista cientificas, restando 72 documentos. Com base na andlise
dos titulos e do resumo destes trabalhos foi possivel selecionar 17 artigos com maior pertinéncia
ao tema. As publicagdes selecionadas estdo ordenadas na Tabela 1 de acordo com o fator de
impacto (F.I.) do periédico.

Os autores Spertino et al. (2015) e Ramaprabha et al. (2015) projetaram um tragador de
curvas I-V com o objetivo de estimar o ponto de maxima poténcia de geradores fotovoltaicos,
enquanto que os demais desenvolveram solugdes para avaliar o desempenho desses geradores.
As solucdes variam quanto: a carga utilizada, a conexdo do tragador com os mddulos FV, o local
de armazenamento dos dados adquiridos e a poténcia maxima suportada pelo tracador de curvas.
O equipamento projetado por Chen et al. (2020) mostrou-se capaz de rastrear a curva [-V de
uma série FV de 1,8 kW, sendo este o maior nivel de poténcia entre as publica¢des analisadas. A
sintese dos projetos contidos nas publica¢des selecionadas estd organizada na Tabela 2.

Sob a perspectiva de inovagao, foi realizada uma bibliometria com uma busca sistemdtica
nas principais bases de patentes nacionais e internacionais através do sistema Orbit. A metodolo-
gia utilizada empregou a busca por titulos através da mesma combinacdo de palavras-chave que
foi usada na busca dos trabalhos académicos. Através desta combinag¢do, um total de 43 patentes
foram encontradas, a selecao deu-se a partir da leitura das 23 patentes ativas, onde destacaram-se
9 patentes com maior centralidade de grau com o tema deste trabalho, as patentes selecionadas

sao elencadas na Tabela 3.
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Tabela 1 — Publica¢des selecionadas que envolvem o projeto de tracadores de curvas I-V.

Titulo / Referéncia F. L
Design and implementation of a photovoltaic I-V curve tracer: Solar modules charac- | 9,709
terization under real operating conditions. Ref.: Amiry et al. (2018).
Development of a capacitor charging based quick I-V curve tracer with automatic | 9,709
parameter extraction for photovoltaic arrays. Ref.: Chen et al. (2020).
Implementation of a plug and play I-V curve tracer dedicated to characterization and | 9,709
diagnosis of PV modules under real operating conditions. Ref.: Sarikh et al. (2020).
An IoT-based remote IV tracing system for analysis of city-wide solar power facilities. | 7,587
Ref.: Shapsough et al. (2020).
Portable and wireless IV-curve tracer for >5 kV organic photovoltaic modules. Ref.: | 7,267
Garcia-Valverde et al. (2016).
Capacitor charging method for I-V curve tracer and MPPT in photovoltaic systems. | 5,742
Ref.: Spertino et al. (2015).
Development of an electronic load I-V curve tracer to investigate the impact of | 5,742
Harmattan aerosol loading on PV module pern2tkformance in southwest Nigeria. Ref.:
Willoughby e Osinowo (2018).
Configurable IoT open-source hardware and software I-V curve tracer for photovoltaic | 4,350
generators. Ref.: Gonzdlez, Portalo e Calderén (2021).
Design of a portable photovoltaic I-V curve tracer based on the DC-DC converter | 3,887
method. Ref.: Pereira et al. (2021).
Design and development of low cost, portable, on-field I-V curve tracer based on | 3,367
capacitor loading for high power rated solar photovoltaic modules. Ref.: Sayyad e
Nasikkar (2021).
Low-cost I-V tracer for PV modules under real operating conditions. Ref.: Caceres et | 3,343
al. (2020).
Simplified I-V characteristic tester for photovoltaic modules using a DC-DC Boost | 3,215
converter. Ref.: Khatib, ElImenreich e Mohamed (2017).
Internet of things (IoT) based i-v curve tracer for photovoltaic monitoring systems. | 1,294
Ref.: Chi et al. (2019).
Capacitor load based I-V curve tracer for performance characterisation of the solar | 1,204
photovoltaic system. Ref.: Sayyad e Nasikkar (2020).
Design and implementation of efficient curve tracer for photovoltaic system under | 1,000
partial shaded conditions. Ref.: Ramaprabha et al. (2015).
Plotting characteristic curves of photovoltaic modules. Ref.: Silva et al. (2021). 0,671
Low-cost electronics for online I-V tracing at photovoltaic module level: Development | 0,600

of two strategies and comparison between them. Ref.: Morales-Aragonés et al. (2021).

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Tabela 2 — Sintese dos tracadores descritos nas publicacdes elencadas na Tabela 1.

Referéncia Carga Conexao Armaz. Validacao
Amiry et al. (2018) | Eletronica - Mosfet Manual Local Moédulo FV, 5 W
Chen et al. (2020) Capacitiva Manual Local Série FV, 1,8 kW
Sarikh et al. (2020) | Eletronica - Mosfet | Automatica Nuvem Moédulo FV, 255 W
Shapsough et al. Capacitiva Manual Nuvem Moddulo FV, 100 W
(2020)

Garcia-Valverde et Capacitiva Automatica Local Méoédulo FV, 560 W
al. (2016)

Spertino et  al. Capacitiva Automatica | Nao possui | Série FV, 615 W
(2015)

Willoughby e Osi- | Eletronica - Mosfet Manual Local Médulo FV, 80 W
nowo (2018)

Gonzélez, Portalo e | Eletronica - Prog. Manual Nuvem Série FV, 1,1 kW
Calderon (2021)

Pereira et al. (2021) Conversor Cuk Manual Local Moédulo FV, 260 W
Sayyad e Nasikkar Capacitiva Manual Nuvem Série FV, 520 W
(2021)

Caceres et al. (2020) Capacitiva Automatica Local Moédulo FV, 250 W
Khatib, Elmenreich | Conversor Boost | Automdtica Local Moédulo FV, 120 W
e Mohamed (2017)

Chi et al. (2019) Conversor SEPIC | Automadtica Local Moédulo FV, 100 W
Sayyad e Nasikkar Capacitiva Manual Nuvem Moédulo FV, 60 W
(2020)

Ramaprabha et al.| Conversor Boost | Automdtica | Nao possui | Mddulo FV, 72 W
(2015)

Silva et al. (2021) Conversor SEPIC Manual Local Moédulo FV, 10 W
Morales-Aragonés | EletrOnica - Mosfet | Automdtica Local Moddulo FV, 180 W

et al. (2021)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).



43

Tabela 3 — Patentes selecionadas que envolvem o projeto de tracadores de curvas I-V.

Titulo Ano Nimero
System and method for remotely acquiring output characteristic | 2021 CN113489458
curve of photovoltaic cell
Method for determining a characteristic curve of a photovoltaic | 2019 | W02020/254029
(pv) string, dc/dc converter, and photovoltaic system suitable for
carrying out the method
Online i-v tracer for per string monitoring and maintenance of | 2019 | IN201841037650
photovoltaic (pv) panels
Curve tracer and portable electrical characterizer for testing pho- | 2019 | BR102019020934
tovoltaic modules
Photovoltaic module output characteristic curve obtaining circuit | 2018 CN108832894
and method and photovoltaic power generation system
Photovoltaic array iv characteristic curve scanning and parameter | 2018 CN108111125
identification system and method
Photovoltaic board output characteristic curve tester 2017 CN206922717
Distributed photovoltaic module string and module iv characte- | 2016 | CN106357220
ristic curve on-line measurement system
Wireless current-voltage tracer with uninterrupted by pass system | 2015 US8952715

and method

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Assim como nos trabalhos académicos, as patentes apresentam variagdes quanto a es-

trutura e os recursos do tracador de curvas I-V. A seguir, apresenta-se uma sintese das patentes

selecionadas:

CN113489458 Aquisicdo da curva I-V de médulos FV. Cada médulo é conectado a um relé que

permite a sua desconex@o da matriz. O tragador de curvas utiliza uma carga eletrOnica

composta por transistores bipolares. A visualizacdo dos resultados ocorre através de uma
plataforma Web (KANJIAN; ZIYANG; ZENGXIANG, 2021).

WO02020/254029 Aquisi¢@o da curva I-V de séries FV. O inversor € fabricado com um circuito

para aquisicao das curvas I-V. Cada série fotovoltaica é conectada a um conversor c.c./c.c.

que opera como otimizador de poténcia e possui trés modos de operacdo, sendo eles: 1)

rastreio do ponto de maxima poténcia, ii) aquisi¢iio da curva I-V, iii) desconexdo (VIOTTO;

HOPF; SCHROPP, 2019).

IN201841037650 Aquisicao da curvaI-V de séries FV. O tracador de curvas € instalado na caixa

de juncao da matriz e utiliza uma solucao composta de quatro transistores e dois capacitores

que permite armazenar energia em um capacitor e depois utiliza-la para alimentar a matriz
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enquanto a série fotovoltaica estd sob teste, o que reduz as perdas de desconexao da série.
A comparagdo entre a curva adquirida com uma curva de referéncia fornece cronogramas
de limpeza, diagnésticos de falhas e alertas de manutencao (JOGLEKAR, 2019).

BR102019020934 Aquisicdo da curva I-V de médulos FV. Tracador de curvas portatil que
utiliza como carga um conversor c.c./c.c. com topologia Cdk. A invengdo traca as curvas
I-V e P-V, determina as grandezas nos trés pontos de interesse da curva I-V e calcula os

cinco parametros que descrevem o modelo matemdtico do médulo fotovoltaico (MARTINS
et al., 2019).

CN108832894 Aquisicdo da curva I-V de médulos FV. Cada médulo é equipado com um dispo-
sitivo para aquisi¢@o da curva I-V. Sendo este dispositivo composto por dois transistores
que atuam como comutadores, uma carga utilizada para aquisi¢do da curva e um circuito
de by-pass (YANFEIL; HUA; ZONGJUN, 2018).

CN108111125 Aquisicdo da curva I-V de matrizes FV. O tragador de curvas utiliza uma carga
capacitiva e pode ser construido em formato portatil ou ser instalado na caixa de juncdo
da usina. Um algoritmo identifica os parametros que descrevem o modelo matemadtico da
matriz fotovoltaica (ZHICONG et al., 2018).

CN206922717 Aquisi¢do da curva I-V de médulos FV. Um conversor c.c./c.c. Buck-Boost é
utilizado na aquisi¢do das curvas I-V. O tracador de curvas é portatil e permite mensurar

os valores da curva préximos ao ponto da corrente de curto-circuito (HUIXIN, 2017).

CN106357220 Aquisicao da curva I-V de séries FV. O tragador de curvas € instalado na caixa
de jungdo da matriz fotovoltaica e utiliza uma carga eletronica (IGBT) para rastrear a curva
I-V. As séries FV sdo desconectadas da matriz através de relés e um computador local
armazena os dados mensurados (ZHICONG et al., 2016).

US8952715 Aquisicdo da curva I-V de médulos ou séries FV. Um sistema automatico permite a
medicdo da curva I-V sem a interferéncia de operadores. Possui uma solucdo para carregar
um capacitor e depois utilizar esta energia para alimentar a matriz fotovoltaica enquanto o
modulo estd sob teste. Neste caso, cada dispositivo fotovoltaico a ser ensaiado é equipado
com sensores de corrente e tensdo (KELLEN; PETER, 2012).

Tanto as publica¢des académicas como as patentes mostram que os tracadores de curvas
podem ser projetados com diferentes recursos e configuragdes, sendo que cada uma destas possi-
bilidades apresenta vantagens e desvantagens dependendo da aplicacdo desejada. As publicacdes
mostram um equilibrio no nimero de projetos para dispositivos portateis e dispositivos para
serem integrados a usinas fotovoltaicas. Em geral, os projetos divergem em relacio ao elemento
utilizado como carga, mas nota-se uma preferéncia para cargas capacitivas quando o objetivo é

rastrear curvas [-V de de séries fotovoltaicas (alta poténcia). Os projetos sdo similares quanto a
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importancia e a necessidade da conectividade e do uso da Internet no controle das operacdes dos
tracadores de curvas I-V.
Além das publica¢cdes académicas e das patentes supracitadas existem outras publica¢des

que estdo correlacionadas com o tema deste trabalho e merecem destaque. Sao elas:

 Os trabalhos propostos por Joglekar e Hegde (2018) e Joglekar (2020) implicam em um
tracador de curvas I-V que fica instalado na caixa de jun¢do da usina. O tracador possui
uma topologia com dois bragos, ambos compostos por dois transistores e um capacitor.
Enquanto o primeiro braco executa a aquisicao da curva I-V, o segundo mantém a
alimentacdo da matriz fotovoltaica constante. Em uma nova aquisicao, inverte-se a fungdo
de cada braco. Essa configuracio tem o objetivo de reduzir as perdas de desconexao das

séries FV. A solucio foi validada em uma matriz composta por uma tnica série.

* A patente registrada por Dunn, Gostein e Stueve (2012) descreve uma solu¢do para a
aquisicdo de curvas I-V de séries e modulos fotovoltaicos. A solugdo patenteada apresenta
algumas semelhancas com o hardware que estd sendo proposto neste trabalho. No entanto,
por se tratar de uma patente, o tracador de curvas I-V € descrito de forma conceitual e
ndo tecnoldgica. Logo, o documento ndo especifica a tecnologia da carga a ser utilizada
pelo tracador, nem os dispositivos utilizados como controladores e armazenadores de
dados, nem os protocolos de comunicagdo e as tecnologias empregadas no processo de

comutacgdo da séries fotovoltaicas.

Por fim, conclui-se que hd uma tendéncia no uso de tracadores de curvas I-V para o moni-
toramento de séries fotovoltaicas. Entretanto, nenhum dos trabalhos propds o desenvolvimento de
um tragador de curvas I-V automadtico e que seja integrado a uma metodologia para diagndstico
da gerag@o, cujo resultado indique as possiveis causas de degradagdo das séries fotovoltaicas e
possa ser acessado remotamente. Assim, pode-se afirmar que ndo foram encontradas pesquisas

com 0 mesmo objetivo e metodologia daquelas que foram propostas neste trabalho.

1.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO
As principais contribuicdes propostas por este trabalho sio:

 Tracador de curvas I-V automatico e instalado na caixa de juncdo de usinas fotovoltaicas.
Através de modulos comutadores torna-se possivel a aquisi¢do da curva I-V de cada
uma das séries FV que compdem a matriz. A medicao € realizada em alta velocidade,
o periodo de aquisi¢@o de uma curva I-V ocorre em cerca de 100 ms, evitando, dentro
do possivel, que ocorram variagdes considerdveis nas condi¢des climdticas durante o
ensaio. A operag@o automatica e a alta velocidade de aquisi¢do possibilitam que todas
as séries fotovoltaicas tenham suas curvas I-V rastreadas em diversos momentos ao

longo de um mesmo dia. Deve-se enfatizar que essa caracteristica viabiliza o uso de
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tracadores de curvas I-V no monitoramento continuo de usinas. As curvas I-V sao
armazenadas em um servidor local e/ou remoto. Por fim, destaca-se que, a solucio
proposta elimina a necessidade de operadores entrarem em contato com 0s circuitos

energizados e potencialmente letais.

* Metodologia para diagnosticar a geragcdo de usinas fotovoltaicas que permite auxiliar no
comissionamento € no monitoramento continuo da usina. A metodologia ¢ dividida em
duas etapas, sendo a primeira responsavel por detectar situacdes de baixo desempenho
e quantificar as perdas através da comparacdo entre as curvas [-V mensuradas com
curvas modeladas. A segunda etapa realiza a identificacdo dos fatores de degradacio e
classifica as condi¢des operacionais de cada uma das séries FV. Uma rede neural artificial
possibilita que as séries FV sejam classificadas em situacdes de sujidade, sombreamento
e conducio dos diodos de by-pass. Destaca-se que, a avaliagdo de desempenho € realizada

automaticamente e os resultados sao disponibilizados um servidor local e/ou remoto.

Vale ressaltar que a integracdo do tragador de curvas I-V com a metodologia para
avaliacdo de desempenho viabiliza o monitoramento automatico de usinas fotovoltaicas. Além
disso, a estratégia de disponibilizar as curvas I-V e o diagndstico da geracdo na nuvem permite
que as usinas operem sem uma equipe de O&M presente no local, ou entdo, com uma equipe
reduzida. Afinal, o monitoramento & realizado de forma continua e automatica, sendo papel da
equipe de O&M agir apenas quando for diagnosticada uma situacdo de baixo desempenho.

Além disso, deve-se salientar que a solu¢do proposta pode ser instalada em usinas
fotovoltaicas novas ou entdo em plantas ja existentes. A solu¢do também possui capacidade de
escalonamento, ou seja, novas séries FV ou sensores podem ser adicionados sem a necessidade de
alteracdo no hardware ja existente, desde que seja respeitada a quantidade médxima de dispositivos
do protocolo de comunicacgao.

Assim sendo, conclui-se que, embora o mercado ja disponha de equipamento comerci-
ais para tracar curvas I-V de usinas fotovoltaicas, a solucdo proposta permite: diagnosticar o
desempenho de usinas, otimizar as atividades e minimizar os custos de O&M e maximizar a
geracdo de energia. Consequentemente, as contribui¢des deste trabalho implicam de forma direta

no aumento do retorno financeiro de usinas fotovoltaicas.

1.5 DELIMITACOES DO TRABALHO

Os sistemas fotovoltaicos possuem diversos pardmetros que variam de acordo com cada
instalagc@o, por exemplo: a poténcia do sistema; a tecnologia dos mddulos; a configuragao das
conexdes em série e em paralelo dos médulos, etc. Logo, para o desenvolvimento deste trabalho

algumas delimitacdes precisam ser previamente definidas, sendo elas:

e O tracador de curvas I-V proposto foi projetado para o rastreamento de séries foto-

voltaicas com médulos de silicio cristalino, sendo esta a tecnologia comercialmente
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mais empregada na presente data. A técnica possivelmente pode ser estendida a outras

tecnologias, mas este ponto ndo é considerado nesse estudo;

* O método proposto ndo se aplica em sistemas fotovoltaicos que utilizam conversores

integrados a mddulos fotovoltaicos;

* O quantitativo de séries fotovoltaicas monitoradas deve respeitar os limites do protocolo
de comunicacdo Modbus. Esse quantitativo pode ser aumentado pelo uso de repetidores

de sinal, ou entdo, pelo emprego de dois ou mais tragadores de curvas I-V.

* A metodologia é proposta para avaliar o desempenho no lado c.c. dos sistemas fotovoltai-
cos. O tragcador de curvas I-V pode ser instalado nas caixas de juncdo ou no eletrocentro.

Logo, as falhas que ocorrem a partir do tracador ndo sio detectadas.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd estruturado em 6 capitulos, conforme mostra a Figura 2, sendo

descritos abaixo:

Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico e possui o objetivo de embasar o leitor em relagio
a0 monitoramento e o diagndstico da geracao de usinas fotovoltaicas. O capitulo discorre
sobre os fatores que impactam na geracao, os detalhes técnicos da medig¢do dos pardmetros
elétricos e climdticos, a importancia das curvas [-V e os principais métodos de modelagem

de arranjos FV.

Capitulo 3 propde o tracador de curvas I-V automadtico e integrado a caixa de junc@o de usinas
fotovoltaicas. O capitulo expde o projeto de cada médulo que compdem a solucio proposta,
sendo eles: os médulos comutadores, o médulo para aquisi¢do das curvas I-V, o médulo

para aquisi¢@o dos pardmetros climaticos e o mddulo controlador.

Capitulo 4 propde a metodologia para diagndstico da geracgdo fotovoltaica. O capitulo aborda a
etapa de detecg@o de baixo desempenho e quantificacio das perdas que ocorrem através
da comparacdo entre as curvas -V mensuradas e as curvas estimadas por um modelo
matematico. Além da etapa de classificagdo das condicdes operacionais das séries FV que

¢ realizada por uma rede neural artificial.

Capitulo 5 apresenta a validacéo do tracador de curvas I-V e da metodologia para diagndstico da
geracdo. O capitulo explana os resultados experimentais obtidos em uma usina fotovoltaica
real, ndo apenas em escala laboratorial, o que comprova a adequag@o das contribuicdes

que estdo sendo propostas.

Capitulo 6 disserta sobre as conclusdes deste trabalho considerando os resultados experimentais.

Adicionalmente, sdo discutidas as perspectivas para trabalhos futuros.
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Figura 2 — Estrutura do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O capitulo a seguir tem o objetivo de embasar o leitor em relagdo ao monitoramento e a
avaliacdo de desempenho de usinas fotovoltaicas. Em um primeiro momento sdo relatados os
principais fatores construtivos, naturais e operacionais que impactam na geragao fotovoltaica. A
seguir, discorre-se sobre a metodologia que deve ser adotada para a medi¢cdo, em campo, dos
pardmetros elétricos e climéticos. Posteriormente, sdo abordadas as informagdes mais relevantes
sobre a aquisicdo de curvas I-V, como: as normas que regem o processo, as topologias dos
circuitos e o processo de translacdo das curvas para uma condicdo padrdo de temperatura e
irradiancia. Por fim, explana-se sobre a modelagem de arranjos fotovoltaicos e a aplicabilidade
desses modelos no monitoramento fotovoltaico, onde sdo discutidas as vantagens e desvantagens

dos modelos baseados em inteligéncia artificial e dos modelos baseados em circuitos elétricos.

2.1 FATORES QUE IMPACTAM A GERACAO FOTOVOLTAICA

A geracdo fotovoltaica destaca-se pela sua caracteristica renovavel, sua longa vida qtil,
a necessidade de pouca manutenc¢do, a operacao silenciosa e limpa. Contudo, os dispositivos
fotovoltaicos apresentam geragdo intermitente, baixa densidade de energia, custos elevados
de instalacdo e dependem das condicdes meteoroldgicas. Alteracdes na irradidncia ocasionam
um efeito linear e proporcional na poténcia maxima de um moédulo, conforme mostra a Fi-
gura 3. O aumento da irradidncia implica no aumento considerdvel da corrente, sem alterar

significativamente a tensao.

Figura 3 — Influéncia da irradiacio solar na curva I-V de um mdédulo fotovoltaico.

1000 W/m?
750 W/m?
Q
=
g
9] 500 W/m?
@)
250 W/m?

Tensao
Fonte: Adaptado de Seaward (2012).

A radiacdo solar global que atinge os médulos é composta de trés componentes: direta,
difusa e refletida, conforme mostra a Figura 4. O componente que atinge diretamente os mddulos,

sem se espalhar pelo ambiente, é chamado de radiacdo normal ou direta. A radiacio difusa é
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definida como a parcela que atinge os mddulos indiretamente, essa situacdo pode ser originada
por difracdo nas nuvens, pela presenca de nevoeiros, por poeiras em suspensao na atmosfera
ou outros obstdculos. A radiacao refletida depende da refletividade do ambiente circundante,
sendo influenciada pela paisagem, em especial pela presenca de vegetacdo, edificios e inclusive
pelo indice de refletividade do solo. As superficies altamente reflexivas devem ser removidas
das proximidades do arranjo fotovoltaico, pois podem influenciar na aferi¢ao da irradiancia e,
consequentemente, na avaliacdo de desempenho. A soma dos trés componentes da irradiancia é
chamada de irradiancia total ou global (REZK et al., 2017).

Figura 4 — Classificacdo da radiagao solar incidente sobre os mddulos fotovoltaicos.

Radiacao
direta Radiagﬁo
difusa
Radiagdo
refletida

Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

A geracdo fotovoltaica também € influenciada pela temperatura de operagao das células.
O aumento da temperatura causa a reducio da tensdo e da poténcia, além de produzir um ligeiro
aumento, quase imperceptivel, na corrente dos médulos. Destaca-se que os coeficientes de
temperatura, que sdo fornecidos nos catdlogos dos mddulos, relacionam os efeitos da temperatura
na tensdo, na corrente e na poténcia das células. Médulos de silicio cristalino possuem, de forma
aproximada, o coeficiente de temperatura para tensdo de -0,4%/°C, para corrente de curto-circuito
de +0,04%/°C e para poténcia maxima de -0,45%/°C. Os coeficientes para poténcia e tensdo sao
negativos pois esses pardmetros diminuem conforme o aumento da temperatura, essa situacao é
ilustrada pela Figura 5 (SEAWARD, 2012).

Além da irradiag@o solar e da temperatura, a gerag@o fotovoltaica também ¢ influenciada
pela eficiéncia das células, a qual estd relacionada com o tipo de tecnologia utilizada. Atualmente,
existem indmeras tecnologias, entre as mais populares estdo as monocristalinas, as policristalinas
e as de filmes finos de silicio amorfo. As tecnologias de silicio cristalino representam mais de
97% da producio total de células fotovoltaicas. As células monocristalinas possuem eficiéncia
entre 20% a 24%, enquanto as policristalinas alcancam de 18% a 20%. As células policristalinas
sd0 as mais populares devido ao menor custo de fabricacdo (MASSON; KAIZUKA et al., 2019).
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Figura 5 — Influéncia da temperatura de operacdo na curva I-V de um mdédulo fotovoltaico.
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Tensao
Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

As instalacdes fotovoltaicas estdo sujeitas a fatores que podem vir a degradar o seu
desempenho. Por exemplo, a presenca de moédulos defeituosos ou, até mesmo, o acimulo
de poeira sobre os médulos podem impactar na geracdo fotovoltaica. A seguir, os principais
fatores que degradam o desempenho de instalacdes fotovoltaicas serdo relatados. Para facilitar
a organizacdo, estes fatores foram classificados em dois conjuntos: i) os fatores construtivos e

naturais que impactam na geracao, ii) as falhas operacionais que impactam na geracao.

2.1.1 Fatores construtivos e naturais que impactam a geracao

Os fatores que degradam a geracao fotovoltaica e que fazem parte deste conjunto estdao
presentes em todas as usinas fotovoltaicas. Estes fatores, quando detectados, ndo exigem um
processo imediato de manutengdo corretiva, pois estdo correlacionadas com os fatores construti-
vos dos médulos e com fatores naturais. Assim sendo, podem ser considerados como situagdes
intrinsecas a todas as instalacdes fotovoltaicas. A seguir, 0s principais fatores construtivos e

naturais que impactam na geragao fotovoltaica sdo apresentados:

Incompatibilidade de médulos fotovoltaicos também denominada de mismatch, esté relaci-
onada com a fabricagdo dos médulos fotovoltaicos, em razio destes dispositivos serem
produzidos com caracteristicas de tensao e corrente ligeiramente distintas. A Norma IEC
61215 exige que a poténcia do médulo esteja dentro de 3% da sua poténcia de placa.
Uma consequéncia da incompatibilidade dos médulos estd na limitag@o da corrente elétrica,
pois em uma série fotovoltaica a corrente de todos os mddulos deve ser idéntica. No caso
de médulos incompativeis, aquele com a corrente mais baixa limitard a corrente de toda a
série (SEAWARD, 2012).

Degradacao induzida pela luz os médulos fotovoltaicos degradam-se naturalmente devido a

exposicao a irradiacdo solar. A degradacdo induzida pela luz (LID, do inglés Light Induced
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Degradation) causa uma reducao da corrente de curto-circuito e da tensdo de circuito
aberto dos médulos. As perdas de energia atingem uma taxa de aproximadamente 3% no
primeiro ano de uso. A partir dai, ocorre um fendmeno de estabilizacdo e as perdas nos
anos subsequentes atingem taxas em torno de 0,8%. A degradacdo das células fotovoltaicas
por LID € altamente dependente da tecnologia e da qualidade dos materiais utilizados no
processo de fabricagcdo. Por exemplo, as células fotovoltaicas do tipo PERC (Passivated
Emitter Rear Cell - Emissor passivado e contato traseiro) estdo sujeitas a um efeito LID
mais significativo e as perdas podem atingir uma taxa de 10% (SILVA; GUL; CHAUDHRY,
2021; SILVA, 2015; SHAH; KHAN; KHAN, 2019).

Degradacao induzida por luz e temperatura elevada outra forma de degradagao natural dos
moédulos fotovoltaicos € a degradacdo induzida por luz e temperatura elevada (LeTID,
do inglés Light and elevated Temperature Induced Degradation). Esse fendmeno foi
descoberto pela primeira vez em 2012 e causa perda de desempenho no caso de exposicao
das células FV a luz solar durante centenas de horas e a uma temperatura elevada, superior
a 50 °C. Destaca-se que a LeTID néo ocorre se 0 médulo operar a uma temperatura abaixo
de 50 °C, ou se operar acima dessa temperatura durante um curto periodo (SILVA; GUL;
CHAUDHRY, 2021; KERSTEN et al., 2015)

Sujidade o acimulo de particulas que cobrem a superficie dos médulos, como terra, areia,
folhas, excrementos de pdssaros, poluentes industriais e outros, impedem que a radiagcdo
solar atinja as células fotovoltaicas e, consequentemente, a eficiéncia da instalacdo é
reduzida. A quantidade de sujeira incrustada na superficie dos médulos € influenciada
principalmente pelas condi¢des climdticas, mas a qualidade do vidro também deve ser
considerada. A sujeira influencia no custo da eletricidade de duas formas: elevando o custo
de manutencao (limpeza periddica) e reduzindo a energia produzida. Algumas partes do
mundo acabam sendo muito mais afetadas pela sujidade. Pesquisas apontam que sistemas
fotovoltaicos localizados em regides dridas com baixa precipitacdo podem sofrer perdas
de 20% ao ano devido a sujeira acumulada. A frequéncia ideal para limpeza de médulos
instalados em regides desérticas € de aproximadamente 20 dias, quando a redugdo da
poténcia é igual a 5% e a concentragio de particulas atinge 100 g/cm’. No Brasil, um
estudo realizado por Rosa e Souto (2021) analisou os beneficios econdmicos da limpeza
e o prejuizo técnico-financeiro da nao realizacdo da limpeza. Os resultados mostram a
importancia de realizar esse processo, em especial, nos periodos secos do ano. O mercado
fotovoltaico tem apresentado uma série de estratégias para a limpezas de instalacdes
fotovoltaicas que vao desde o uso de robds automatizados, até o uso de métodos de
vibracdo ou técnicas de revestimento (STEIN, 2017; CHIANTORE; PAPAECONOMOU;
DEGENER, 2018; SEAWARD, 2012; SHAH; KHAN; KHAN, 2019).

Sombreamento o sombreamento impede que a radiacdo solar atinja as células fotovoltaicas e,

consequentemente, impacta na geracdo de energia. A causa pode se dar por fatores naturais,
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como a presenca de nuvens ou excrementos de passaros. Contudo, existem situagdes em
que a causa estd em objetos do ambiente circundante, como edificios, postes, arvores e
outras partes da propria matriz. Nesses casos, o sombreamento pode ser considerado como
um fator operacional, pois essas conjunturas devem ser previstas no projeto do arranjo
fotovoltaico. O sombreamento pode ser classificado em: i) parcial, quando atinge apenas
uma determinada regido da matriz; ii) total, quando cobre a matriz integralmente. No caso
do sombreamento parcial, se uma pequena parcela da matriz for sombreada a geragdo de
energia jd pode ser impactada significativamente. Sugere-se que instalacdes fotovoltaicas
ndo sejam sombreadas entre as 9 h e as 15 h, uma vez que a maior parte da geracdo de
energia ocorre nessa faixa de hordrio (SEAWARD, 2012).

Perdas nos circuitos c.c. e c.a. estio relacionadas com as perdas no cabeamento, nas conexoes,
nos fusiveis, nos diodos de bloqueio, nos interruptores e em quaisquer outros componentes
presentes no circuito. Estima-se que o total das perdas no circuito c.c. é da ordem de
2% para a maioria das instalacdes fotovoltaicas. As perdas no lado c.a. estdo localizadas
entre o inversor e o medidor de energia elétrica. No caso de pequenas instalagdes foto-
voltaicas, o medidor de energia encontra-se nas proximidades do inversor e as perdas sdao
insignificantes. Por outro lado, algumas usinas possuem sistemas de distribuicao e, tanto
os cabos como os transformadores, acarretam em perdas que precisam ser consideradas
(SEAWARD, 2012; STEIN, 2017).

2.1.2 Fatores operacionais que impactam a geracao

Todas as usinas fotovoltaicas estdo suscetiveis a fatores operacionais que impactam a
geragdo de energia. No entanto, ao contrdrio da ocorréncia dos fatores construtivos e naturais,
neste caso, deve-se providenciar a manutencgdo corretiva dos dispositivos afetados para minimizar
as perdas. A seguir, os principais fatores operacionais que impactam na geragdo fotovoltaica sdo

apresentados.

Falha nos diodos de by-pass os médulos fotovoltaicos sdo formados por grupos de células e
cada um destes grupos possui um diodo de by-pass conectado em paralelo. A funcido do
diodo esta em evitar o superaquecimento das células quando ocorrer o sombreamento
parcial ou total do médulo. As células, quando sombreadas, operam de forma reversa, ao
invés de produzir energia elas a dissipam. Logo, os diodos de by-pass atuam como vélvulas
que desviam o fluxo da corrente elétrica nas células sombreadas, conforme mostra a
Figura 6. Por se tratar de um componente eletronico, os diodos de by-pass estio suscetiveis
a falhas. Quando ocorre uma falha de curto-circuito no diodo, a corrente gerada circula em
um lagco formado pelas células fotovoltaicas e o diodo, o que implica em menor eficiéncia
do médulo fotovoltaico. Por outro lado, quando ocorre uma falha de circuito aberto no
diodo e 0 médulo estd sombreado, a corrente elétrica ndo pode ser desviada das células

sombreadas e resulta em pontos quentes, também denominados de hot-spots. Os pontos
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quentes deterioram o mddulo e podem provocar a quebra e o derretimento da solda de

interconexdo das células, além de outros efeitos destrutivos (KHALIL et al., 2020).

Figura 6 — Representacdo de um moédulo parcialmente sombreado com um diodo de by-pass em

conducao.
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- Saida do -
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

Degradacao induzida por potencial trata-se de um fendmeno que ocorre devido a diferenca
de potencial entre as células fotovoltaicas e o aterramento. Em usinas, onde as séries FV
alcangam uma tensao de circuito aberto superior a 1 kV, a diferenca de potencial entre as
células e a estrutura metélica do médulo, que € aterrada por questdes de segurancga, pode
ser induzida. Neste caso, a diferenca de potencial ocasiona correntes de fuga das células
para a estrutura do médulo, o que implica em perda de desempenho. Existem algumas
acOes que podem mitigar a degradacao induzida por potencial (PID, do inglés Potential
induced degradation). Por exemplo, utilizar médulos fotovoltaicos que foram fabricados
com materiais de maior qualidade, o que reduz a PID ao aumentar a resisténcia elétrica
entre as células fotovoltaicas e a estrutura metalica do médulo (LORENZO et al., 2020;
VINTURINI, 2019).

Trilha de caracol refere-se a uma descolorac@o que pode ocorrer tanto nas bordas das células
fotovoltaicas como ao longo de fissuras celulares ndo-visiveis. A velocidade da descolora-
¢do depende das condicdes climadticas, sendo o processo acelerado em ambientes quentes.
A trilha de caracol pode provocar rachaduras visiveis nas células e reduzir a eficiéncia do
moédulo (LORENZO et al., 2020).

Quebra e fissura das células sdo eventos que podem ocorrer em qualquer periodo da vida
util de um moédulo, desde processo de fabricacdo, durante o transporte, na instalagdo ou
entdo durante a operagdo devido a sobrecarga mecanica causada por eventos climéaticos.
Nos ultimos anos, os fabricantes estdo produzindo células mais finas e com a drea cada
vez maior, o que resulta em células mais sensiveis e mais frageis que as convencionais
(QUATER et al., 2014).

Falha nas conexoes entre células as células fotovoltaicas sdo conectadas uma a outra no inte-

rior do médulo através de trilhas e soldas. Sobrecarga mecénica e pontos quentes podem
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fazer com que a solda se rompa. Isso pode resultar no aumento da resisténcia série dos mo-
dulos ou até mesmo em situagdes de circuito aberto (TRIKI-LAHIANI; ABDELGHANI,
SLAMA-BELKHODIJA, 2018).

Corrosao interna e delaminacao os componentes de um médulo fotovoltaico sdao laminados a
vdcuo para tornd-los estanques ao ar e dgua. Porém, se o processo de laminacdo nao for
realizado da forma adequada pode ocorrer a delaminacdo do mddulo, ou seja, o desprendi-
mento dos componentes (camada de vidro, células e folha traseira). Neste caso, o médulo
fica suscetivel a penetragdo de umidade e contaminantes que podem resultar na criacdo de
bolhas e no amarelamento da superficie dos médulos. Essa situa¢do implica na reflexido da
radiacdo solar e consequentemente na reducio do desempenho do médulo. A penetragio
da umidade pode ocasionar a corrosdo das partes metdlicas e causar o aparecimento de
correntes de fuga. Além disso, a folha traseira € uma prote¢do dos componentes eletronicos
contra fatores externos e uma seguranca devido a alta poténcia, portanto, as imperfeicdes
podem expor os componentes elétricos e gerar o risco de choque elétrico (LORENZO et
al., 2020; TRIKI-LAHIANI; ABDELGHANI; SLAMA-BELKHODIJA, 2018).

Falhas por arco elétrico um arco elétrico ocorre quando ha uma ruptura dielétrica do ar, ou
seja, um caminho de corrente elétrica ¢ estabelecido através do ar. Essa situacdo pode
ocorrer no interior dos médulos devido a danos no isolamento das células ou de forma
externa pela corrosio dos conectores e cabos devido a acdo de roedores ou pela abrasdo na
estrutura metalica. Ao contrario dos sistemas de corrente alternada, a corrente continua nio
possui passagem periddica por zero e, portanto, € muito mais provdvel que um arco em uma
instalacdo fotovoltaica resulte em um arco sustentado. Este tipo de falha é potencialmente

perigosa, pois pode originar um incéndio no arranjo fotovoltaico (ALAM et al., 2015).

Queima de fusiveis as boas praticas recomendam que as séries fotovoltaicas sejam instaladas
com um dispositivo para protecio de sobrecorrente, geralmente um fusivel. No entanto, em
condicdes climdticas especificas, a corrente da série pode exceder a corrente nominal do
fusivel e queima-lo. Além disso, devido a mudancas climéticas repentinas, a variacdo do
céu nublado para céu aberto, pode produzir sobrecorrentes de curta duragdo, mas capazes

de gerar um estresse térmico e ocasionar a queima do fusivel (LORENZO et al., 2020).

Descargas atmosféricas as usinas fotovoltaicas sdo altamente suscetiveis a descargas atmosfé-
ricas devido a quantidade de componentes metdlicos e a sua grande extensao territorial. As
descargas atmosféricas liberam uma elevada quantidade de energia que pode causar danos
severos aos inversores e aos demais componentes elétricos e eletrdnicos da usina e, em
alguns casos, as estruturas mecanicas também podem ser afetadas. Inclusive, até mesmo
em situacdes onde o ponto de impacto dos raios estd a quildmetros de distdncia podem
ocorrer avarias na usina devido aos surtos de tens@o induzida no sistema de distribui¢do
(LORENZO et al., 2020).
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Falhas no aterramento problemas com o aterramento sao tipicos de instala¢gdes fotovoltaicas.
As instalacdes possuem pecas metdlicas que podem conduzir eletricidade, como a estrutura
para fixacdo dos mddulos, a prépria moldura dos médulos, os gabinetes dos painéis
elétricos, etc. Durante a opera¢do normal, estes dispositivos estdo aterrados e ndo conduzem
eletricidade, mas o referencial de terra pode ser perdido devido a falhas, o que acarreta
no risco de choque elétrico. A queda na resisténcia de isolamento pode ser causada por
uma série de situagdes, como: derretimento de materiais isolantes, corrosdo, abraso,
infiltracdes em dutos que fazem com que os cabos enterrados fiquem imersos na dgua, etc.
(KHALIL et al., 2020; LORENZO et al., 2020).

Falhas no inversor FV os inversores possuem uma vida util limitada e o envelhecimento des-
tes dispositivos implica no desgaste de seus componentes eletrdnicos, o que aumenta a
probabilidade de falhas. Em geral, as falhas nos inversores podem ser classificadas em
trés categorias, sendo elas: i) problemas de fabricagdo que normalmente estao associados
ao mau gerenciamento térmico; ii) problemas de controle relacionados a conversao da
energia; iii) falhas nos componentes eletronicos. Além disso, os inversores sdo equipados
com um algoritmo responsdvel por ajustar continuamente a impedancia percebida pelos
modulos e manter o sistema operando no ponto que permite extrair a maxima poténcia.
Apesar de alguns algoritmos nio serem capazes de seguir o ponto de mdxima poténcia ins-
tantaneamente, essa perda normalmente € muito baixa, inferior a 0,5% (TRIKI-LAHIANTI;
ABDELGHANI; SLAMA-BELKHODIJA, 2018; STEIN, 2017).

A ocorréncia desses fatores de degradacdo também estd diretamente relacionada com o
ambiente circundante a matriz fotovoltaica. Por exemplo, alguns estudos apontam que médulos
fotovoltaicos instalados em climas quentes e imidos apresentam maior degradacdo do que
aqueles instalados em climas desérticos (LILLO-BRAVO et al., 2018).

Ao final dessa andlise, percebe-se que as instalagdes fotovoltaicas estdo suscetiveis a uma
série de fatores que podem degradar a geracdo. Logo, o uso de ferramentas para o monitoramento
continuo e o diagndstico da geragdo torna-se essencial para garantir a operacio adequada da

planta e, consequentemente, a extracdo da maxima poténcia.

2.2 MEDICOES EM ARRANJOS FOTOVOLTAICOS

O monitoramento fotovoltaico comumente exige a aquisi¢do de parametros elétricos e
climdticos nas instalagdes fotovoltaicas. As medicdes realizadas em campo devem seguir uma
metodologia adequada para que as informagdes mensuradas sejam vélidas e possam ser aplicadas
na avaliacdo de desempenho da instalagdo. Recomenda-se a aplicacdo da Norma IEC 61724-1
que aborda os equipamentos, os métodos e a terminologia para o0 monitoramento e andlise de

desempenho de instalacdes fotovoltaicas.
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A TEC 61724-1 determina os tipos de sensores, a precisdo, a taxa de aquisicao, o processo
de instalacdo e o condicionamento dos sinais monitorados. Além disso, a norma estabelece trés
classificagdes para o sistema de monitoramento que podem ser referenciadas por seu codigo de
letras (A, B, C) ou por seu nome (alta precisdo, média precisdo, baixa precisio). Tanto a classe A
como a classe B s@o indicadas para sistemas fotovoltaicos de grande porte, como as usinas.

O tragcador de curvas I-V proposto neste trabalho exige a aquisi¢ao de parametros elétricos
(tensdo e corrente) e climaticos (irradidncia e temperatura). Portanto, a seguir, sdo apresentadas
algumas recomendagdes para a execugdo destas medi¢des, assim como sao discutidas algumas
técnicas para os processos de amostragem e armazenamento dos dados. Ao final desta se¢ado é

explanada a importincia da andlise do impacto das incertezas das medi¢des.

2.2.1 Medicao de parametros elétricos

Os sistemas de monitoramento fotovoltaico frequentemente mensuram a corrente, a
tensdo e a poténcia, em corrente continua e alternada. A Norma IEC 61724-1 estabelece que os
dispositivos utilizados nas medi¢des elétricas tenham a capacidade de realizar medi¢des em uma
faixa superior a 120% da saida esperada para situagdes onde o arranjo fotovoltaico estd operando
na STC. As medic¢des classe A devem ser realizadas com a incerteza de +£2,0% para medi¢des
correspondentes a 20% ou superior da saida esperada para matriz operando na STC. Enquanto a
classe B aplica-se apenas a medi¢Oes em corrente alternada e exige uma precisdao de +3,0%.

Algumas soluc¢des para o monitoramento fotovoltaico utilizam os parametros elétricos
mensurados pelo préprio inversor. No entanto, deve-se ressaltar que, muitas vezes, as medicdes re-
alizadas pelos inversores ndo s@o especificadas pelos fabricantes e podem ser de baixa qualidade.
Por exemplo, a quantidade de energia gerada informada pelos inversores pode divergir substan-
cialmente dos valores registrados pelo medidor de energia da concessiondria (CHIANTORE;
PAPAECONOMOU; DEGENER, 2018).

2.2.2 Medicao da irradidncia incidente sobre os médulos

A irradiancia é a quantificacdo da energia que entra no arranjo fotovoltaico e, portanto,
deve ser mensurada com a mesma importancia que a energia que sai do arranjo fotovoltaico, a
poténcia elétrica. No entanto, a irradiancia ¢ muito mais dificil de medir com precisio e consis-
téncia, dai a necessidade de procedimentos regulamentados e o uso dos melhores instrumentos
possiveis (FRIESEN et al., 2018).

A medi¢do da irradiancia pode ser realizada através das seguintes tecnologias:

Piranometros dispositivos que permitem medir todo o espectro da radiac¢do solar, o que pode
causar uma divergéncia de até 3% com a irradiancia absorvida pelos médulos fotovoltaicos,
pois estes respondem em apenas uma regido do espectro solar. Os pirandmetros operam
com base no efeito termoelétrico, o que implica em um maior tempo de resposta - cerca de 3

segundos a 5 segundos sdo necessdrios para atingir 95% do valor de uma mudanca repentina
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na irradiancia. Por outro lado, as células de referéncia respondem quase instantaneamente
(PHOTOVOLTAIC..., 2017; FRIESEN et al., 2018).

Células de referéncia sao instrumentos construidos com o mesmo material dos médulos foto-
voltaicos, o que correlaciona a irradiagdo medida com a absorvida pelos médulos. O uso
destes dispositivos para a medi¢do da irradiancia € possivel devido a proporcionalidade
entre a corrente de curto-circuito das células de referéncia com a irradiagdo solar. A Norma
IEC 60904-2 define os requisitos de classificagdo, calibragdo e manutencao das células
fotovoltaicas. Devido aos dispositivos fotovoltaicos responderem em apenas uma regidao do
espectro solar, deve-se optar por células de referéncia que possuam a mesma tecnologia dos
modulos que compdem o arranjo fotovoltaico. Caso contrdrio, serd necessdrio realizar a
correcdo da incompatibilidade espectral, conforme especificado pela Norma IEC 60904-7.
Por fim, destaca-se que a corrente de curto-circuito das células aumenta com a temperatura,
o que implica na necessidade de medir a temperatura da célula e realizar a devida correcio
(FRIESEN et al., 2018).

Fotodiodos destacam-se pelo baixo custo em comparagdo com os piranometros e as células de
referéncia, mas geralmente sao dispositivos com menor precisdo. O uso de fotodiodos é
recomendado para sistemas fotovoltaicos pequenos, ou entdo, onde ndo exige-se grande

precisao.

Em geral, os piranOmetros s@o empregados na medi¢ao da irradiancia global, enquanto
as células de referéncias sdo aplicadas na medicao da irradiancia no plano inclinado. A aceitabi-
lidade universal como padrio para medi¢des histéricas e meteoroldgicas da irradiancia favorece
os piranometros (KHALID et al., 2016).

A Norma IEC 61724-1 determina que a medic@o classe A deve ser realizada com
pirandmetros ou células de referéncia que possuam grau de incerteza inferior a +3,0%. No caso
de incertezas de até 4+-8,0%, a medicdo € classificada como classe B. As medicdes classe A e B
ndo contemplam o uso de fotodiodos. O sistema de monitoramento deve ser capaz de medir a
irradidncia em uma faixa de 0 W/m? a 1.500 W/m? com uma resolucio de pelo menos 1 W/m?.
A irradiancia acima de 1.000 W/m? pode ocorrer devido a reflexdes nas nuvens quando o céu
estd parcialmente nublado (PHOTOVOLTAIC.. ., 2017).

A irradiancia deve ser medida em um local representativo das condi¢des do sistema. Se
os moédulos estiverem no sol e o sensor de irradidncia na sombra, ou vice-versa, ndo havera
concordancia entre o desempenho medido e o esperado. Logo, os sensores devem ser montados
em uma area com visio aberta do céu, livre de irradiancia refletida. Em casos de matrizes
fotovoltaicas que ocupam uma grande drea sugere-se o uso de mais de um sensor, os quais devem
ser montados no plano da matriz. No caso de diferentes orientacdes dos médulos € necessdrio,
pelo menos, um sensor para cada orientagdo. O alinhamento entre o sensor e os médulos deve

ser inferior a 1° e 1,5° para medicdes classe A e B, respectivamente. Os sensores de irradidncia
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devem ser limpos regularmente, assim como as calibra¢des devem ser realizadas periodicamente
(FRIESEN et al., 2018).

2.2.3 Medicao da temperatura de operacao dos médulos

O aumento de temperatura dos médulos fotovoltaicos reduz a eficiéncia destes dispositi-
vos e pode ser considerado um dos fatores de maior perda de energia. Logo, a medi¢do correta da
temperatura de operacdo dos modulos € fundamental para avaliar o desempenho de instalagdes
fotovoltaicas. Em geral, a medi¢do da temperatura € realizada através de métodos de medicao
por contato (sensor de temperatura fixado ao médulo). Entretanto, podem ser utilizados outros
métodos, como a medi¢do sem contato (usando camera infravermelha) ou através da medicao
indireta (andlise da tensao de circuito aberto de um dispositivo de referéncia). A medi¢do por
contato tornou-se a mais popular por ser relativamente simples, apresentar boa precisdo e ter
baixo custo de implementacdo (FRIESEN et al., 2018).

Os sensores de temperatura mais utilizados sdo as termorresisténcias e os termopares. As
termorresisténcias possuem maior precisdo, melhores caracteristicas de estabilidade e repetibili-
dade, além de possuirem uma curva quase linear para a relacdo resisténcia por temperatura. Por
outro lado, os termopares sdo mais baratos, sao mecanicamente mais fortes e possuem menor
tempo de resposta se comparado com as termorresisténcias (BEGA, 2011).

A medicdo por contato exige cuidados ao fixar o sensor no mdédulo. Recomenda-se que o
sensor seja fixado com um adesivo apropriado para o uso externo prolongado, suporte as condi-
coes climdticas do local, seja compativel com o material do mddulo e termicamente condutor. As
fitas adesivas comuns ou fitas isolantes podem ceder sob condicdes de alta temperatura formando
um espaco de ar entre o sensor e a traseira do médulo fotovoltaico, o que implica em um grande
erro de medicao (CUNNINGHAM; HERNDAY; MOKRI, 2014).

Um médulo fotovoltaico em operagdo nio possui uma distribui¢cdo uniforme de tempera-
tura, as bordas e a parte inferior do médulo sdo mais frias do que o centro e a borda superior.
Logo, o sensor deve ser posicionado na parte traseira do médulo, préximo do meio, no centro
de uma célula e afastado da caixa de junc@o do médulo. O posicionamento correto do sensor
possibilita a medicado da temperatura média do médulo (CHIANTORE; PAPAECONOMOU;
DEGENER, 2018).

A temperatura dos médulos também pode ser verificada pela medicdo indireta. As células
fotovoltaicas possuem como caracteristica a proporcionalidade entre a tensdo de circuito aberto
e a temperatura de operagdo. Portanto, ao medir a tensdo de circuito aberto é possivel estimar a
temperatura do modulo. A vantagem deste método estd na possibilidade de medir a temperatura
média do médulo, compensando a ndo uniformidade da temperatura. A desvantagem se da pela
necessidade de um mdédulo de referéncia adicional, ndo conectado na matriz fotovoltaica, para
fins de medi¢do de temperatura. A Norma IEC 60904-5 regulamenta o uso da tensdo de circuito
aberto para a medi¢do da temperatura (PHOTOVOLTAIC..., 2017).

De acordo com a IEC 61724-1, a medicdo da temperatura dos mddulos, incluindo o
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condicionamento do sinal, deve ser realizada com grau de incerteza inferior a 2 °C. Assim como
a irradiancia, a temperatura deve ser medida em um local representativo, pois a temperatura
pode ser afetada pela irradidncia, a exposicao ao vento, a estrutura de fixacdo e a tecnologia dos
modulos. Assim sendo, em usinas de grande escala recomenda-se a instalacdo de uma quantidade
maior de sensores para que se possa obter uma temperatura média do arranjo fotovoltaico.
Salienta-se que a presencga de ventos fortes soprando paralelamente as superficies dos modulos
pode introduzir uma diferenca de temperatura superior a 5 °C (PHOTOVOLTAIC..., 2017).

2.24 Amostragem e armazenamento dos dados

A Norma IEC 61724-1 define o conceito de amostra como sendo os dados adquiridos
por um sensor, o intervalo de amostragem como o tempo entre as aquisicdes e o registro como
os dados que sdo armazenados em um determinado local. Os parametros registrados podem ser
o valor médio, maximo, minimo, a soma ou outra funcdo das amostras adquiridas. No caso de
medicoes classe A, a Norma IEC 61724-1 estabelece que os pardmetros elétricos e climdticos
(irradiancia e temperatura) sejam amostrados a cada 3 segundos e registrados a cada 1 minuto.
Enquanto que, as medicdes da classe B exigem amostragem e registro a cada 1 e 15 minutos,
respectivamente.

Os registros devem incluir a data e a hora correspondentes ao inicio ou ao final do
intervalo e a escolha deve ser especificada. A hora deve referir-se a hora padrio local (nao
ao horédrio de verdo) ou a hora universal. Quando existirem vdrias unidades de aquisicdo de
dados, os relgios devem ser sincronizados, preferencialmente por um mecanismo automatizado
(PHOTOVOLTAIC..., 2017).

A amostragem e os registros sao realizados por dispositivos denominados de DAQ, do
acrdnimo, em inglés, Data Acquisition System, ou entdo, Sistema de Aquisi¢do de Dados. O
registro € um processo importante e deve ser confidvel mesmo em situagdes extremas, Como no
caso de falhas na rede de comunica¢@o ou de alimentacdo. O DAQ deve garantir a organizacao
e a confiabilidade dos dados, além de uma operacio autdénoma, exigindo nenhuma ou minima
manutencao. Os DAQ diferenciam-se quanto ao intervalo de amostragem, os mecanismos de
comunicagdo e registro, o software de interface com o usudrio e a possibilidade de controlar o
sistema fotovoltaico (CHIANTORE; PAPAECONOMOU; DEGENER, 2018).

Em relacdo aos protocolos de comunicagdo, um dos mais utilizados nas instalagdes
fotovoltaicas € o Modbus. Em geral, opta-se pelo uso de um meio fisico para a comunicacio
(ethernet ou RS-485), pois trata-se de uma solucao confidvel para a transmissao dos dados. No
entanto, devido ao custo associado ao meio fisico, alguns fabricantes optam por tecnologias
sem fio, o protocolo ZigBee estd se destacando pelo seu custo acessivel e a capacidade de
suportar uma grande quantidade de dispositivos na rede (TRIKI-LAHIANI; ABDELGHANI;
SLAMA-BELKHODIJA, 2018).
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2.2.5 Impacto das incertezas das medicoes

Devido a expansdo da geragdo fotovoltaica, o nimero de interessados que realizam
medi¢des em dispositivos fotovoltaicos estd aumentando consideravelmente. Por exemplo, os
fabricantes de mdédulos, os laboratérios de certificagdo, os pesquisadores, os investidores e
outros segmentos publicam seus resultados em uma ampla variedade de midias. No entanto, a
comparabilidade dessas medidas ¢ dificultada pela auséncia de informacdes sobre as incertezas
da medi¢ao (FRIESEN et al., 2018). Destaca-se que o resultado de uma medicdo € apenas uma
aproximagdo do valor verdadeiro, a medi¢ao somente estd completa quando acompanhada do
valor da incerteza (GALLAS, 1998).

A falta de uma metodologia adequada para aquisi¢ao de dados pode fazer com que os
modulos fotovoltaicos classificados como os “melhores” em um determinado estudo sejam
considerados como “mediocres” em outros estudos. Além disso, os modelos fotovoltaicos,
apesar de serem Otimas ferramentas para estimar com precisao a geracdo fotovoltaica, podem
apresentar resultados insatisfatérios caso sejam treinados com dados de baixa qualidade. Portanto,
a incerteza das medi¢des tem um impacto direto na avaliacdo de desempenho das instalagcoes
fotovoltaicas e, consequentemente, no retorno financeiro dessas plantas (STEIN, 2017; RICHTER
et al., 2015).

A confiabilidade das medicdes estd sujeita as incertezas introduzidas pelos diferentes
elementos da matriz fotovoltaica e ndo dependem apenas do sensor e do circuito de condicio-
namento. Por exemplo, ao medir a irradiancia utilizando um instrumento ideal este produziria
um sinal proporcional ao mensurado e ndo seria afetado por nenhum outro fator. No entanto,
em instrumentos reais, a proporcionalidade do sinal pode mudar conforme a irradiancia (ndo
linearidade), a temperatura do corpo do sensor, a velocidade do vento, o dngulo de incidéncia, o
periodo da medicao e o espectro. Inclusive, geralmente ocorrem interacdes entre esses fatores
que foram citados (REISE et al., 2018).

Nos ultimos anos alguns trabalhos académicos estdo sendo publicados com o objetivo de
discutir a importancia da andlise das incertezas em medicdes fotovoltaicas. Liu (2012) descreveu
os procedimentos para o célculo das incertezas correspondentes as medi¢cdes em moddulos
fotovoltaicos. Dubard et al. (2014) apresentaram a metodologia e os niveis de incerteza que sdo

alcancgados pelos laboratdrios e pela industria fotovoltaica.

2.3 AQUISICAO DE CURVAS I-V EM ARRANJOS FOTOVOLTAICOS

A curva I-V representa um conjunto de pares de pontos de operacdo de um moédulo,
uma série ou uma matriz fotovoltaica em uma dada condicdo de irradiancia solar e temperatura,
conforme mostra a Figura 7. Através da curva I-V podem ser obtidos alguns pontos de interesse
para o diagndstico da geracgdo, sdo eles: a tensdo de circuito aberto (V,.), a corrente de curto-
circuito (/), a tensdo no ponto de maxima poténcia (V,,,), a corrente no ponto de maxima

poténcia (I,p) € a poténcia maxima (Fy,)).
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Figura 7 — Exemplo de uma curva I-V tipica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2019).

A tensdo de circuito aberto € a tensdo médxima em uma curva I-V. Enquanto que a
corrente de curto-circuito € a corrente maxima em uma curva I-V, essa situac@o corresponde a
uma condi¢ao de curto-circuito, pois as células fotovoltaicas sdo inerentemente limitadas em
corrente. A poténcia mdxima € o ponto de operacdo em que o produto entre a corrente e a tensao
atinge o valor maximo. Esse ponto estd localizado no “joelho” da curva I-V e representa o ponto
de operagdo de maior eficiéncia. A tens@o no ponto de maxima poténcia corresponde a cerca de
70% a 80% de V, e a corrente no ponto de maxima poténcia corresponde a aproximadamente
90% de I, (SEAWARD, 2012).

Em uma matriz fotovoltaica, a quantidade de médulos conectados em série determina
a tensdo da matriz, ja a quantidade de séries fotovoltaicas conectadas em paralelo determina a
corrente da matriz. Logo, a curva I-V de uma série fotovoltaica é formada pela soma das curvas
de cada um dos médulos, enquanto a curva da matriz € formada pela soma das curvas das séries

FV, conforme mostra a Figura 8.

Figura 8 — Composicao da curva I-V de uma matriz fotovoltaica.

Curva I-V médulo
Curva I-V série
Curva I-V matriz

Corrente

Tensao
Fonte: Adaptado de Herrmann et al. (2021b).
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A aquisicao de curvas I-V trata-se de um ensaio que exige o uso de uma metodologia
adequada para que os pardmetros mensurados possam ser aplicados na avaliacdo de desempenho
de instalagdes fotovoltaicas. As Normas IEC 61724-1, IEC 62446-1 e IEC 60904-1 estabelecem
as principais diretrizes para este ensaio. A IEC 61724-1, ja abordada na Secdo 2.2 deste trabalho,
estabelece os equipamentos e os métodos para o monitoramento de instalacdes fotovoltaicas.

A Norma IEC 62446-1 especifica duas categorias de testes para a inspecdo e comissiona-
mento de sistemas fotovoltaicos. O ensaio da curva I-V é contemplado pela segunda categoria,
portanto, destina-se a sistemas maiores ou mais complexos. De acordo com a norma, o ensaio
deve ser realizado em condicdes estdveis de irradidncia e com pelo menos 400 W/m? medido
no plano do arranjo. No caso de matrizes com séries fotovoltaicas idénticas, as curvas podem
ser comparadas (sobrepostas), sendo que elas ndo devem divergir além de 10% para condicdes
estaveis de irradiancia e temperatura. No caso de condigdes climdticas instaveis, as curvas I-V po-
dem ser convertidas para uma condi¢do comum de irradiincia e temperatura para posteriormente
serem sobrepostas.

A Norma IEC 60904-1 descreve os procedimentos para a medi¢do da curva I-V de
modulos fotovoltaicos com o objetivo de caracterizar estes dispositivos. De acordo com a norma,
a irradiancia solar global ndo deve flutuar além de +1% durante o ensaio. Destaca-se que se
a curva [-V for adquirida em periodos de instabilidade da irradiancia, qualquer atraso entre a
aquisicdo da curva I-V e a medicdo da irradidncia se traduz em um erro aleatério de medigao.
Assim sendo, sugere-se a medicao da irradiancia antes e apds a aquisicdo da curva I-V para
assegurar que nao houve uma alteracio significativa da irradidncia durante o ensaio. No caso de
conversao das curvas [-V para a condi¢do padrdo de testes, a norma estabelece que o ensaio deve
ser realizado com a irradidncia minima de 800 W/m?.

A posi¢do do Sol em relac@o a orientacdo da matriz € um fator importante na qualidade do
ensaio. Recomenda-se que durante a aquisi¢ao da curva I-V, a posi¢do dos mddulos fotovoltaicos
seja perpendicular ao feixe solar, dentro de +5°. Quando a irradidncia atinge o médulo com
um angulo de 90°, maior quantidade de luz é transmitida através do vidro para as células se
comparado aos instantes em que a irradidncia atinge as células em angulos obliquos. Uma
pratica comum ¢€ realizar o ensaio dentro de 2 a 3 horas do meio dia solar. (CUNNINGHAM;
HERNDAY; MOKRI, 2014).

A medic¢do da irradiancia, de acordo com a IEC 60904-1, deve ser realizada através de
uma célula de referéncia ou um pirandmetro, sendo que este dispositivo deve estar montado de
forma coplanar aos médulos fotovoltaicos (£2°). A temperatura dos mddulos deve permanecer
estavel dentro de £1 °C durante o ensaio, ser adquirida com a precisdo de +1 °C e com a
repetibilidade de £0,5 °C. A tensdo e a corrente devem ser mensuradas com precisdo de £0,2%
da tensao de circuito aberto e da corrente de curto-circuito, respectivamente. A corrente de
curto-circuito deve ser medida no ponto de tensdo zero ou pode ser extrapolada, desde que o

ponto de menor tensdo aferido ndo seja superior a 3% da tensao de circuito aberto.
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A quantidade minima de pontos que formam a curva I-V ndo € especificada pelas normas
e varia conforme o projeto do tracador de curvas. Em geral, as curvas possuem de 20 até 500
pontos. A velocidade de varredura pode impactar significativamente na medicdo, sendo que a
maioria dos tracadores realizam a aquisi¢do em um intervalo de 0,05 a 3 segundos. Este perfodo
¢ considerado um bom compromisso com as tecnologias de médulos que possuem resposta lenta
e as condic¢des climdticas que variam abruptamente (FRIESEN et al., 2018).

Para Spertino et al. (2015), a aquisicdo da curva I-V deve ocorrer, preferencialmente,
em um intervalo de tempo superior a 20 ms e inferior a 100 ms. Apesar de valores heuristicos,
justifica-se o limite superior pela necessidade de evitar que o clima, principalmente a irradidncia,
influencie nas medicdes. J4 o limite inferior € justificado devido as oscilagdes transitérias que
ocorrem ao iniciar a aquisi¢cao da curva I-V. Esse comportamento dindmico é causado por
parametros parasitas presentes no arranjo fotovoltaico, como a capacitincia provocada pelas
conexodes série/paralela entre os modulos e a indutancia devido ao comprimento dos cabos.

O passo a passo para a medi¢do manual da curva I-V de uma série fotovoltaica foi
estabelecido por Cunningham, Hernday e Mokri (2014). De acordo com os autores e com base

na Figura 9, os passos a serem seguidos sdo os seguintes:

1. Desligue o inversor fotovoltaico (se exigido pela politica de operacdo e manuten¢do da

instalagdo FV);

2. Abra a chave seccionadora da caixa de juncdo na qual as medi¢des das curvas I-V serdo

realizadas;
3. Levante todos os fusiveis das séries fotovoltaicas;

4. Conecte os cabos de teste do tracador de curvas I-V aos barramentos positivo e negativo,

observando as polaridades;
5. Selecione uma série fotovoltaica inserindo seu fusivel;
6. Faca a medicdo da curva I-V;
7. Inspecione os resultados, se necessdrio, repita a medi¢ao;
8. Salve os resultados;
9. Levante o fusivel da série fotovoltaica;

10. Repita a sequéncia para cada série restante na caixa de jungio.
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Figura 9 — Configuracdo para medir a curva I-V de séries fotovoltaicas em uma caixa de juncdo.
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Fonte: Adaptado de Cunningham, Hernday e Mokri (2014).

2.3.1 Métodos para aquisicao experimental da curva I-V

Os primeiros rastreadores de curvas foram desenvolvidos na década de 1950 para ca-
racterizar o desempenho de componentes eletrdnicos como os tubos de vacuo, transistores e
diodos. Posteriormente, estes equipamentos foram adaptados para rastrear as curvas I-V de
arranjos fotovoltaicos (CUNNINGHAM; HERNDAY; MOKRI, 2014). Uma das primeiras pes-
quisas na drea dos tracadores de curvas aplicado a dispositivos fotovoltaicos foi desenvolvida
por Warner e III (1982). Atualmente, existe uma série de métodos que podem ser aplicados
no rastreamento de curvas I-V, sendo que eles variam quanto a forma de operagdo, precisio,

facilidade de implementagao e custos. Os principais métodos para aquisicdo de curvas [-V sdo:

Método da resisténcia variavel teoricamente € a forma mais simples de rastrear a curva [-V. O
método consiste em conectar uma carga resistiva em paralelo com o médulo fotovoltaico
e incrementar o valor da resisténcia de zero até infinito, conforme mostra a Figura 10. A
cada incremento no valor da resisténcia, os valores de tensao e corrente, fornecidos pelo

gerador fotovoltaico, devem ser amostrados e armazenados (DURAN et al., 2008).

Uma vantagem deste método estd na possibilidade de ser automatizado através de um
sistema com relés que possibilita a escolha da combinacio desejada de resistores. As
desvantagens ficam por conta da incapacidade de medir o valor exato da corrente de
curto-circuito, a limitagcdo da quantidade de pontos da curva I-V (depende da combinacdo
dos resistores disponiveis) e a restri¢do ao uso em geradores FV de baixa poténcia (exige
resistores para poténcias elevadas). Consequentemente, na pratica, mostra-se um método
trabalhoso, impreciso e rigido. Na literatura alguns trabalhos implementaram esse método,

como os desenvolvidos por Gupta, Chauhan e Saxena (2016) e Rivai e Rahim (2014).
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Figura 10 — Método da resisténcia varidvel para rastrear a curva I-V.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

Método da carga capacitiva consiste em conectar um capacitor em paralelo com o médulo
fotovoltaico, conforme mostra a Figura 11. Enquanto o capacitor é carregado (S| fechado
e 7 aberto), o circuito move-se do ponto de curto-circuito para o ponto de circuito aberto.
O capacitor, quando descarregado, comporta-se como um curto-circuito e 2 medida que
vai sendo carregado, a corrente diminui e a tensdo aumenta até atingir a condicdo de
circuito aberto. Logo, os capacitores emulam o comportamento de um resistor variavel.
Antes de iniciar uma nova medicdo, o capacitor deve ser descarregado (S aberto e S;
fechado) (DURAN et al., 2008). Na prética, para melhorar a precisdo da medicao de tensdo,

recomenda-se que o sensor seja deslocado para a esquerda do transistor Sj.

Figura 11 — Método da carga capacitiva para rastrear a curva [-V.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

Os capacitores consomem pouca energia e apresentam uma ondulacdo desprezivel na
medicdo dos parametros elétricos de curvas I-V. Trata-se de um método confidvel e
seguro, sendo utilizado pela maioria dos tracadores comerciais. Uma desvantagem deste
método estd no alto custo dos capacitores eletroliticos que possuem baixa resisténcia série
equivalente. Além disso, no caso de sistemas de alta poténcia, os capacitores tornam-se
grandes e volumosos (SAY YAD; NASIKKAR, 2021).

O projeto do tracador de curvas deve considerar que a capacitancia é diretamente proporci-
onal a corrente de curto-circuito dos médulos fotovoltaicos e inversamente proporcional
a tensdo de circuito aberto. De acordo com Warner e I1I (1982), a capacitancia pode ser

dimensionada por:
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L.
C:é'Tcar (1)

onde C ¢ o valor da capacitancia, I, € a corrente de curto-circuito, V,. € a tensdo de circuito

aberto e T, ¢ 0 periodo, em segundos, para a carga capacitiva ser carregada.

Por outro lado, apds a aquisicao de uma curva I-V, a carga capacitiva deve ser descarregada
antes que um novo ensaio seja realizado. O tempo minimo necessdrio para descarregar a

carga capacitiva com seguranca, de acordo com Sayyad e Nasikkar (2021), € dado por:

Tjes =5-R-C (2)

onde Ty, é o periodo para descarregar a carga capacitiva e R € a resisténcia de descarga.

Muitos autores ja investigaram o método da carga capacitiva e obtiveram resultados
positivos em suas pesquisas. Ibirriaga et al. (2010) projetaram um banco de capacitores que
permite medir a curva I[-V sempre com o mesmo intervalo de tempo, mesmo em situacdes
de baixa irradiancia. Erkaya, Moses e Marsillac (2016) investigaram e concluiram que o
valor da capacitancia tem influéncia apenas sobre o periodo da medic¢ao, pois a qualidade

da curva I-V mostrou-se constante independente da capacitancia.

Alguns autores recomendam que o capacitor seja carregado com tensdo negativa. Essa
técnica é utilizada para garantir que os pontos proximos da corrente de curto-circuito
sejam mensurados. Por outro lado, muitas vezes, a técnica da carga negativa é substituida
pela extrapolacdo matemadtica de /.. Por exemplo, no caso do dispositivo desenvolvido
por Erkaya, Moses e Marsillac (2016), a prioridade estd no tamanho do tracador, o que

inviabiliza a presenca de um circuito para realizar a carga negativa.

Método da carga eletrénica transistores de poténcia como MOSFET ou IGBT, por exemplo,
podem ser utilizados como carga eletronica na aquisicao de curvas I-V, conforme mostra
a Figura 12. Os transistores devem operar nas regides de corte, ativa e de saturacdo. Um
MOSFET operando na regido ativa emula um resistor varidvel, onde a resisténcia entre o

coletor e o emissor varia conforme a tensdo aplicada entre a base e 0 emissor.

A vantagem deste método estd em seu tamanho reduzido, no controle da velocidade de
aquisi¢do e na possibilidade de varrer a curva [-V em qualquer dire¢ao - de circuito aberto a
curto-circuito e vice-versa. A desvantagem estd na necessidade de dissipar niveis elevados
de poténcia, dado que a poténcia do dispositivo fotovoltaico € dissipada pelo transistor.
O uso de vdrios transistores agrupados em série e/ou em paralelo € uma solugdo para a
dissipacdo de poténcias mais elevadas. Além disso, a carga eletrdnica apresenta um valor
finito de resisténcia na regido de saturacdo, o que resulta em medicdes errdneas proximas
de I, (SAYYAD; NASIKKAR, 2021).
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Figura 12 — Método da carga eletronica para rastrear a curva I-V.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

O uso de MOSFET como carga eletronica foi investigado por Taciuc (2016), enquanto
que o uso de IGBT foi examinado por Saini et al. (2016). Ambas as pesquisas apresentam

resultados satisfatérios na aquisicdo de curvas I-V de geradores fotovoltaicos.

Conversor c.c.-c.c. sdo dispositivos que possuem a capacidade de emular um resistor variavel,
cujo valor da resisténcia € proporcional a razdo ciclica do conversor (DURAN et al., 2008).
A Figura 13 mostra a topologia de um conversor SEPIC aplicado no rastreamento da curva

I-V de um moédulo fotovoltaico.

Figura 13 — Conversor c.c.-c.c. com topologia SEPIC para o rastreamento de curvas I-V.

L
Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

As topologias consideradas cldssicas, como Buck, Boost e Buck-Boost também podem ser
utilizadas no rastreamento de curvas I-V. No entanto, o conversor Buck ndo pode emular
impedancias menores que a impedancia de carga, o que implica na impossibilidade de
rastrear os pontos proximos de ;.. J4 o conversor Boost ndo pode emular impedancias
maiores que a impedancia de carga e, portanto, ndo pode rastrear os pontos proximos de
Voe. Em compensagao, o conversor Buck-Boost e as suas topologias derivadas permitem
varrer toda a curva I-V (DURAN et al., 2008).

As topologias Buck-Boost e Zeta possuem como caracteristica a corrente elétrica pulsada
na entrada do conversor, o que causa problemas significativos para a aquisicao de curvas
I-V. Por outro lado, as topologias Cuk e SEPIC possuem a corrente de entrada com baixa
ondulagdo, tornando-as adequadas para a aquisi¢do de curvas I-V. Tanto o conversor Cuk

como o SEPIC possuem o mesmo nimero de componentes, submetem os transistores aos
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mesmos esforcos e possuem niveis de eficiéncia similares. No entanto, o conversor SEPIC
possui a ndo-inversao da polaridade na tens@o de saida e pode ser facilmente projetado
com isolacdo galvanica (DURAN et al., 2007).

Uma vantagem do uso de conversores c.c.-c.c, assim como ocorre no método da carga
eletrdnica, estd na possibilidade de varrer a curva [-V em qualquer direcdo e controlar
a velocidade de aquisi¢do. No entanto, este método demanda de um tempo maior para
completar a varredura da curva I-V, o que pode implicar em variacdes climaticas durante a
aquisi¢ao. Além disso, controlar a razao ciclica acima de 80% pode ndo ser uma tarefa
simples e implicar em erros na medi¢do (SAY YAD; NASIKKAR, 2021).

Fonte de alimentacdo de quatro quadrantes trata-se de um instrumento que possui a caracte-
ristica de fornecer e dissipar energia. Logo, comporta-se como uma carga ajustavel e pode
ser utilizada no rastreamento de curvas [-V. A tensdo e a corrente podem assumir valores
positivos ou negativos, o que possibilita que a fonte de alimentacido opere em todos os
quatro quadrantes. Para um médulo fotovoltaico, o objetivo € obter a curva I-V no primeiro
quadrante, porém os pontos situados no segundo e no quarto quadrantes permitem obter
facilmente alguns pontos de interesse, como I e a V,.. Este € o método mais rapido e
mais preciso para a aquisi¢ao de curvas I-V. No entanto, trata-se de um instrumento caro e
volumoso. Portanto, atualmente, o uso das fontes de alimentacio de quatro quadrantes estd
limitado a analises laboratoriais (DURAN et al., 2008; ZHU; XIAO, 2020).

Ao final dessa anédlise pode-se concluir que existem diferentes métodos para a aquisicao
de curvas I-V de médulos fotovoltaicos. Contudo, ndo existe uma solucdo que seja 6tima para
todos os casos, cada uma possui as suas vantagens e desvantagens. A poténcia do dispositivo
fotovoltaico, a precisdo da aquisicdo e a aplica¢do na qual se destina o tracador de curvas [-V

sdo caracteristicas que auxiliam na escolha do método mais adequado para o rastreamento.

2.3.2 Solugodes comerciais para aquisicao de curvas I-V

A pesquisa acad€mica na drea dos tracadores de curvas I-V permitiu o desenvolvimento
de equipamentos comerciais e estes ja foram amplamente adotados para o comissionamento e
monitoramento de usinas fotovoltaicas. A especificacio desses equipamentos se dd, geralmente,
pela precisdo e pela faixa de medigdo dos pardmetros elétricos. A Tabela 4 apresenta uma sintese
das principais solu¢des comerciais para a aquisi¢do de curvas I-V.

Alguns dispositivos jd integram os sensores para medicao da irradiancia e da temperatura,
esse € o caso dos equipamentos desenvolvidos pela Chauvin Arnoux, HT Instruments, Pv
Engineering, Seaward e Solmetric. Por outro lado, alguns dispositivos possuem interfaces para
conexdo de sensores externos. Vale destacar que a medi¢do dos pardmetros climéticos € essencial

para a andlise das curvas I-V.
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Tabela 4 — Solugdes comerciais para a aquisi¢ao de curvas [-V

Fabricante / modelo Faixa de medicao Precisao (tensao / corrente)
Chauvin Arnoux / FTV 200 1000V, 10 A Nao informado
Daystar / DS-1000 1000 V, 100 A 40,4V £0,01% / £50 mA +0,05%
EKO Instruments / MP-11 1000V, 30 A +1,0% / +=1,0%
Fluke / SMFT-1000 1000V, 20 A +0,5% / +£1,0%
HT Instruments / I-V 500W 1500V, 15 A +0,5% / +1,0%
Pordis / 140A-111 1000V, 15 A Nao informado
Pv Engineering / PVPM1500X | 1500 V, 20 A +1,0% / +1,0%
Seaward / PV200 1000 V, 15 A +0,5% / +1,0%
Solmetric / PVA-1500V4 1500V, 30 A 40,25V +£0,5% / £40 mA +0,5%

Fonte: Adaptado de Sayyad e Nasikkar (2021).

Em geral, a maioria dos equipamentos comerciais sdo portdteis e necessitam de um
operador para realizar manualmente a aquisicao das curvas I-V. Dentre os equipamentos citados,
a excecgdo estd no tragador 140A Series III produzido pela Pordis. Trata-se de um dispositivo
integrado a usinas e que permite o rastreio automdtico de curvas I-V de séries fotovoltaicas
individuais. O 140A € semelhante ao tragador de curvas proposto neste trabalho, mas diferencia-

se pela auséncia de uma metodologia integrada para diagndstico da geragdo fotovoltaica.

2.3.3 Conversao da curva I-V para o STC

As condi¢des climdticas, conforme ja apresentado neste trabalho, afetam o desempenho
das instalacdes fotovoltaicas e essa situacdo pode dificultar o processo de monitoramento. Por
exemplo, uma usina que possui a poténcia nominal de 500 kW deverd apresentar uma poténcia
de aproximadamente 350 kW se a irradiancia solar for de 700 W/m?, assumindo a temperatura
de 25 °C. No entanto, essa analise pode ser simplificada se os pardmetros elétricos aferidos
em uma dada condi¢@o climdtica forem convertidos para uma condi¢do padrao de irradiancia e
temperatura. Inclusive, o processo de conversido viabiliza que curvas I-V adquiridas sob distintas
condi¢des climdticas possam ser comparadas (sobrepostas).

Geralmente, os pardmetros elétricos sdo convertidos para a condi¢do padrao de teste (STC,
acronimo para Standard Test Conditions), uma classificacdo universal para médulos fotovoltaicos.
A STC especifica a saida elétrica para irradidncia solar de 1.000 W/m?, irradidncia espectral solar
denominada de massa de ar 1,5 (AM1,5) e temperatura da célula de 25 °C. O desempenho dos
dispositivos fotovoltaicos também pode ser representado em outras condi¢des climdticas, como
o padrdo americano denominado PTC, acronimo para PV-USA Test Conditions, que representa
uma condicdo mais proxima da operacdo no campo. O PTC estabelece a irradiancia solar de
1.000 W/m?, temperatura da célula de 45 °C e velocidade do vento de 1 m/s (SEAWARD, 2012).
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Até o momento, ndo existe um método consolidado para a conversdo de curvas I-V. Na
literatura estdo disponiveis alguns procedimentos que podem ser aplicados nesse processo, onde
destaca-se o trabalho de Anderson (1996). O autor que tinha como objetivo desenvolver um
método para prever o desempenho de dispositivos fotovoltaicos em um ampla faixa de condigdes

de temperatura e irradiancia propos um procedimento baseado nas seguintes equagoes:

Ime
d 3)

(278 Gm
1 + 10&6 . (Tmed - 7’;}0”"):| : G('(f;:’

Iconv = [

Vmed
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onde o subscrito med identifica os parametros que foram medidos, enquanto conv identifica os

Vconv =

parametros a serem convertidos, por exemplo, para a STC. O parametro G ¢ a irradiancia no plano
da matriz e T a temperatura de operacdo dos modulos. oy, By,. € Yupp s30 0s coeficientes de
temperatura definidos em porcentagem por grau Celsius. § € um fator de correc¢éo da irradiancia
e depende da tecnologia do médulo fotovoltaico.

Além dos métodos que estio disponiveis na literatura, a Norma IEC 60891 estabelece

quatro procedimentos para a conversdo de curvas I-V. Sdo eles:

Primeiro método trata-se do método de conversdo indicado para as situacdes em que a irradian-
cia da curva I-V mensurada nao ultrapassa em +40% da irradiancia alvo. O método utiliza

o0 seguinte sistema de equagdes:

G &,
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Vconv = Vmed - Rs : (Iconv - Imed) —K- Iconv : (Tconv - Tmed) + (Tconv - Tmed) (6)

onde R, € a resisténcia série do dispositivo fotovoltaico e k¥ ¢ um fator de correcdo da

curva I-V.

Segundo método ¢ um procedimento alternativo de correcio algébrica e que produz melhores
resultados para grandes corre¢des de irradidncia (acima de +40%). No entanto, esse
método é baseado no modelo fotovoltaico de um diodo e contém seis parametros de
correcdo que podem ser determinados pela medi¢ao de curvas I-V em diferentes condi¢cdes
de temperatura e irradidncia. Além dos coeficientes de temperatura relativos para a corrente
de curto-circuito e tensdo de circuito aberto, um coeficiente de temperatura adicional é
calculado para modelar a dindmica da resisténcia interna dos geradores fotovoltaicos. Por
fim, um fator quadratico da irradiancia € estimado com o objetivo de representar o fator de

idealidade do modelo fotovoltaico.
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Terceiro método utiliza uma estratégia de interpolagdo e nao requer parametros de correcao,

apenas duas curvas I-V. O procedimento é baseado nas seguintes equagdes:

Iconvzll+g'(12_11) (7)

Vconv = Vl + G- (VZ - Vl) (8)

onde (I1,Vy) e (I, V) séo as coordenadas de pontos da primeira e da segunda curva I-V. O
pardmetro ¢ € uma constante de interpolacdo que pode ser obtida através da relacio entre
airradiancia e a temperatura das duas curvas I-V. Destaca-se que esse terceiro método é
indicado para a interpolag@o de curvas I-V, sendo que a extrapolacio deve ser praticada

com cautela.

Quarto método o tdltimo procedimento é baseado no modelo fotovoltaico de diodo dnico e
permite a conversao de curvas I-V, a partir de uma tnica curva experimental. As equagdes

a serem empregadas por esse método sdo as seguintes:

Gconv
Gmed

Leony = med Isc,,wd ' < - 1) + oy, - Iscsrc ' (Tconv - Tmed ) (9)

ng-€ (10)
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Gmed med Tmed

onde n; € a quantidade de células conectadas em série e € € uma constante que depende do
material do dispositivo fotovoltaico. Deve-se salientar que este procedimento € baseado no
modelo de diodo tnico. Assim sendo, ndo deve ser aplicado a dispositivos que ndo seguem

esse modelo, como € o caso dos médulos degradados ou parcialmente sombreados.

Aplicar os procedimentos de conversao estabelecidos pela Norma IEC 60891 ndo é uma
tarefa trivial. Isso se dd pela dificuldade em calcular os fatores de correcdo. Por exemplo, para
calcular o valor da resisténcia série (R;) a norma exige um conjunto de curvas I-V medidas sob a
mesma temperatura (tolerancia de +0,5 °C) e em diferentes niveis de irradidncia. Assim como, o
calculo do fator de correcio Kk requer um conjunto de curvas I-V medidas sob a mesma irradiancia
(tolerancia de £1%) e em diferentes temperaturas. Uma forma alternativa para determinar esses
parametros de correcdo, através de uma quantidade reduzida de medig¢des, foi proposta por Abe
et al. (2020). No entanto, este método foi desenvolvido com base na versao de 2009 da Norma
IEC 60891, a qual sofreu um processo de atualizacao em 2021 que implicou em modificagcdes

nas equagdes que sdo utilizadas na conversdo das curvas I-V.
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2.3.4 Analise da curva I-V

A sobreposi¢do de curvas I-V de séries fotovoltaicas idénticas permite avaliar o desem-
penho de uma instalacdo fotovoltaica. De acordo com a Norma IEC 62446-1, as curvas [-V
podem divergir em até 10% para condi¢des estdveis de irradiancia e temperatura. No entanto, a
sobreposicdo de curvas ndo € a inica maneira de avaliar o desempenho da instalaco, o calculo
de indicadores, como o fator de forma, pode ser uma alternativa interessante.

O fator de forma (FF) é uma figura de mérito que expressa a capacidade do gerador
fotovoltaico de produzir poténcia em relacao a corrente de curto-circuito e a tensdo de circuito
aberto. A Figura 14 mostra que o FF pode ser determinado a partir da razdo entre a area verde

pela drea azul do gréifico. O FF também pode ser calculado por:

Fr =t Y (11)
Isc : Voc

Figura 14 — Fator de forma de uma curva I-V.

Tensao Vmp Voc
Fonte: Adaptado de Cunningham, Hernday e Mokri (2014).

O fator de forma € uma excelente métrica para comparar o desempenho de um conjunto de
séries fotovoltaicas, pois € relativamente independente da irradiincia (para niveis de irradidncia
elevada) e pode ser calculado a partir de parametros da prépria curva I-V. Vale salientar que
uma parcela significativa dos fatores que degradam a geragdo fotovoltaica causam distor¢oes
no formato da curva I-V e podem ser identificados pela reducdo do FF (CUNNINGHAM;
HERNDAY; MOKRI, 2014).

Além do fator de forma, uma outra métrica interessante para avaliar uma instalacdo
fotovoltaica € o fator de desempenho (FD). Essa métrica descreve o quanto da poténcia maxima

medida concorda com a poténcia estimada. O fator de desempenho pode ser definido por:

P, )
FD = MPmedida ( 12)

Pmp estimada

a poténcia méaxima medida (Pyp,,,;.,.) € mensurada em campo, enquanto que a poténcia maxima

estimada (P, ) pode ser calculada através de um modelo matematico.

Pestimada
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Existem outras métricas que podem ser tteis na avaliacdo de desempenho de instalagdes
fotovoltaicas. Por exemplo, a razdo entre a corrente no ponto de mdxima poténcia e a corrente
de curto-circuito (/,,,/Is) fornece uma andlise da resisténcia paralela. Assim como, a razdo
entre a tensdo no ponto de médxima poténcia e a tensdo de circuito aberto (V,,, /Voe) fornece
uma andlise da resisténcia série. Se o resultado dessas duas métricas se aproximarem do valor
unitdrio, considera-se que o desempenho estd adequado, caso contrario, é provavel que algo
esteja degradando a geragdao (JONES et al., 2018).

As métricas apresentadas contribuem para que o ensaio da curva [-V seja um meio de
medir e avaliar o desempenho de instalagdes fotovoltaicas. De acordo com a Norma IEC 62446-1,
o formato da curva I-V pode fornecer informa¢des importantes sobre o dispositivo analisado e as

seguintes situagdes podem ser identificadas:

* Diodos de by-pass curto-circuitados;

* Incompatibilidade de mddulos fotovoltaicos;
¢ Modulos danificados;

* Resisténcia paralela com valor baixo;

e Resisténcia série com valor elevado;

e Sombreamento parcial;

* Sujidade.

As curvas I-V podem apresentar alguns desvios que indicam uma redu¢do de poténcia.
Esses desvios podem ocorrer de maneira isolada ou podem ser ocasionados por uma combinacao
de fatores, o que pode tornar a interpretacdo muito complexa. Em geral, as principais diferencas
que podem ser percebidas ao comparar uma curva I-V medida com uma curva ideal estdo

ilustradas pela Figura 15 e sdo as seguintes:

Inclinaciao da perna horizontal uma maior inclinacdo na perna horizontal da curva I-V estd
associada a reducdo da resisténcia em paralelo e representa fugas de corrente. Isso pode
ocorrer devido a problemas de isolacdo das células, incompatibilidade entre os mddulos,

fissuras nas células, sujidade, etc.

Inclinacao da perna vertical uma menor inclinacdo na perna vertical ocorre devido ao au-
mento da resisténcia série. A situacdo pode ser originada por danos na fiacao, cabos mal
dimensionados, falhas nas soldas ou nas trilhas que interconectam as células FV, assim
como falhas nas conexdes entre os préprios modulos fotovoltaicos. Os defeitos relaciona-
dos com as conexdes entre as células e os médulos podem ser causados por degradacao,
corrosdo ou até problemas de fabricacdo. Vale ressaltar que ao ensaiar séries fotovoltaicas

com cabos longos, a resisténcia desses cabos influenciard no formato da curva I-V.
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Figura 15 — Principais tipos de desvios que podem ocorrer em curvas I-V.
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Fonte: Adaptado de Jones et al. (2018).
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Reducio de V,. aredugdo na tensdo de circuito aberto pode ocorrer devido ao sombreamento
significativo e uniforme de todo o arranjo fotovoltaico, ou entdo, pela presenca de diodos
de by-pass curto-circuitados. Os diodos sdo dispositivos eletronicos que podem ser danifi-
cados por sobrecarga térmica ou descargas elétricas. Geralmente, os diodos danificados
permanecem em curto-circuito, essa situa¢do implica na desconexdo de um grupo de
células fotovoltaicas, o que reduz a tensdo de circuito aberto. A degradagdo induzida por

potencial (PID) também pode ser uma das causas.

Reducio de /;, pode ser causada pela LID, LeTID e por qualquer perda de transmitancia
optica. Sendo que essas perdas estdo relacionadas com as dificuldades da irradiag¢@o solar
em atingir as células fotovoltaicas, o que se da pela sujidade uniforme, sombreamento,

descoloragdo e por nivel excessivamente baixo de irradidncia (sol préximo do horizonte).

Presenca de degraus a presenca de degraus indica a incompatibilidade entre diferentes areas
do arranjo fotovoltaico, o que pode ser causada por diversos fatores, como a presenca de

modulos parcialmente sujos e/ou sombreados.

2.4 MODELAGEM DE ARRANJOS FOTOVOLTAICOS

Os modelos matemadticos possuem o objetivo de prever comportamentos que podem
ser medidos ou observados. Por exemplo, a modelagem de instalacdes fotovoltaicas permite
estimar a geracdo de energia para uma dada condi¢do de irradidncia e temperatura. Assim, a
poténcia estimada por um modelo pode ser comparada com a poténcia medida em campo, o
que permite avaliar se os geradores fotovoltaicos estdo operando adequadamente. Na literatura,
estdo disponiveis uma série de trabalhos que propdem diferentes técnicas para a modelagem
de instalacdes fotovoltaicas. Destaca-se o grupo Sandia National Laboratories que atua no
desenvolvimento e na andlise de modelos fotovoltaicos com o objetivo de organizar um conjunto
de informacdes de forma precisa e transparente.

Atualmente, existem softwares que prometem facilitar a modelagem de instalacdes
fotovoltaicas. Essas ferramentas foram desenvolvidas para estimar o desempenho da geragdo e
podem ser utilizadas tanto no projeto de novos sistemas como no monitoramento dos existentes. O
PVsyst € um destes softwares e foi utilizado pelos autores Sharma e Chandel (2013) para avaliar
o desempenho de uma instalagdo fotovoltaica. Uma outra op¢do é o PV Planner que permite
calcular o rendimento da instalagdo ao considerar as perdas por sombreamento, refletividade,
desempenho fora da STC, incompatibilidade de médulos, sujidade, perdas no inversor e no
transformador. A andlise de um sistema fotovoltaico através do PV Planner foi realizada por
Shukla, Sudhakar e Baredar (2016). Por fim, destaca-se o PV*SOL, um dos softwares mais
utilizados pela industria para o planejamento de instalagdes fotovoltaicas. O PV*SOL permite
planejar e simular todos os tipos de sistemas fotovoltaicos, desde as instalacdes residéncias com

poucos médulos até grandes parques solares. Um estudo para identificar a viabilidade de uma
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instalacdo fotovoltaica, por meio de andlises fornecidas pelo PV*SOL, foi desenvolvida por
Ahmed et al. (2022).

Os softwares atuam como uma interface para facilitar o processo de modelagem fotovol-
taica por parte dos usudrios. Internamente, estes softwares fazem o uso de modelos matemdticos,
sendo que os mais empregados sdo os modelos baseados em inteligéncia artificial e os baseados

em circuitos elétricos. A seguir, estes dois métodos de modelagem sao detalhados.

2.4.1 Modelos baseados em inteligéncia artificial

Os arranjos fotovoltaicos s@o sistemas complexos e ndo-lineares. Devido a influéncia das
condicdes climdticas na geracgao fotovoltaica € relativamente dificil modelar estes sistemas através
de um modelo analitico ou numérico. No entanto, as técnicas de inteligéncia artificial (redes
neurais, légica Fuzzy, algoritmos genéticos, etc.) possibilitam resolver esse tipo de problema
com certa facilidade (MELLIT; KALOGIROU, 2011).

As redes neurais artificiais (RNAs) sao modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso dos seres vivos, nos ultimos anos, as RNAs se consolidaram em diversas areas, como:
reconhecimento de voz e de imagens; controle de qualidade na industria; preven¢do de falhas e
controle de manutenc¢ao; previsdo de produgao; etc. No setor fotovoltaico, essa ferramenta esta
sendo empregada na execucdo de diferentes tarefas, tais como: deteccdo de falhas, previsdo de
geracdo, avaliacdo de desempenho, modelagem, rastreamento do ponto de méxima poténcia, etc.

Os neurdnios artificiais utilizados nas RNAs realizam fung¢des simples, como coletar
sinais existentes em suas entradas, pondera-los de acordo com a sua fun¢do operacional e
produzir uma resposta considerando a fun¢do de ativag@o. Os neurénios em uma RNA podem

ser implementados conforme mostra a Figura 16.

Figura 16 — Neurdnio de uma rede neural artificial.
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010).

O sinais de entrada do neurdnio artificial sdo formados pelo conjunto (X;, Xz, ..., Xy),
sendo este conjunto andlogo aos impulsos captados pelos dendritos no neurdnio bioldgico. As
ponderagdes exercidas pelas jungdes sindpticas sdo representadas no neurdnio artificial pelo
conjunto de pesos (W;, Wa, ..., W,). O limiar (6), considerado por alguns autores como parte
do conjunto de pesos, serve para aumentar o grau de liberdade no ajuste dos pesos. A saida do

neurdnio, denotada por u, é a soma ponderada de suas entradas. A funcéo de ativagdo g(-) possui
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0 objetivo de limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo de valores. Por fim, y consiste no
valor final produzido pelo neurdénio em relacdo a um determinado conjunto de entradas (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A arquitetura de uma RNA define a forma como os seus diversos neurdnios estdo
arranjados, um em relagcdo ao outro. Basicamente, uma RNA pode ser dividida em trés partes
denominadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. A camada de entrada é
responsavel pelo recebimento das informagdes provenientes do meio externo. A camada oculta
realiza quase todo o processamento interno da rede. Por fim, a camada de saida € responsavel
pela apresentacdo dos resultados da rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As principais arquiteturas das RNAs sdo: feedforward de camada simples, feedforward
de mdltiplas camadas, redes recorrentes e redes em estrutura reticulada. Sendo a arquitetura
feedforward utilizada na maioria das aplicagdes. A RNA perceptron multicamadas, que faz
parte das redes feedforward, é a mais utilizada na modelagem de arranjos fotovoltaicos. Essa
arquitetura ¢ caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada oculta de neurdnios, situada

entre a camada de entrada e a camada de saida, conforme mostra a Figura 17.

Figura 17 — Exemplo de uma rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas.
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010).

O treinamento das RNAs consiste na aplicacdo de um algoritmo com o objetivo de ajustar
0s pesos e os limiares de seus neurdnios para que as suas respostas estejam proximas dos valores
desejados. As RNAs com arquitetura feedforward utilizam o treinamento supervisionado, sendo
essa uma estratégia que consiste em utilizar um conjunto de amostras de treinamento, o qual é
constituido pelos sinais de entradas e suas correspondentes saidas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).
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O algoritmo mais aplicado no treinamento de RNAs com arquitetura feedforward de
multiplas camadas é denominado de backpropagation. Entretanto, diversas variagdes tém sido
propostas a este algoritmo com o objetivo de tornar o processo de convergéncia mais eficiente.
Uma andlise de 14 algoritmos de treinamento foi realizada por Mekki, Mellit e Salhi (2016),
sendo que o algoritmo resilient-propagation, também conhecido por Rprop, apresentou os
melhores resultados. Um outro algoritmo frequentemente utilizado no treinamento de RNAs
com aplicacgdes fotovoltaicas é o Levenberg-Marquardt.

Por fim, destaca-se que em uma RNA, a quantidade de camadas ocultas e de neurdnios
que formam essas camadas sdo definidas através de regras heuristicas, ou seja, a rede € testada
para diferentes topologias até encontrar aquela que apresenta a melhor performance. No entanto,
devido a essa falta de sistematizagdo, Lopez-Guede et al. (2016) desenvolveram um passo-a-passo

que permite auxiliar no projeto de topologias de RNAs.

2.4.1.1 Uso da inteligéncia artificial na modelagem fotovoltaica

Uma RNA perceptron com trés camadas foi proposta por Baptista et al. (2017) com
o objetivo de estimar a poténcia gerada por um arranjo fotovoltaico. A rede foi treinada com
o algoritmo Levenberg-Marquardt e destaca-se por utilizar apenas a irradidncia solar como
parametro de entrada. A topologia projetada foi a 1-3-1, ou seja, um neurdnio na camada de
entrada, trés na camada oculta e um na camada de saida. A RNA foi implementada em hardware
com um erro quadratico médio de 0,007 %.

A RNA projetada por Almadhor (2018) é semelhante a anterior, ou seja, arquitetura
perceptron com trés camadas e treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt. No entanto,
nessa proposta, a RNA é responsdvel por estimar a tensdo e a corrente gerada pelo arranjo
fotovoltaico. Os parametros de entrada da rede sdo: a irradiancia solar, a temperatura ambiente, a
temperatura do médulo, a umidade e a velocidade do vento. A RNA possui topologia 5-9-2 e
alcangou a precisao de 93,9%.

Uma metodologia para identificar as situacdes de baixo desempenho em instalagcdes
fotovoltaicas foi proposta por Jiang e Maskell (2015). Nesse caso, uma RNA com topologia 2-15-
15-1 foi treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt e utiliza a irradiancia e a temperatura
como entradas para estimar a poténcia do arranjo fotovoltaico. A poténcia estimada é comparada
com a poténcia medida para detectar os periodos de baixo desempenho. O método permite a
identificacdo dos fatores de degradacdo através da comparacdo entre a tensdo de circuito aberto
estimada com a tensdo de circuito aberto medida.

Uma solucdo para o monitoramento a nivel de médulo foi proposta por Samara e Natsheh
(2019). Neste caso, cada médulo fotovoltaico é equipado com um microcontrolador, onde uma
RNA estd programada para avaliar o desempenho da gerag@o. A rede neural foi treinada com o
algoritmo Levenberg-Marquardt e possui a topologia 3-5-1. A camada de entrada é composta
pela irradiacdo solar, temperatura e tensao de circuito aberto, enquanto a poténcia € estimada na

camada de saida. Quando a poténcia estimada divergir em mais de 10% com relacdo a poténcia
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medida, um alarme é emitido para a equipe de O&M.

Um método para localizar a posi¢do exata de falhas em matrizes fotovoltaicas foi proposto
por Karatepe, Hiyama et al. (2011). O método utiliza uma RNA com topologia 4-10-6, sendo
a camada de entrada composta pela temperatura, irradiancia, corrente e tensdo do arranjo
fotovoltaico. A camada de saida indica a tensao de cada um dos médulos que compdem o arranjo
fotovoltaico, ou seja, nesse caso, o arranjo era composto por seis modulos. Para o treinamento da
RNA foi utilizado o algoritmo backpropagation.

A RNA proposta por Leva et al. (2017) possui o objetivo de prever a geracao fotovoltaica
futura. Neste caso, as entradas da RNA s@o compostas pela previsdo meteoroldgica, pelas
coordenadas geograficas da matriz e pela data e hora. A saida da RNA estima a quantidade de
energia que serd produzido nas horas de luz solar do dia seguinte. O método proposto apresentou
maior precis@o nos dias ensolarados, sendo que a previsdo meteoroldgica e os dados histdricos
para pré-processamento mostraram-se os principais gargalos para obter resultados melhores. A
RNA foi treinada com o algoritmo backpropagation.

Usualmente, as RNAs s@o o método de inteligéncia artificial mais empregado na mo-
delagem de arranjos fotovoltaicos. No entanto, existem outras técnicas como a légica Fuzzy e
os sistemas de inferéncia neuro-difuso adaptativos que também possibilitam a modelagem de
instalagdes fotovoltaicas com bons resultados.

A légica Fuzzy € uma metodologia que imita a capacidade humana de raciocinio impre-
ciso e julgamento incerto. Se trata de uma metodologia apropriada para a modelagem a partir
do conhecimento fornecido por um especialista, ou seja, o desempenho do sistema depende da
experiéncia do especialista. Um sistema de 16gica Fuzzy envolve trés médulos: um difusor, um
mecanismo de inferéncia e um defuzzificador. O difusor é usado para mapear o vetor de entradas
em conjuntos difusos. O mecanismo de inferéncia processa os conjuntos difusos usando uma
biblioteca de regras que sao intuitivas e facilmente compreendidas pelos humanos. Por fim, o
defuzzificador € usado para mapear os conjuntos difusos para vetores de saida, ou seja, produzir
um valor real nitido para uma saida difusa (MELLIT; KALOGIROU, 2011).

Um método para modelagem de instalagdes fotovoltaicas utilizando a l6gica Fuzzy foi
proposto por Ducange et al. (2011). O método realiza a estima¢do da poténcia e através da
comparacao com a poténcia medida permite identificar as situagdes de baixo desempenho e
emitir um alarme se diferenca entre a poténcia estimada e a poténcia medida ultrapassar um
valor limiar. O método € capaz de reconhecer mais de 90% das condi¢des de falhas, mesmo na
presenca de dados ruidosos. Os autores identificaram que as situag¢des do tipo falsos positivos
foram ocasionadas por amostras medidas no inicio da manha ou no final do periodo da tarde.
Vale ressaltar que durante esses periodos a irradiancia era muito baixa e a energia gerada é
considerada desprezivel.

A modelagem utilizando um Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS)
permite integrar a l6gica difusa com as redes neurais artificiais. Portanto, trata-se de um modelo

hibrido que permite utilizar as vantagens de cada uma das técnicas, minimizando suas limitacdes
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e deficiéncias. Os modelos ANFIS unem a capacidade de aprendizagem e de tolerancia a falhas
das RNAs com a capacidade de interpretacdo dos sistemas de inferéncia Fuzzy.

A modelagem de um sistema fotovoltaico utilizando um sistema ANFIS foi proposto por
Mellit e Kalogirou (2011). O modelo foi dividido em trés partes, sendo elas: a matriz fotovoltaica,
o banco de baterias e o controlador de carga. A comparagio entre os dados medidos e estimados
para cada modelo apresentou uma boa correspondéncia. O coeficiente de correla¢do foi de 98%
para a energia consumida e 97% para a energia fornecida pelo sistema.

Em geral, o processo de modelagem fotovoltaica que emprega técnicas de inteligéncia
artificial demanda de menor esfor¢o. Contudo, os modelos que apresentam boa precisdo exigem
um grande conjunto de dados para a etapa de treinamento. Além disso, os modelos inteligentes

ndo possuem a correspondéncia fisica com um circuito elétrico equivalente.

2.4.2 Modelos baseados em circuitos elétricos

Os circuitos elétricos podem ser utilizados na modelagem de instala¢des fotovoltaicas,
sendo que, entre as principais topologias, estdo: os modelos de diodo tnico com trés, quatro
e cinco parametros, além do modelo de diodo duplo com sete parametros. Os modelos sdo
denominados dessa forma devido a quantidade de parametros que representam as propriedades
dos mdédulos fotovoltaicos.

A estimagdo dos parametros desconhecidos dos modelos fotovoltaicos nao é uma tarefa
trivial, pois eles ndo sdo fornecidos diretamente pelos fabricantes e nem podem ser facilmente
mensurados. Além disso, os pardmetros tém suas grandezas modificadas de acordo com as
condic¢des climaticas. No entanto, a literatura dispdem de técnicas para estimar o valor des-
ses parametros, onde se destacam os seguintes métodos: analiticos, iterativos, otimizag¢do por
metaheuristicas e inteligéncia artificial.

Normalmente, a escolha da topologia do circuito elétrico envolve a ponderacdo entre
a precisdo desejada, a complexidade para determinar os parametros desconhecidos e o custo
computacional de implementacio. Por exemplo, o modelo de diodo duplo com sete pardmetros
mostrou-se, até o momento, um dos modelos com a maior precisao. Contudo, esse modelo possui
alta complexidade e elevado custo computacional se comparado aos demais modelos.

A seguir, as principais topologias de circuitos utilizados na modelagem fotovoltaica sdo
apresentadas. Posteriormente, os métodos para estimagdo dos pardmetros desconhecidos sdo
elencados. Por fim, sdo expostas algumas aplicagdes dos modelos fotovoltaicos baseados em

circuitos elétricos.

2.4.2.1 Os principais modelos baseados em circuito elétrico

Modelo de diodo inico com trés parametros o modelo consiste em um diodo conectado em
antiparalelo com uma fonte de corrente, conforme mostra a Figura 18. A intensidade da

corrente fotogerada (I,) € diretamente proporcional a irradidncia. Este modelo representa a
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operac¢do ideal de um médulo fotovoltaico. Logo, a topologia ndo é adequada para modelar
um dispositivo real, pois as perdas do médulo sdo desprezadas (MITTAL et al., 2018).

Figura 18 — Modelo de diodo tinico com trés pardmetros.
I

—_—

1 Isat +
L) D, v

Fonte: Adaptado de Mittal et al. (2018).

Os trés pardmetros desconhecidos deste modelo sdo: a corrente fotogerada (I, ), a corrente
de saturacdo (s, ) e o fator de idealidade (A). A equacdo que relaciona a corrente com a

tensdo de saida do médulo fotovoltaico é dada por:

1=l Lot | exp (A_VVT ~1)] (13)

onde V7 representa a tensdo térmica e pode ser calculada por:

Ny kT
q

Vr (14)
onde g € a carga elétrica de um elétron, k é a constante de Boltzmann, Ny € a quantidade
de células fotovoltaicas conectadas em série no médulo e 7' € a temperatura de operagdo

do médulo.

Modelo de diodo tinico com quatro parametros trata-se de uma topologia que ja permite mo-

delar um médulo fotovoltaico real. Neste caso, algumas perdas comeg¢am a ser modeladas

através da inclusdo de uma resisténcia em série (R;), conforme mostra a Figura 19.

Figura 19 — Modelo de diodo tinico com quatro parametros.

R, I
%

l Isat +
I, D Dy 4

Fonte: Adaptado de Mittal et al. (2018).

A inclusdo de Ry possibilita modelar a soma das resisténcias internas de um médulo, como
a resisténcia do contato entre a superficie do silicio e os eletrodos (KHAN et al., 2019). A

equacgdo que relaciona a corrente e a tensdo de saida € definida por:
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w_l)} (15)

Os quatro pardmetros desconhecidos deste modelo sdo: I, Iy, A € Ry. Destaca-se que esse
modelo ainda ndo considera a corrente de fuga da junc@o p-n das células fotovoltaicas.
Isso resulta em imprecisdo, principalmente quando o médulo € submetido a variagdes nas
condig¢des climdticas (MITTAL et al., 2018).

Modelo de diodo inico com cinco parametros ¢ um modelo de alta precisdo se comparado
aos anteriores. Esse modelo possui o acréscimo de uma resisténcia em paralelo (R)),

conforme mostra a Figura 20.

Figura 20 — Modelo de diodo tinico com cinco parametros.

R, I
WA

1 Isat +
HO) D, R, y

Fonte: Adaptado de Mittal et al. (2018).

Os parametros desconhecidos deste modelo sdo: I,, I, A, Ry € R,. A equagio que

relaciona a corrente e a tensdo de saida é dada por:

I-R IR
V+ s _1):| _V+ s (16)

Izlg_ls‘”[e"p< AVr R
p

O modelo com cinco pardmetros é um dos mais utilizados devido ao seu custo-beneficio,
ou seja, a relacdo entre a precisdo e a complexidade de implementacdo. No entanto, esse

modelo apresenta deficiéncias em situacdes de baixa irradia¢do solar (JORDEHI, 2016).

Modelo de diodo duplo com sete parametros possui alta concordancia com a resposta de um
modulo fotovoltaico real. Entre os modelos apresentados, trata-se do mais preciso, contudo,
também ¢é o mais complexo. O modelo com sete pardmetros possui o acréscimo de um

segundo diodo, conforme mostra a Figura 21.

A adicdo do segundo diodo permite modelar as perdas devido a corrente de recombinacao
na regido de deplecdo das células fotovoltaicas (JORDEHI, 2016). Os parametros des-
conhecidos deste modelo sdo: Iy, Iy, lsar,, A1, A2, Ry € R,. A equagdo que relaciona a

corrente e a tensdo de saida é dada por:

V+I-R, V+I-R, V+I-R,
1=ty = oxp (S 1) = [exe (S = 1) - == a7
1 2
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Figura 21 — Modelo de diodo duplo com sete parametros.
R, I

—_—

VAYAYA
l Isatl l I sat2 +
IL,(M) D, D, R, Y

Fonte: Adaptado de Mittal et al. (2018).

2.4.2.2 Outros circuitos elétricos empregados na modelagem fotovoltaica

Os circuitos elétricos apresentados anteriormente sao considerados como circuitos clds-
sicos da modelagem fotovoltaica. Contudo, existem outras propostas que merecem destaque.
No entanto, vale ressaltar que a aplicabilidade desses outros modelos nio é tdio comum, pois a

complexidade de implementagdo normalmente € superior, se comparada aos circuitos classicos.

Modelo de diodo duplo dependente do clima os modelos cldssicos permitem estimar a res-
posta de um moédulo fotovoltaico para uma condig@o climatica especifica (irradidncia e
temperatura fixas). Bradaschia et al. (2019) utilizaram o modelo classico de diodo duplo
para propor uma andlise dependente da irradidncia e da temperatura. Nesse caso, os para-
metros do modelo sdo definidos em fung@o da condicdo climética, o que possibilita o uso

do modelo sob niveis distintos de irradiancia e temperatura.

Modelo de diodo tinico com capacitor ao conectar o médulo fotovoltaico a uma carga, a ten-
sd0 permanece quase no mesmo valor por alguns microssegundos. Isso pode ser explicado
pela capacitincia da jun¢do p-n. O comportamento dessa capacitancia foi modelado por
Suskis e Galkin (2013). A principal vantagem desse circuito estd na modelagem do regime

transitorio dos médulos.

Modelo de diodo duplo simplificado o modelo possui uma fonte de corrente ¢ dois diodos,
excluindo as resisténcias série e paralela que estdao presentes no modelo de diodo duplo
com sete parametros. O objetivo desta modificacio estd em reduzir o tempo computacional
de implementacao. O modelo, proposto por Babu e Gurjar (2014), possui apenas quatro
pardmetros desconhecidos e o cdlculo desses pardmetros € realizado de maneira analitica,

sem a necessidade de qualquer simplificacdo.

Modelo de diodo triplo com nove parametros conforme o nivel de precisido desejado, o0 mo-
delo de diodo duplo com sete pardmetros pode ser insuficiente em algumas aplicacdes.
Neste caso, uma opc¢do é o modelo de diodo triplo com nove parametros, o qual € conside-
rado um dos modelos de maior precisdo ja desenvolvido. Porém, trata-se de um circuito de

alta complexidade na determinag@o dos pardmetros IBRAHIM et al., 2020).

Uma modificagdo no modelo de diodo triplo foi proposta por Nishioka et al. (2007).

Os autores adicionaram resisténcias em série com cada um dos diodos, a modificacdo
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possibilitou a modelagem de células policristalinas com dimensdes reduzidas (3x3 mm).
O objetivo das resisténcias em série estd na representacdo das correntes de fuga que sdo

mais proeminentes nesse tipo de célula fotovoltaica.

Uma outra modificacdo no modelo de diodo triplo foi proposta por Mazhari (2006). Nesse
caso, a justificativa estd na necessidade de modelar células fotovoltaicas organicas. Os
modelos cldssicos sdo inadequados para modelar esse tipo de células, pois assumem que a
corrente fotogerada € constante para determinada intensidade de irradiacdo e independente
da tensdo. Essa suposicao € razodvel para células inorganicas, mas ndo se aplica as

organicas.

Modelo de diodo multidimensional Soon, Low e Goh (2014) propuseram um método que
permite ao usudrio escolher a quantidade de diodos que compdem modelo. Apesar dos
modelos de diodo dnico e de diodo duplo serem adequados para a modelagem de mddulos
fotovoltaicos mono e policristalinos, isso nao se aplica aos médulos de filmes finos.
Os diodos adicionais introduzem uma maior quantidade de parametros, o que permite
aumentar o grau de liberdade para o ajuste da curva I-V de mddulos com diferentes

tecnologias.

2.4.2.3 Meétodos para estimagcdo dos parametros

Os fabricantes de médulos fotovoltaicos, em geral, fornecem em seus catdlogos os
seguintes parametros: corrente de curto-circuito (/y.), tensdo de circuito aberto (V,.), poténcia
méxima (Fy,), corrente no ponto de maxima poténcia (1), tensdo no ponto de maxima poténcia
(Vinp) € os coeficientes de temperatura (0., By,. € Ympp)- Os pardmetros que representam as
propriedades dos modulos e sdo necessarios para os modelos vistos anteriormente, como: I, I,
R;, R) e a ndo sdo fornecidos nos catdlogos e nem podem ser facilmente mensurados. Portanto,
um método matematico deve ser aplicado para estimar esses parametros.

O principal desafio ao utilizar os modelos elétricos estd na estimacdo de seus parametros.
Na literatura sdo relatados inimeros métodos que prometem resolver esse problema, mas até o
momento nenhum foi adotado como padrio pela comunidade. Vale destacar que, o método deve
ser escolhido com cautela, pois as incertezas em relacdo aos parametros estimados podem contri-
buir para a incerteza atribuida as previsdes de desempenho realizadas pelo modelo (HANSEN;
STEIN; LUKETA-HANLIN, 2013).

Em geral, os parametros sdo estimados através de uma fun¢@o objetivo para minimizar o
erro médio entre a corrente estimada pelo modelo e a corrente medida. Os métodos podem ser
classificados em dois grupos: os deterministicos e os heuristicos. Entre os métodos deterministi-
cos estdo os analiticos e os iterativos, jd entre os métodos heuristicos estdo os de otimizag@o por
metaheuristicas e os baseados em inteligéncia artificial. A seguir, os métodos supracitados sdo
detalhados:
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Métodos analiticos trata-se da forma mais simples de estimar os paradmetros dos modelos
fotovoltaicos, mas ¢ um procedimento que exige uma série de simplificacdes devido a nio-
linearidade dos modelos. Por exemplo, muitos autores assumem que o fator de idealidade
(a) possui um valor constante. Em resumo, apesar da facilidade de implementacao, os

métodos analiticos possuem baixa precisdo devido as simplificagdes (JORDEHI, 2016).

A literatura cientifica dispdem de um conjunto de trabalhos que propdem distintas aborda-
gens analiticas para a estimagdo dos pardmetros, como os trabalhos propostos por Brano et
al. (2010), Bai et al. (2014) e Mares, Paulescu e Badescu (2015). Apesar desses trabalhos
empregarem métodos analiticos na estimag@o dos pardmetros, eles divergem entre si em

relacdo a complexidade de implementacdo e a precisao.

Métodos iterativos os modelos possuem equagdes ndo-lineares que podem ser resolvidas utili-
zando métodos computacionais iterativos, como Newton-Raphson ou o método da bissecao.
Esses métodos, geralmente, ndo estdo sujeitos a muitas simplificacdes como ocorre com
os métodos analiticos. Entretanto, as solu¢des normalmente dependem da inicializacdo
de alguns parametros, o que pode resultar em 6timos locais ao invés de 6timos globais
(IBRAHIM et al., 2020).

O trabalho desenvolvido por Sera, Teodorescu e Rodriguez (2007) destaca-se pela proposta
de uma metodologia que permite estimar os pardmetros do modelo de diodo tnico com
cinco parametros utilizando apenas os dados de catdlogo do médulo fotovoltaico. Essa
metodologia possibilita 0 uso do método de Newton-Raphson ou o método da bissecao e

apresenta boa concordancia com as especificacdes de catdlogo do médulo.

Uma comparacio entre trés algoritmos que utilizam abordagens deterministicas foi re-
alizada por Ayodele, Ogunjuyigbe e Ekoh (2016). Os algoritmos sdo utilizados para
determinar os pardmetros do modelo de diodo Unico de cinco pardmetros. Os autores inves-

tigaram a precisdo, a robustez, o tempo computacional e a facilidade de implementacao.

Otimizacao por metaheuristicas sdo alternativas eficientes para o cédlculo dos parametros,
pois possuem a capacidade de solucionar fun¢des ndo-lineares através da minimiza¢ao ou
maximizacao de uma funcio objetivo. Destacam-se os métodos de enxame de particulas,
coldnia artificial de abelhas, algoritmos genéticos e evolucdo diferencial (ISHAQUE;
SALAM, 2011).

Os algoritmos de otimizacao ndo estdo sujeitos a premissas simplificadoras e sdo poderosos
em termos de capacidade de otimizacdo global. No entanto, a velocidade de convergéncia
¢ baixa e, geralmente, esses algoritmos requerem milhares de iteracdes para obterem resul-
tados satisfatorios. O desempenho dos métodos de otimizagdo por metaheuristicas depende
em grande parte do ajuste adequado dos pardmetros de controle, pois qualquer escolha
inadequada pode levar a uma convergéncia lenta ou ao término precoce da otimizagao
(CHEN et al., 2020).
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O uso do algoritmo de evolucdo diferencial na estimagdo dos cinco parametros do modelo
de diodo tnico foi realizado por Ishaque e Salam (2011). J4 os autores Ibrahim et al.
(2020) utilizaram um método de otimizag@o para determinar os parametros desconhecidos
do modelo de diodo triplo. Uma revisdo bibliografica com os principais algoritmos de
otimizacao por metaheuristicas aplicados na modelagem fotovoltaica foi realizada por
Jordehi (2016).

Inteligéncia artificial as técnicas de inteligéncia artificial ndo estio restritas ao processo de
modelagem fotovoltaica, o uso destes métodos no processo de estimacdo dos parametros

de modelos fotovoltaicos merece destaque. Em especial, o uso das redes neurais artificiais.

O uso de uma RNA para estimar os parametros do modelo de diodo tinico com cinco
parametros foi realizado por Gastli, Ben-Brahim e Rhouma (2015). A RNA foi projetada
com topologia 7-15-3, sendo que os parametros determinados pela rede sdo: a resisténcia
série, a corrente de saturagdo reversa e o fator de idealidade. Na camada de entrada sdo
inseridos os parametros de catdlogo do médulo, alguns pontos da curva I-V e o valor da
resisténcia paralela. Os dados utilizados no treinamento da RNA foram gerados através de

simulag¢des no software Matlab.

Um Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo foi utilizado por Kulaksiz (2011)
para estimar os pardmetros do modelo de diodo tinico com cinco parametros. O sistema
permite determinar os pardmetros para modulos com diferentes tecnologias, como 0s
monocristalinos, policristalinos e de filmes finos. A entrada do sistema ANFIS é composta
pelo tipo da tecnologia, a tensdo de circuito aberto, a corrente de curto-circuito e um
parametro obtido a partir da curva I-V. Os parametros de saida sdo: a resisténcia série, a

resisténcia paralela e o fator de idealidade.

Ao final dessa andlise, pode-se concluir que ndo existe um método que seja 6timo para
todos os casos. Portanto, destaca-se que, independentemente do método escolhido, o algoritmo
deve apresentar as seguintes caracteristicas: boa precisdo; capacidade de adaptacdo, ou seja,
convergir adequadamente ao utilizar conjuntos de dados distintos para treinamento; robustez, ou
seja, apresentar resultados semelhantes quando submetido ao mesmo conjunto de dados; baixo

tempo computacional.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Esse capitulo abordou o referencial tedrico e tinha como objetivo embasar o leitor
em relagdo ao monitoramento e a avaliagdo de desempenho de usinas fotovoltaicas. Foram
apresentados os fatores que influenciam a geragdo, os detalhes técnicos relacionados com a
medicao dos pardmetros elétricos e climdticos, a importincia das curva I-V no monitoramento e

os principais métodos de modelagem fotovoltaica.
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A geracgdo fotovoltaica € influenciada pela irradiancia e pela temperatura de operagao
das células. Contudo, existem muitos outros fatores que podem ocasionar perdas na geragao.
Destacam-se: a incompatibilidade de médulos, a LID, a sujidade, o sombreamento, a PID, etc.
O conhecimento desses fatores ¢ essencial para compreender a importancia do monitoramento
fotovoltaico.

A aquisi¢do de curvas I-V envolve a medicdo de parametros elétricos e climaticos.
Destaca-se que, as medi¢des em instalacdes fotovoltaicas exigem cuidados que vao além do
nivel de precisdo dos sensores, mas a localizacdo, a instalacio e o processo de manutencao sao
essenciais para garantir a correspondéncia entre os dados adquiridos com os valores reais. Os
processos de medicao sao regulados por uma série de normas e o projeto do tragador de curvas
I-V proposto no préximo capitulo foi realizado conforme as especificagdes da IEC 61724-1 e
das demais legislacdes vigentes.

A andlise das curvas [-V mostra-se uma excelente ferramenta para a avaliacao de desem-
penho de instalacdes fotovoltaicas. Através das curvas € possivel identificar os parametros de
interesse, calcular quantitativamente as perdas da geracdo e obter informacgdes valiosas sobre os
fatores de degradacgdo. A aquisicao das curvas pode ser realizada através de diferentes métodos,
onde destaca-se o método da carga capacitiva.

A grande maioria dos trabalhos que foram propostos pela comunidade cientifica e as
principais solu¢des comerciais que realizam o diagndstico da geracdo fotovoltaica utilizam os
modelos matemadticos para estimar a poténcia das instalacdes fotovoltaicas. A comparacgio entre
a poténcia medida em campo com a poténcia estimada por um modelo permite identificar os
periodos de baixo desempenho. Entre os modelos fotovoltaicos se destacam aqueles que fazem
uso de técnicas de inteligéncia artificial e, principalmente, os modelos baseados em circuitos
elétricos.

Até o momento ndo existe um consenso na comunidade cientifica em relacdo aos métodos
que podem ser aplicadas na identificagdo e classificacdo dos fatores de degradagdo. A literatura
dispdem de uma infinidade de abordagens que variam quanto a complexidade de implementacgdo
e a precis@o obtida. No entanto, a maioria das metodologias convergem quanto a importancia do
uso de técnicas de inteligéncia artificial. Algumas pesquisas que investigam o diagndstico da
geracdo fotovoltaica estdo destacadas na Se¢do 1.1.1 deste trabalho.

Por fim, deve-se salientar que a maioria das pesquisas que investigam o monitoramento e o
diagnéstico da geracdo utilizam dados simulados ou dados reais obtidos em arranjos fotovoltaicas
de pequeno porte. Esses dados podem divergir dos resultados que sao alcancados em instalagdes
fotovoltaicas reais e que possuem maior poténcia nominal. Portanto, as propostas deste trabalho
que envolvem o projeto de um tracador de curvas I-V integrado a usinas e de uma metodologia
para diagndstico da geracado fotovoltaica sdo desenvolvidas e validadas em uma usina fotovoltaica

real.
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3 TRACADOR DE CURVAS I-V INTEGRADO A USINA

A medicdo da curva I-V tem se mostrado uma 6tima ferramenta para avaliar o desempenho
de usinas fotovoltaicas. A andlise da curva permite aferir alguns pontos de interesse (B, Ise, Ve,
Linp € Vinp), identificar as situagdes de baixo desempenho, calcular quantitativamente as perdas
da geracdo e diagnosticar os principais fatores de degradacao.

O mercado fotovoltaico dispdem de solugdes comerciais para a medi¢do de curvas I-V.
Contudo, as solucdes automatizadas ainda sao praticamente inexistentes e as manuais implicam
na exposicao dos operadores a circuitos elétricos de alta poténcia e, consequentemente no risco
de choque elétrico. Além disso, a medi¢do manual das curvas [-V de todas as séries fotovoltaicas
que compdem uma usina pode demorar dias, ou até mesmo, semanas.

O uso de tragadores de curvas I-V no monitoramento continuo de usinas exige a aquisi¢do
diaria de uma ou mais curvas I-V de cada série fotovoltaica. Afinal, os modulos fotovoltaicos
podem permanecer com falhas no periodo entre as aquisi¢des e a equipe de O&M ndo vai
identifica-las, o que resulta em perdas significativas na geracdo. Assim sendo, 0 monitoramento
continuo de usinas exige uma taxa de aquisicdo de curvas que pode inviabilizar o uso dos
tracadores manuais.

Com o objetivo de resolver os problemas supracitados, este trabalho propdem o projeto
de um tracador de curvas [-V automdtico para ser integrado a usinas fotovoltaicas, conforme
a topologia mostrada na Figura 22. O projeto do tracador de curvas proposto é dividido em
moddulos, sendo eles: os comutadores, o médulo para aquisi¢ao das curvas I-V, o médulo para
aquisi¢do dos parametros climaticos e o médulo controlador.

Na topologia proposta, cada uma das séries fotovoltaicas que compdem a matriz é
equipada com um médulo comutador, sendo este mdédulo responsavel pelas tarefas de conexao
e desconexao da série com o inversor fotovoltaico e com o médulo para aquisi¢ao das curvas
I-V. Por exemplo, para medir uma curva I-V, o comutador desconecta a série FV do inversor
e a conecta ao médulo para aquisi¢do das curvas [-V. Apds a medi¢ao, o comutador realiza o
processo inverso para reconectar a série ao inversor.

O moédulo para aquisicdo das curvas I-V € responsdvel por mensurar os valores de
corrente e tensdo da curva I-V, sendo composto pelos circuitos de sensoriamento, operacional,
processamento e pela carga capacitiva. Destaca-se que um conjunto de séries fotovoltaicas
pode ser conectado no mesmo mdédulo para aquisi¢do das curvas I-V, ndo sendo necessdrio o
emprego de mddulos individuais para cada série FV, o que reduz a quantidade de hardware e,
consequentemente, os custos do projeto.

O registro das curvas I-V deve vir acompanhado de informacdes referentes as condicdes
climdticas do instante do ensaio. Assim sendo, o0 médulo proposto para aquisi¢do dos pardmetros
climaticos € responsdvel por medir a irradiancia no plano inclinado e a temperatura de operacao

dos modulos.



Figura 22 — Topologia do tragcador de curvas I-V proposto.
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O controle das tarefas que envolvem o processo de aquisi¢do das curvas I-V é executado
pelo médulo controlador, sendo este responsavel por comandar os comutadores, o médulo para
aquisi¢do das curvas I-V e o médulo para aquisi¢do dos parametros climdticos. Além disso, o
controlador realiza o armazenamento interno dos dados mensurados e o espelhamento desses
registros para um servidor remoto.

A comunicagdo entre os mddulos que compdem o tragador de curvas I-V € realizada
através de um barramento RS-485, via protocolo Modbus RTU. A rede opera com a légica
mestre-escravo, onde o mestre € o médulo controlador e os demais dispositivos que compdem o
tracador de curvas sdo os escravos.

O tragador de curvas I-V foi projetado para ser instalado na caixa de juncdo ou no
eletrocentro de usinas fotovoltaicas. Vale salientar que a principal delimitacdo do equipamento
proposto estd na rede de comunicag@o. O padrdo RS-485 nio determina a quantidade maxima
de dispositivos que podem ser interligados na rede, mas sim uma série de parametros que sao
utilizados para o calculo deste limite. A partir destes célculos e considerando o uso dos resistores
de terminacao nos dois extremos do barramento determina-se o limite de 32 dispositivos com
carga unitdria. No entanto, a quantidade de dispositivos pode aumentar com o uso de repetidores
de sinal (NOVUS, 2011). Portanto, em usinas fotovoltaicas de grande porte, o quantitativo
minimo de tracadores estd diretamente relacionado com a quantidade de séries fotovoltaicas.

A seguir, a solucdo proposta para medi¢do automadtica de curvas I-V ¢é apresentada, o
projeto dos modulos comutadores estd contido na Secdo 3.1, do médulo para aquisi¢ao das
curvas I-V na Secdo 3.2, do mddulo para medi¢ao dos parametros climdticos na Secao 3.3 e do
modulo controlador na Sec¢do 3.4. O tragador de curvas I-V € projetado para ser instalado em
uma usina fotovoltaica composta por séries com tensdo de circuito aberto de 900 V e corrente de
curto-circuito de 9 A. No entanto, vale mencionar que essa mesma metodologia de projeto pode

ser aplicada em séries com niveis maiores de tensdo e corrente.

3.1 MODULO COMUTADOR

Os moédulos comutadores possuem a fung@o de conexao e desconexao das séries fotovol-
taicas com o inversor e com o médulo para aquisi¢c@o das curvas I-V. Assim sendo, cada uma
das série FV que compdem a matriz da usina é conectada a um moédulo comutador. A topologia
desse médulo possui dois bragos, cada um composto por um diodo e um transistor em série,
conforme mostra a Figura 23.

Ao iniciar o processo de aquisicao de novas curvas I-V, o comutador da primeira série
FV recebe um comando do médulo controlador para desconectar a série do inversor e conecti-la
ao moédulo para aquisi¢do de curvas I-V. Assim sendo, o transistor S para de conduzir e S,
entra em condugdo. Em seguida, ap6s a aquisicdo da curva, o comutador recebe outro comando,
agora para reconectar a série ao inversor. Em seguida, o préximo comutador executa 0s mesmos

procedimentos e assim sucessivamente até que todas as curvas I-V sejam mensuradas.
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Figura 23 — Topologia do médulo comutador.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Cada médulo comutador é composto pelos circuitos de alimentacdo, processamento,
comunicacdo, comando dos transistores e refrigeracdo. O projeto destes circuitos € detalhado a

seguir:

Circuito de alimentacdo todos os médulos que compdem o tragador de curvas I-V seguem
o padrio industrial e foram projetados para serem alimentados em corrente continua
com tensao de 24 V, sendo protegidos contra sobrecorrente, sobretensao e inversao de
polaridade. Destaca-se que o uso de uma fonte de alimentacdo ininterrupta (UPS, do
acronimo em inglés Uninterruptible Power Supply) possibilita que o tragador de curvas

I-V mantenha-se sempre em operacao.

Circuito de processamento as tarefas de processamento sdo executadas por um microcontrola-
dor ATmega328p, sendo este responsadvel pela comunicacdo, pelo comando dos transistores
(S1 e S») e pelo controle térmico. O ATmega328p faz parte da familia de microcontrolado-
res de 8 bits fabricados pela ATMEL e a sua escolha € justificada pela sua simplicidade,
baixo consumo de energia, alta disponibilidade no mercado e significativa confiabilidade,

pois trata-se do microcontrolador utilizado nas plataformas de prototipagem Arduino.

Circuito de comunicacao o processo de adquirir automaticamente as curvas [-V de um con-
junto de séries fotovoltaicas e a necessidade de mensurar os parametros climdticos a cada
ensaio implica na necessidade dos mdédulos que compdem o tragador de curvas trocarem
informagdes entre si. Essa comunicagdo ocorre através do protocolo de comunicacdo

Modbus RTU. A escolha pelo Modbus € justificada por se tratar de um protocolo aberto,
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desenvolvido na década de 70 e consolidado na industria, além de ser o protocolo mais
utilizados em aplicagdes fotovoltaicas. O padrao Modbus RTU pode operar com taxas de

transmissdo de até 12 Mbps e permite a distincia mdxima de 1.200 metros.

O circuito de comunicacio foi projetado com base no conversor de sinal MAX485,
sendo este responsdvel pela interface entre o barramento de comunicacdo RS-485 e
o microcontrolador ATmega328p. O circuito possui protecdes contra danos eletrostaticos
e transientes elétricos através de um diodo TVS, modelo SM712. Além disso, indutores de
modo comum estdo presentes e atuam como filtros. A placa eletronica do médulo para a

comunicagao € mostrado na Figura 24.

Figura 24 — Placa eletronica do médulo para comunicagdo via RS-485.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Circuito de comando do transistor S; a conexio da série fotovoltaica com o inversor ocorre
através do braco composto pelo transistor S; e o diodo D;. O transistor S; é bloqueado
sob carga, ou seja, hd conducao de corrente elétrica no momento da desconexdo com
o inversor. Soma-se a essa condi¢ao, a caracteristica indutiva destes circuitos devido
aos cabos com longa extensdo que as séries fotovoltaicas possuem. Portanto, a abertura
destes circuitos causa picos de sobretensdo. Sendo que, quanto maior for a distancia
entre a série fotovoltaica e o mdédulo comutador, maior sera a indutincia do circuito e,
consequentemente, maior a sobretensdo. De acordo com Grover (2004), a indutancia do

cabo pode ser estimada por:

2L d\2 dN\2 u d
Leavo =2L3 In | [ 22 ) [ 14+4/1 (7) /1 (7) Er2bl s
cabo NI AR AR o) Tatap Y
onde: L4, € a indutincia do cabo, em nano henries (nH). L € o comprimento do cabo, em
cm. d € o didmetro do cabo, em cm. i € a permeabilidade magnética relativa do material,

pardmetro adimensional.

Para atenuar o pico de sobretensdo no transistor foi projetado um circuito de grampeamento,

também denominado de snubber. O circuito escolhido € do tipo RCD, ou seja, composto
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por uma resisténcia (Rgy,), um capacitor (Cs,) € um diodo (Ds,), conforme mostra a
Figura 23. O snubber opera da seguinte forma: quando o transistor parar de conduzir, a
energia € armazenada pelo capacitor e quando o transistor entrar em conducdo, a energia
armazenada ¢ dissipada pelo resistor. Assim, quanto maior for a capacitincia, menor serd

a sobretensdo. Porém, maior serd a poténcia dissipada por este circuito.

Um ensaio prético mostrou a influéncia da indutancia do cabo na desconex@o de uma série
FV. Neste ensaio foi realizada a abertura de uma série de 6,48 kW, a série foi conectada ao
inversor com um cabo de 6 mm? e com cerca de 80 m de comprimento. De acordo com a
equacdo (18), a indutancia deste cabo é de aproximadamente 175 pH. Durante o ensaio, a
tensdo da série FV no ponto de médxima poténcia era de 700 V e a tensdo de circuito aberto
de 865 V. Ao realizar a abertura deste circuito, sem utilizar um circuito de grampeamento,

ocorreu um pico de tensio que atingiu 1.345 V, conforme mostra a Figura 25.

Figura 25 — Influéncia da indutancia do cabo na desconexdo de séries fotovoltaicas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

A escolha dos semicondutores deve ocorrer com base nas caracteristicas elétricas das séries
fotovoltaicas. Portanto, nesse caso, optou-se por dispositivos com a capacidade de suportar
niveis de tensdo superiores a 30% da tensdo de circuito aberto da série fotovoltaica (900 V).
Assim, o circuito foi projetado com o transistor (S1) do modelo IHW20N120R3, cujas
principais especificagdes técnicas estdo elencadas na Tabela 5. O comando do transistor
(81) ocorre através do optoacoplador TLP250, o qual € um circuito integrado projetado
para o comando de IGBTs e que possui a capacidade de isolagdo de 2.500 V. Além disso,
o circuito foi projetado com o diodo (D) do modelo DSEP30-12A, cujas especificacdes
sdao mostradas na Tabela 6. Por fim, o circuito de snubber para eliminar a sobretensao
foi projetado de forma heuristica com o diodo RHRP8120, a capacitancia de 13 nFe a
resisténcia de 4,7 MQ.
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Tabela 5 — Principais especificacdes técnicas do transistor [HW20N120R3.

Parametro Valor
Tensdo maxima de bloqueio 1200 V
Corrente maxima de condugio (T; = 100 °C) 20 A
Queda de tensdo reversa (T; = 125 °C) 1,7V

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Tabela 6 — Principais especificacdes técnicas do diodo DSEP30-12A.

Parametro Valor

Tensao mixima de bloqueio 1200 V
Corrente maxima de condugio (T; = 120 °C) 30 A
Queda de tensdo reversa (T; =25 °C) 2,74V

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Circuito de comando do transistor S, a conexdo da série fotovoltaica com o mdédulo para
aquisi¢ao das curvas I-V ocorre através do braco composto pelo diodo D5 e o transistor S,.
Neste caso, o transistor entra em conducdo quando a série fotovoltaica estiver desconectada
do inversor e a conducdo vai ser interrompida somente quando a carga capacitiva estiver
completamente carregada. Logo, o transistor S, nunca é bloqueado sob carga e, assim

sendo, ndo estd sujeito a picos de sobretensao.

Assim como no caso anterior, o0 modelo do transistor empregado ¢ o IHW20N120R3
com acionamento através do optoacoplador TLP250. No entanto, o modelo do diodo
escolhido para este circuito é o 10A10, cujas principais especificacdes estdo elencadas
na Tabela 7. A escolha se deu pelo fato do diodo D, permanecer em condugdo durante
poucos milissegundos e, consequentemente, dissipar pouca poténcia. O modelo 10A10

possui um invélucro menor e o custo reduzido.

Tabela 7 — Principais especificacdes técnicas do diodo 10A10.

Parametro Valor

Tensdao méaxima de bloqueio 1000 V
Corrente maxima de condugdo (T; = 60 °C) 10 A
Queda de tensdo reversa (T; =25 °C) 1,1V

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Circuito para refrigeracao o objetivo do célculo térmico estd na garantia de manter a tempera-
tura de juncdo dos componentes semicondutores (diodos e transistores) abaixo do valor
mdaximo definido pelos fabricantes. Para o cdlculo térmico, de acordo com Barbi (2014),

pode-se considerar o circuito da Figura 26.

Figura 26 — Circuito para o projeto térmico do dissipador.
T T. T T,

J

MM A
R jc Reo Rpa
Fonte: Barbi (2014).

No circuito para o projeto térmico do dissipador tem-se que: 7; € a temperatura na jungao,
em °C. T¢ € a temperatura do encapsulamento, em °C. Tp € a temperatura do dissipador,
em °C. T, € a temperatura ambiente, em °C. R c € a resisténcia térmica entre a jungdo
e o encapsulamento, em °C/W. R¢p € a resisténcia térmica entre o encapsulamento e o
dissipador, em °C/W. Rp, € a resisténcia térmica entre o dissipador e o ambiente, em °C/W.

Portanto, de acordo com este circuito:

Tj— Ty, = Puais(Rjc +Rep + Rpa) (19)

onde P, € a poténcia dissipada pelo componente semicondutor.

Antes de calcular a resisténcia térmica do dissipador, os seguintes pontos sio considerados:

* Os semicondutores Sy, S e Dy sdo fixados no mesmo dissipador de calor;

¢ Os dois transistores nunca vao conduzir de forma concomitante.

Assim sendo, o projeto térmico € calculado com base no braco responsavel pela conexao
com o inversor, onde ocorre a maior dissipacao de calor. O diodo D; (DSEP30-12A) e o
transistor S IHW20N120R3) possuem a temperatura maxima de operacdo de 175 °C,
entdo T = 175 °C. Ao considerar a corrente nominal da série FV como 8,5 A, a poténcia

dissipada em D; € de aproximadamente 13,6 W e em S de 14,5 W, entdo Py, = 28,1 W.

O projeto desse mdédulo comutador foi realizado para uma série fotovoltaica com poténcia
nominal de 6,48 kW. Logo, a energia dissipada (28,1 W) equivale a cerca de 0,43%
da geracdo. Vale destacar que essa perda pode ser economizada ao utilizar um circuito
composto por um contator em paralelo com o transistor, conforme a chave seccionadora
que foi proposta por Zhao, Bhavaraju e Theisen (2015). A escolha pelo contator implica
na necessidade de maior espaco fisico para acondicionar os médulos comutadores. No

caso deste trabalho, optou-se pelo circuito sem o contator.

Ao considerar que os protétipos serdo instalados em um painel elétrico localizado no
eletrocentro da usina, cujo ambiente é climatizado, definiu-se a temperatura ambiente

como 40 °C. A equacio (19) modificada para o caso dos médulos comutadores é:
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Tj—Ta = Puis(Rjcp, +Rjcs, +2-Rep +Rpa) (20)

onde, R JCn, ¢ resisténcia térmica entre a jungdo e o encapsulamento para o diodo Dj. R JCs,
possui 0 mesmo significado, mas para o transistor S7. Ambos os semicondutores utilizam
o encapsulamento TO-247 e sdo isolados do dissipador através de mica com o uso de
pasta térmica. Portanto, a resisténcia térmica entre o componente e o dissipador (R¢cp) foi

dobrada e considerada como 0,5 °C/W. Logo,

T, — T, = Py (RjCDZ —l—RjCS2 +2-Rep+Rpa)
175—40=28,1-(0,9+0,48+2-0,5+ Rp,) 1)
Rpa < 2,43 °C/W

Conclui-se que a resisténcia térmica do dissipador com o ambiente deve ser inferior a
2,43 °C/W. Além disso, para fins de aplicacdo prética, a estrutura do dissipador deve
permitir a fixacdo do médulo comutador na caixa de juncio da usina. O modelo escolhido
foi o RDD 9555-100, produzido pela Rei dos Dissipadores, o qual possui a resisténcia
térmica de aproximadamente 1,34 °C/W. Vale destacar que, caso os médulos comutadores
sejam instalados no interior das caixas de jun¢do, o cdlculo térmico deve ser reprojetado a

partir de uma temperatura ambiente adequada a situacao.

Para garantir a dissipacdo térmica e preservar a vida ttil dos semicondutores, optou-se
por adicionar um circuito de ventilacdo forcada, o qual € composto por um ventilador e
um sensor de temperatura do tipo NTC. No entanto, devido a caracteristica intermitente
dos sistemas fotovoltaicos, o acionamento deste ventilador ocorre através de um circuito
do tipo liga-desliga, ou seja, o ventilador entra em operacdo apenas nos periodos criticos
para a dissipacao térmica por conducdo. Para o acionamento do ventilador foi utilizado
um Mosfet do modelo AO3400.

Neste trabalho, os médulos comutadores foram construidos para serem fixados, através
de seus respectivos dissipadores de calor, no painel elétrico que fica localizado no eletrocentro
de uma usina fotovoltaica. A placa eletronica de cada médulo comutador possui as dimensdes de

10 cm x 10 cm. O protétipo de um mddulo comutador ¢ mostrado na Figura 27.



98

Figura 27 — Protétipo do médulo comutador.

(a) Vista superior do médulo comutador. (b) Vista inferior do médulo comutador.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.2 MODULO PARA AQUISICAO DAS CURVAS [-V

A aquisicao das curvas I-V de geradores fotovoltaicos pode ser realizada de diferentes
formas, os métodos de destaque sdo aqueles que fazem uso das cargas: resistiva, capacitiva e
eletronica. No caso do tracador de curvas I-V proposto, tem-se o objetivo de rastrear as curvas
de séries fotovoltaicas. Logo, devido a alta poténcia, optou-se pelo projeto de um tragador com
carga capacitiva.

Os capacitores oferecem um caminho de baixa resisténcia durante o carregamento € um
caminho de resisténcia infinita apds a sua tensdo igualar a tensdo de circuito aberto da série
fotovoltaica. Desta forma, os capacitores permitem tracar a curva I-V de forma natural, precisa,
automadtica e com baixa ondulagio na tensdo e na corrente. A topologia do mddulo proposto para
aquisicao das curvas I-V é mostrada na Figura 28 e a sua operagdo pode ser dividida em duas

etapas, sendo elas:

Etapa I o transistor S, para de conduzir e o transistor S, entra em condug¢@o. Nesse instante, a
curva [-V comeca a ser rastreada. Enquanto o banco de capacitores é carregado, o circuito
move-se de ;. para V. e, através dos sensores de corrente e tensdo, os pontos da curva

I-V sdo registrados.

Etapa II ao final da primeira etapa, o transistor S, para de conduzir e o transistor S, entra em
conducdo. Assim, o banco de capacitores € descarregado e o tragador de curvas encontra-se

pronto para uma nova medicao.
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Figura 28 — Topologia do médulo para aquisi¢do de curvas I-V.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Os tracadores de curvas I-V que utilizam carga capacitiva exigem que os capacitores
sejam previamente carregados com tensao negativa para que o ponto coordenado da corrente
de curto-circuito (0; /) possa ser mensurado. No caso do tracador proposto optou-se pela
alternativa de extrapolar o valor de I, o que implica em assumir que a perna horizontal da
curva I-V € uma reta. Assim sendo, o tragador utiliza o primeiro ponto mensurado e o ponto
equivalente a 10% da tensdo de circuito aberto para determinar a equacdo de uma reta. Essa
equacao possibilita que o ponto (0; /) seja estimado.

O projeto do médulo para aquisi¢do das curvas I-V pode ser dividido em: circuito de
sensoriamento, circuito operacional, carga capacitiva e circuito de processamento. A seguir, 0

projeto de cada um destes circuitos é apresentado.

3.2.1 Circuito de sensoriamento

O circuito de sensoriamento é responsdvel pela medi¢ao dos pardmetros elétricos da
curva I-V. Uma vis@o geral das entradas e saidas deste circuito é mostrada no diagrama da
Figura 29. Trata-se do circuito de entrada do médulo para aquisi¢ao das curvas I-V. Logo, os
cabos de poténcia que provém dos médulos comutadores passam pelos sensores de corrente e

tensdo e seguem para o circuito operacional.
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Figura 29 — Diagrama de entradas e saidas do circuito de sensoriamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A medicao da corrente elétrica é realizada pelo sensor LAH 25-NP, produzido pela LEM,
0 qual possui precisdo nominal de +0,3%. O sensor possibilita a medi¢cdo da corrente elétrica
com valores nominais de 8 A, 12 A ou 25 A, dependendo da configuracdo escolhida. No caso,
optou-se pela configuracdo de 12 A, o que implica em uma corrente no lado secundario de
24 mA.

A medicido da tensao elétrica é realizada pelo sensor LV 25-P/SP5, produzido pela LEM, o
qual possui precisdo nominal de +0,8%. O sensor pode medir até 1.500 V, em corrente continua,
sendo que a entrada se dd em corrente com o valor nominal de 10 mA. Enquanto a saida, também
em corrente, possui o valor nominal de 25 mA.

O ensaio para calibracio do circuito de sensoriamento foi realizado em laboratério e
empregou uma carga resistiva, o simulador fotovoltaico N§957APV fabricado pela Keysight
e o analisador de poténcia LMG670 fabricado pela Zimmer. O LMG670 permite mensurar a
corrente e a tensdo com a precisio de +0,02% da leitura e £0,08% do fundo da escala.

Os ajustes e as calibracdes das medicdes de corrente e tensdo sdo realizados no processa-
dor do tragador de curvas I-V. Os resultados nesse processo sdo mostrados nas Tabelas 8 e 9,

respectivamente. A placa eletronica do circuito de sensoriamento é mostrada na Figura 30.

Tabela 8 — Resultado do processo de calibracdo e ajuste do circuito para medicao da corrente.

Protétipo (A) | LMG670 (A) | Erro (A) | Erro (%)
1,02 1,07 0,048 4,73%
2,03 2,07 0,041 2,03%
3,04 3,05 0,013 0,44%
4,05 4,06 0,013 0,33%
5,09 5,05 -0,043 -0,85%
6,16 6,13 -0,032 -0,53%
7,12 7,07 -0,049 -0,69%
8,13 8,07 -0,060 -0,74%
9,14 9,06 -0,077 -0,85%

10,15 10,05 -0,103 -1,01%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 9 — Resultado do processo de calibrag@o e ajuste do circuito para medi¢do da tensao.

Prototipo (V) | LMG670 (V) | Erro (V) | Erro (%)
99,07 100,1 1,03 1,04%
198,85 200,1 1,25 0,63%
299,22 300,1 0,88 0,29%
399,69 400,1 0,41 0,10%
502,73 500,4 -2,33 -0,46%
604,20 600,3 -3,90 -0,65%
708,37 700,6 -1,77 -1,10%
812,60 800,8 -11,80 -1,45%
919,30 900,8 -18,50 -2,01%
1026,5 1001,4 -25,15 -2,45%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Figura 30 — Placa eletronica do circuito de sensoriamento.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.2.2 Circuito operacional

O circuito operacional realiza a conex@o da série fotovoltaica com a carga capacitiva
e também atua na descarga do banco de capacitores. Uma visdo geral das entradas e saidas

deste circuito é mostrada no diagrama da Figura 31. O circuito operacional é composto pelos
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transistores S, e Sj, além de seus respectivos circuitos de comando. Sendo que o sinal de

comando para os transistores é gerado pelo circuito de processamento.

Figura 31 — Diagrama de entradas e saidas do circuito operacional.

Cabos de poténcia da série FV _,/ )
origem: circuito de sensoriamento A s <o
R dCabos de poténcia da série FV
. - o estino: carga capacitiva
Comando .dodtrans1stor Sa , Circuito |

origem: circuito de processamento racion .
operaciona Cabos de pot. da carga capacitiva

destino: resistor de descarga

Comando do transistor S, R
origem: circuito de processamento \ /

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

O transistor S, é responsdvel pela conexdo da série fotovoltaica com a carga capacitiva e
Sp, controla a descarga do banco de capacitores. Posto isto e considerando a topologia proposta
para os modulos comutadores, percebe-se que a conexao da série fotovoltaica com a carga
capacitiva apresenta dois transistores em série, o transistor S localizado no médulo comutador
e o transistor S, no circuito operacional. A necessidade de S, justifica-se pelo fato de que um
atraso na comunica¢do com o médulo comutador causaria uma perda de sincronismo entre o
instante de conexao da série FV com a carga capacitiva e o inicio da aquisicdo dos parametros
elétricos. Essa falha de sincronismo implicaria em perdas no registro dos parametros elétricos.

Teoricamente, o transistor S, nunca é comutado sob carga, pois no momento de sua
desconexao, os capacitores ja estdo carregados e o circuito encontra-se na condi¢cdo de circuito
aberto. Contudo, no tracador de curvas proposto, a medi¢cdo da curva I-V € realizada em um
periodo fixo. Logo, em situagdes de significativo sombreamento, os capacitores ainda podem estar
sendo carregados no instante de desconexdo da série fotovoltaica. Assim sendo, a presenga de
uma corrente elétrica residual somada a caracteristica indutiva da série FV causaria sobretensoes
no transistor. Portanto, o transistor S, foi projetado com o IGBT IHW20N120R3 junto de um
circuito de grampeamento do tipo RCD que utiliza os mesmos componentes do snubber dos
moédulos comutadores. Em trabalhos futuros, recomenda-se que o valor da corrente seja avaliado
previamente com o objetivo de impedir que transistor S, seja comutado sob carga, o que evita
esforcos desnecessdrios nos semicondutores.

Ao final da aquisi¢do de cada curva I-V, o banco de capacitores deve ser descarregado
para que uma nova medicao possa ser realizada. Essa tarefa ocorre em um circuito composto
pelo transistor S, modelo IHW20N120R3, e por um resistor de poténcia de 200 2/ 160 W. O
dimensionamento desse resistor € realizado conforme a equagao (2), a qual determina o tempo
minimo para descarregar a carga capacitiva com seguranca. No caso do tracador de curvas
proposto, optou-se por garantir o tempo de descarga inferior a 1 segundo. Por fim, destaca-se
que o uso de resistores de poténcia evita o superaquecimento desse componente e possibilita a
aquisicdo de novas curvas [-V em um curto periodo.

O comando dos transistores S, e S, € realizado pelos optoacopladores TLP250. A placa

eletronica do circuito operacional foi fixada em um dissipador de calor do modelo RDD 9555-100,
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conforme mostra a Figura 32.

Figura 32 — Placa eletrdnica do circuito operacional.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.2.3 Carga capacitiva

Um aspecto essencial do projeto de tragadores de curvas I-V estd no dimensionamento
da carga capacitiva, pois o tempo necessdrio para aquisi¢cdo de uma curva I-V depende da
capacitancia projetada. Vale relembrar que, as curvas adquiridas em um curto periodo podem
sofrer oscilagdes devido as caracteristicas indutivas e capacitivas das séries fotovoltaicas. Assim
como, as curvas adquiridas durante um periodo demasiadamente longo podem sofrer oscilacdes
nas condicdes climaticas. Portanto, sugere-se que o rastreamento ocorra em cerca de 100 ms.

A carga capacitiva do tragador de curvas I-V foi projetada com a capacitancia de 820 uF.
De acordo com a equagdo (1), uma série FV com V,, =900 V e I, = 9 A terd a sua curva [-V
rastreada em aproximadamente 82 ms. No entanto, o resultado dessa equacdo é aproximado, pois
ela estima a condutancia média e ndo considera o periodo no qual o circuito estd préximo de V.,
onde a corrente diminui e eleva o tempo final de carga. Além disso, o tempo de carga também é
acrescido devido aos parAmetros da equacgdo estarem na STC, o que ndo representa as condicdes
climaticas do dia-a-dia. Portanto, devido as circunstancias supracitados e ao fato do tragador de
curvas [-V proposto realizar a medi¢cao das curvas em um periodo fixo, optou-se por ajustar o
periodo de aquisi¢do para 250 ms, onde sdo adquiridos 500 pontos coordenados.

Salienta-se que, o mercado dispdem de vdrias tecnologias de capacitores e geralmente

a escolha por uma ou outra se dd em virtude do tipo de tarefa a ser executada. No caso de
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tracadores de curvas I-V existe a preferéncia pelos capacitores eletroliticos, os quais possuem
boa resposta em baixa frequéncia e baixa resisténcia série equivalente (SAY YAD; NASIKKAR,
2021).

Por fim, sugere-se que a faixa de tensdo maxima da carga capacitiva seja 20% maior que a
tensdo de circuito aberto do dispositivo fotovoltaico a ser ensaiado. Assim sendo, no protétipo do
tracador de curvas I-V optou-se por um arranjo série-paralelo com nove capacitores de 450 V, o
que resultou em um carga capacitiva de 820 uF / 1.350 V. A placa eletronica da carga capacitiva

€ mostrada na Figura 33.

Figura 33 — Placa eletrdnica da carga capacitiva.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.2.4 Circuito de processamento

O circuito de processamento realiza o gerenciamento do médulo para aquisi¢ao de curvas
I-V. Uma visdo geral das entradas e saidas deste circuito é mostrada no diagrama da Figura 34.
As tarefas executadas por este circuito englobam a comunicacdo com o médulo controlador, o
comando dos transistores S, e ), e o condicionamento dos sinais provenientes dos sensores de
corrente e tensao.

O circuito de processamento foi projetado com o microcontrolador ESP-32, o qual foi
escolhido devido a maior capacidade de processamento se comparado ao ATmega328p. O ESP-
32 possui um microprocessador de 32 bits com dois nicleos e pode operar em uma frequéncia
de até 240 MHz. Além disso, possui 18 pinos com capacidade de ler sinais analdgicos através

de dois conversores A/D com resolucdo de 12 bits. No entanto, estes conversores nio possuem
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Figura 34 — Diagrama de entradas e saidas do circuito de processamento.

Sinal do sensor de corrente > , Comando do transistor S,
origem: circuito de sensoriamento Circuito de destino: circuito operacional
Sinal do sensor de tensdo ,|  processamento , Comando do transistor S,
origem: circuito de sensoriamento destino: circuito operacional

Comunicagdo com o médulo controlador
Modbus RTU

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

um bom rendimento e podem ser insuficientes para algumas aplicacdes, conforme mostram os
resultados de Morais (2019).

O circuito de sensoriamento € responsdvel pela medicao dos parametros elétricos da
curva I-V (corrente e tensdo). Enquanto o circuito de processamento realiza a leitura dos sinais
analdgicos provenientes dos sensores e 0s converte para a forma digital. No entanto, conforme ja
citado, o microcontrolador ESP-32 ndo possui conversores A/D de alta qualidade, o que pode
degradar significativamente a medi¢do das curvas I-V. Assim sendo, optou-se pelo projeto de
dois médulos externos, um para conversao A/D da corrente e outro para conversdao A/D da tensdo.
Vale destacar que o uso de dois médulos A/D possibilita que a medi¢io dos pardmetros elétricos
ocorra de forma paralela.

Os médulos para conversao A/D foram projetados com o microcontrolador ATmega328p
e com o conversor ADS1256. Este conversor possui 24 bits de resolugdo e a capacidade de
adquirir 30 mil amostras por segundo. Destaca-se a importancia da alta resolucao para garantir
a qualidade das medic¢des realizadas. Além da necessidade de uma taxa de aquisi¢do elevada
devido ao curto periodo no qual ocorre o carregamento da carga capacitiva e a necessidade de
rastrear a maior quantidade possivel de pontos da curva I-V.

A interface entre o conversor ADS1256 e o microcontrolador ATmega328p ocorre via
SPI e os parametros registrados pelos médulos A/D sdo transferidos para o microcontrolador
ESP-32 através do barramento UART. A placa eletronica de um dos mddulos que foi projetado
para a conversdo A/D € mostrada na Figura 35a. Enquanto a placa do circuito de processamento
€ mostrada na Figura 35b, onde percebe-se a conex@o dos médulos A/D e de um mdédulo de
comunicac¢ao RS-485. Além disso, vale mencionar a necessidade de um circuito conversor de

nivel 16gico, pois o ATmega328p ¢ alimentadoem 5 V e o ESP-32 em 3,3 V.
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Figura 35 — Circuito de processamento do médulo para aquisicao das curvas I-V.

(a) Médulo para conversdo A/D. (b) Placa do circuito de processamento.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

O circuito de processamento € responsavel por gerenciar todas as atividades que englobam
a aquisi¢cdo das curvas I-V, conforme mostra o fluxograma da Figura 36. No entanto, a aquisi¢cdo
de uma nova curva I-V sé inicia mediante o recebimento de um comando procedente do médulo
controlador, via Modbus RTU.

Em um primeiro momento, ao receber o comando para iniciar a aquisicdo de uma curva
I-V, a carga capacitiva é desconectada do resistor de descarga pelo transistor S,. A seguir, um
comando do ESP-32 para ambos os médulos A/D, via hardware, sinaliza o inicio da aquisi¢ao
dos parametros elétricos. Apds, a série fotovoltaica é conectada na carga capacitiva pelo transistor
S,. Vale destacar a existéncia de um intervalo de 1 ms entre os comandos. Portanto, é possivel
perceber que o inicio da aquisicao dos pardmetros elétricos ocorre cerca de 1 ms antes da conexao
da série fotovoltaica com a carga capacitiva, o que permite mensurar a tensio de circuito aberto
da série fotovoltaica.

A aquisi¢ao da curva I-V, conforme descrito anteriormente, € realizada em um periodo de
250 ms, onde s@o adquiridos os 500 pontos coordenados da curva I-V. Ao finalizar a aquisi¢ao
dos parametros elétricos, cada um dos médulos A/D envia um sinal de conclusio para o ESP-32,
via hardware. Ao receber ambos os sinais de conclusio, o ESP-32 realiza a desconexdo da série
fotovoltaica com a carga capacitiva (transistor S,) e, em seguida, ocorre a conexao banco de
capacitores no resistor de descarga (transistor Sp).

Posteriormente, realiza-se a transferéncia para o ESP-32 dos 500 pontos de corrente
elétrica registrados por um médulo A/D, o que ocorre através do barramento UART. Logo depois,
0s 500 pontos de tensdo elétrica sao transferidos do segundo médulo A/D para o ESP-32. A

transferéncia dos registros de cada médulo A/D demora cerca de 5 segundos. Por fim, esses
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1.000 registros sdo armazenados em registradores do tipo Holding Registers e podem ser lidos
pelo médulo controlador, via Modbus RTU. Pela alta quantidade de informacdes que devem
ser trafegadas pelo barramento RS-485, um dos nucleos do ESP-32 foi alocado apenas para as
tarefas de comunicacdo. A partir desse momento, o tragador de curvas I-V encontra-se disponivel

para realizar a aquisi¢ao de uma nova curva [-V.

Figura 36 — Fluxograma do algoritmo do circuito de processamento do tracador de curvas I-V.

Inicio

Desconectar a carga capacitiva do
resistor de descarga (transistor Sb)
1 ms
Sinalizar o inicio da aquisi¢@o para os Conectar a carga capacitiva no
modulos A/D (via hardware) resistor de descarga (transistor Sb)
1 ms 1 ms
Conectar a série fotovoltaica na Transferir os parametros mensurados
carga capacitiva (transistor Sa) pelo primeiro médulo A/D (via UART)
1 ms =5s
Aguardar os sinais de conclusdo das Transferir os parametros mensurados
aquisicdes por ambos os médulos A/D pelo segundo médulo A/D (via UART)
=250 ms =5s
Desconectar a série fotovoltaica da Armazenar os parametros mensurados
carga capacitiva (transistor Sa) 1 ms em registradores Holding Registers

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.2.5 Integracao dos circuitos que compoem o médulo para aquisicao das curvas I-V

Os protétipos que foram desenvolvidos e integram o médulo para aquisicio das curvas
I-V foram montados em uma caixa de passagem com as dimensdes de 384 mm x 304 mm x
120 mm. A integracdo destes circuitos ¢ mostrada na Figura 37. Vale apontar que por questdes
de dissipacao térmica, o resistor para descarga do banco de capacitores ndo fica alojado nesta

mesma caixa.
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Figura 37 — Prot6tipo do médulo para aquisi¢do das curvas I-V.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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3.3 MODULO PARA AQUISICAO DOS PARAMETROS CLIMATICOS

A medi¢do de uma curva [-V sempre deve vir acompanhada das condi¢des climéticas
do ambiente circundante a matriz no instante do ensaio. Assim sendo, propdem-se um médulo
para a medicdo da irradiancia no plano inclinado e da temperatura de operacdo dos médulos

fotovoltaicos. A seguir, o projeto destes circuitos s@o apresentados.

3.3.1 Medicao da irradiancia no plano inclinado

Ao medir a irradiancia no plano inclinado, estd se quantificando a entrada de energia
do arranjo fotovoltaico. Assim sendo, trata-se de uma das medi¢des mais importantes de ser
realizada. No entanto, ao contrdrio da medicao de temperatura, os instrumentos utilizados nesse
processo ndo sdo tao populares. Em geral, a medi¢do da irradidncia € realizada através de células
de referéncia ou de pirandmetros.

No caso do médulo proposto empregou-se a célula de referéncia Si-1-420-T que é
produzida pela Meteo Control. A célula é capaz de medir a faixa de 0 W/m? até 1.500 W/m?2 com
a incerteza de 5 W/m? £2,5% da leitura. A saida da célula se da em corrente com um sinal de
4 mA a 20 mA proporcional a irradidncia. Vale destacar que a Si-1-420-T possui um sensor de
temperatura na superficie traseira da célula e realiza a compensagao ativa da temperatura, o que
reduz a influéncia da temperatura no sinal de medi¢@o da irradiag@o.

O circuito projetado possui um microcontrolador ATmega328p, sendo este responsavel
pela medi¢do da irradiancia e por transferir, quando solicitado, os registros para o médulo
controlador, via Modbus RTU. O ATmega328p, assim como o ESP-32, ndo possui um conversor
A/D de alta qualidade, entdo optou-se pelo uso do ADS-1220, sendo este um conversor com
24 bits de resolucdo e a capacidade de adquirir 2.000 amostras por segundo. A medicdo da
irradidncia ndo exige um conversor A/D com alta taxa de aquisi¢do, pois ela € mensurada apenas
no inicio e no final da aquisi¢do de cada curva I-V. A medicao inicial serve para verificar o
nivel minimo de irradidncia necessério para a execucao do ensaio, enquanto a medi¢do no final
possibilita checar se a irradiancia variou significativamente durante a aquisicao da curva [-V. A
troca de informagdes entre 0 ADS-1220 e o ATmega328p ¢ realizada através da interface SPI. A
placa eletronica projetada para este circuito é mostrada na Figura 38.

A calibracdo e o ajuste do circuito proposto ocorreu através da comparagdo entre a
irradiancia mensurada pelo protétipo e a irradiancia mensurada pelo médulo SolSensor, conforme
mostra a Figura 39. O SolSensor ¢ um mdédulo para medi¢des de pardmetros climdticos que
acompanha o tragador de curvas I-V produzido pela Solmetric e possui a precisdo de +2% para
uma leitura de até 1.500 W/m?2. Os resultados que foram obtidos nesse processo sdo apresentados
na Tabela 10.
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Figura 38 — Placa eletrdnica do circuito para medicao da irradiancia no plano inclinado.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Figura 39 — Ensaio para calibracdo e ajuste do circuito para medicdo da irradiancia no plano
inclinado.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 10 — Resultado do processo de calibragdo e ajuste do circuito para medi¢do da irradiancia
no plano inclinado.

Protétipo (W/m?) | SolSensor (W/m?) | Erro (W/m?) | Erro (%)
605,13 610 -4,869 -0,80

706,61 710 -3,387 -0,48

798,69 800 -1,302 -0,16

913,33 910 3,335 0,37

1.021,39 1020 1,394 0,14

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.3.2 Medicao da temperatura de operacao dos modulos fotovoltaicos

A medicdo da temperatura de operacdo dos mddulos fotovoltaicos pode ser realizada por
contato (sensor fixado no mdédulo), sem contato (cAmera infravermelha) ou de forma indireta
(andlise da tensdo de circuito aberto). No caso do circuito proposto, optou-se pela medi¢ao por
contato devido as facilidades de implementacio e pelos resultados satisfatérios que esse método
pode entregar. Em relac@o a tecnologia do sensor, empregou-se uma termorresisténcia PT-100 de
classe C com medicao a dois fios.

O PT-100 é um sensor amplamente utilizado no meio industrial, cujo principio de
funcionamento ocorre pela varia¢do da resisténcia elétrica em fun¢do da temperatura. De forma

aproximada, a relagc@o entre a resisténcia e a temperatura pode ser determinada por:

RT(I):Ro(l-i-ar‘T) (22)

onde Ry ¢ a resisténcia elétrica medida, em Q. Ry € a resisténcia elétrica a temperatura de 0 °C,
em Q. No caso do PT-100, Ry = 100 Q. a, € o coeficiente de varia¢do da resisténcia elétrica em
funcdo da temperatura, em °C. T ¢ a temperatura, em °C.

Novamente, decidiu-se pelo uso de um microcontrolador ATmega328p, sendo este respon-
savel pela medi¢ao da temperatura e por transferir, quando solicitado, os registros para o0 médulo
controlador, via Modbus RTU. A interface entre a termorresisténcia e o microcontrolador foi
realizada através do conversor digital de resisténcia MAX31865, o qual é projetado para a leitura
de termorresisténcias e converte automaticamente o valor da resisténcia para o formato digital. O
MAX31865 possui um conversor A/D de 15 bits com precisao de 0,5 °C e a interface com o
microcontrolador ocorre via SPI. Assim como ocorre na medicao da irradiancia, a temperatura é
mensurada apenas no inicio e no final da aquisi¢do de cada curva I-V, o que permite verificar se
houve uma variacao significativa da temperatura durante o ensaio. A placa eletronica projetada

para o circuito de medicdo da temperatura de operagdo dos médulos é mostrada na Figura 40.
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Figura 40 — Placa eletronica do circuito para medi¢do da temperatura de operagdo dos médulos.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A calibragdo e o ajuste do circuito ocorreu através da comparacio entre a temperatura
mensurada pelo protétipo e a temperatura mensurada pelo médulo SolSensor. Ambos os sensores
foram fixados na parte traseira de um moédulo fotovoltaico, em uma posi¢ao representativa da
temperatura média da matriz, conforme mostra a Figura 41. O médulo SolSensor possui uma

precisdao de +2 °C e os resultados obtidos na calibracdo sdo apresentados na Tabela 11.

Figura 41 — Ensaio para calibracao e ajuste do circuito para medi¢do da temperatura de operagdo
dos médulos.

SolSensor

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 11 — Resultado do processo de calibracdo e ajuste do mddulo para medicao da
temperatura de operagdo dos médulos.

Prototipo (°C) | SolSensor (°C) | Erro (°C) | Erro (%)

19,2 19,0 -0,170 -0,89
34,8 34,6 -0,220 -0,63
41,3 41,7 -0,360 -0,87

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

3.3.3 Integracao dos circuitos que compdem o médulo para aquisicao dos parametros
climaticos

Os protétipos que foram desenvolvidos e integram o médulo para aquisi¢do dos para-
metros climdticos foram montados em uma caixa de passagem com as seguintes dimensdes:
170 mm x 145 mm x 90 mm. A integragdo destes circuitos é mostrada na Figura 42. Destaca-se
que esse médulo é instalado junto da matriz fotovoltaica e por isso foi escolhida uma caixa com

protecao IP65.

Figura 42 — Protétipo do médulo para aquisicdo dos parametros climdticos.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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3.4 MODULO CONTROLADOR

O tracador de curvas I-V, conforme descrito, € composto pelos médulos comutadores,
o moédulo para aquisi¢do das curvas I-V e o médulo para aquisicao dos parametros climaticos.
Vale ressaltar que todos esses dispositivos devem operar de forma sincrona para que as curvas
sejam corretamente adquiridas e registradas. Logo, cabe ao médulo controlador gerenciar esse
processo e armazenar as curvas [-V mensuradas.

O controlador € projetado através de uma placa Raspberry Pi 4, a qual é um pequeno
computador com entradas e saidas (E/S) digitais. A escolha pela Raspberry justifica-se pelo
seu baixo custo se comparado aos computadores tradicionais, pelas dimensdes reduzidas, pela
capacidade de processar linguagens de programacdo de alto nivel e pela presenga de E/S digitais.

A estrutura do médulo controlador € composta por um circuito para condicionamento
da alimentacdo da Raspberry e por um conversor USB/RS-485 que permite o acesso ao barra-
mento de comunicacdo. Esses dispositivos foram integrados em uma caixa de passagem com as

dimensdes de 170 mm x 145 mm x 90 mm, conforme mostra a Figura 43.

Figura 43 — Prot6tipo do médulo controlador.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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A Raspberry utiliza o sistema operacional Raspberry Pi OS, o qual € baseado na distribui-
¢do Debian e desenvolvido pela prdpria fabricante. O sistema operacional, assim como os demais
softwares da Raspberry, ficam armazenados em um cartdo de memoria do tipo microSD, sendo
possivel o uso de cartdes com a capacidade de até 2 TB. As curvas I-V mensuradas também sdo
registradas nesse mesmo cartdo, sendo que cada curva ocupa cerca de 50 kB. Logo, o quantitativo
de curvas I-V que podem ser armazenadas internamente depende da capacidade do cartdo de
memoria utilizado. O gerenciamento do espaco livre e a exclusdo das curvas mais antigas deve
ser realizado de forma manual pelo operador.

O gerenciamento dos médulos que compdem o tragador de curvas I-V € realizado através
do pacote de servicos LAMP, um acronimo para Linux (sistema operacional), Apache (servidor
Web), MySQL (banco de dados) e PHP/Python (linguagens de programagao). Esse pacote de
servigos foi uma das primeiras solucdes de software livre para a internet e ainda é uma das
formas mais comuns de desenvolver aplicativos para a web. Trata-se de uma solucgdo estavel,
simples e potente.

No caso do tragador de curvas I-V, o pacote LAMP possibilita ao operador acessar
remotamente os pardmetros mensurados e ajustar as especificacdes técnicas que sdo necessarias
para a realizacdo dos ensaios, tais como: a irradiancia minima para a aquisicdo de uma curva
I-V (Gyin), a variagdo méxima tolerdvel da temperatura (7;,,) e da irradiancia (G,,,) durante o
ensaio, além de definir um vetor que identifica quais as séries fotovoltaicas que serdo ensaiadas

(serieFV). O ajuste dessas especificacdes pode tomar como base as seguintes premissas:

Irradiancia minima: a Norma IEC 62446-1 estabelece que o ensaio deve ser realizado com a
irradiancia minima de 400 W/m? medida no plano dos médulos fotovoltaicos. Enquanto a
Norma I[EC 60904-1 estabelece que no caso de conversdo das curvas para a STC, o ensaio

deve ser realizado com a irradidncia minima de 800 W/m?2.

Estabilidade dos parametros climaticos: a Norma IEC 60904-1 estabelece que a temperatura
dos médulos deve permanecer estavel dentro de +1 °C durante o ensaio. Ja a irradiancia

solar global nao deve flutuar por mais de 1% durante a medigao.

A operacao do tracador de curvas I-V ocorre através de duas aplicacdes desenvolvidas
em Python, uma para controlar a execuc¢ao dos ensaios e outra para a troca de informagdes com
o servidor remoto. Ambas sdo programadas como um Cron Job para serem executadas a cada
hora. Destaca-se que, em um sistema Linux, o Cron é uma aplicacdo que permite executar tarefas
repetidamente em uma data futura.

A aplicac@o que controla a execucdo dos ensaios, conforme ilustra a Figura 44, € respon-

savel pelos seguintes passos:

1. Carregar as especificacdes da irradiancia, da temperatura e das séries fotovoltaicas a serem

ensaiadas (Guin, Tvar, Gyar € serieFV);,



Figura 44 — Fluxograma da aplicacdo que controla a execu¢do dos ensaios.

l

Carregar Gmin, Gvar, Tvar, serieFV e
n=1

Verificar a irradiancia atual e a
temperatura atual

Enviar comando para o comutador
da série FV n° serieFV[n] abrir a
conexao com o inversor e conectar-se
ao médulo para aquisi¢do das curvas I-V

Sim

Enviar comando para o médulo de
aquisicdo das curvas I-V realizar o ensaio

Enviar comando para o comutador
da série FV n° serieFV[n] abrir a
conexdo com o médulo para aquisi¢éo
das curvas I-V e conectar-se ao inversor

Verificar a irradiancia atual e a
temperatura atual. Determinar:
Gdif e Tdif

Armazenar os registros da curva I-V
no banco de dados local

Gdif < Gvar && Tdif < Tvar

n=n+1

serieFV[n] == serieFV[-1]

Nao

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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2. Enviar o comando para medicdo da temperatura e da irradiancia. Caso a irradidncia medida
(Garuar) seja inferior ao minimo especificado (G,;,), entdo avanga para a Etapa 8. Caso

contrdrio, avanca para a Etapa 3;

3. Enviar o comando ao médulo comutador para desconectar a série FV do inversor e conectar

no tracador de curvas;
4. Enviar o comando ao médulo de aquisicao das curvas I-V para a realizacdo do ensaio;

5. Enviar o comando ao médulo comutador para desconectar a série FV do tracador de curvas

€ conectar no inversor;

6. Enviar o comando para medicdo da temperatura e da irradiancia. Calcular a variacio
dos parametros climdticos durante o ensaio. Se algum parametro variar acima do limite
especificado (7,4, € Gyq4r), €ntdo avanga para a Etapa 8. Caso contrdrio, avanca para a
Etapa 7;

7. Registrar a curva I-V no banco de dados interno da Raspberry;

8. Finaliza o ensaio da série FV atual (serieFV[n]) e inicializa o ensaio da préxima série
(serieFV[n+ 1]). Contudo, se a série em andlise for a dltima do arranjo (serieFV[—1]),

entdo o ensaio € finalizado e aguarda-se por uma nova chamada do Cron Job.

A segunda aplicacdo é responsdvel pela troca de informagdes com um servidor remoto,
sendo esse localizado na nuvem ou no préprio local da usina. As atividades desempenhadas por

essa aplicacdo sdo as seguintes:

Espelhamento das curvas I-V os registros que estdo contidos no banco de dados local sdo
comparados com aqueles que estdo no banco de dados remoto, no caso de houver o
registro de alguma curva I-V apenas no banco local, entdo ocorre o espelhamento dessas
informacdes para o banco remoto. Vale ressaltar que as curvas espelhadas continuam

armazenadas no banco local e s6 podem ser excluidas manualmente pelo operador.

Espelhamento das especificacoes técnicas o operador é responsédvel por configurar no banco
de dados remoto as especificagdes técnicas para a realiza¢io dos ensaios, tais como: Gy,
Tars Gyar © serieF'V. Logo, cabe a aplicac@o espelhar essas informagdes do banco de

dados remoto para o banco local sempre que houver alteracoes.

Por fim, enfatiza-se que o espelhamento entre os bancos de dados, um local e outro

remoto, agrega algumas vantagens interessantes ao tracador de curvas I-V, sendo elas:

¢ Acesso remoto as curvas I-V mensuradas;

* Possibilidade de modificar remotamente as especificacdes técnicas que sao necessarias

para a execucio dos ensaios;
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* Reducdo na necessidade de deslocamento das equipes de O&M para avaliar o desempenho

de usinas fotovoltaicas;
¢ Continuidade dos ensaios mesmo em situagdes de falha da conexao com a Internet;

* Maior seguranga, a cépia local do banco de dados evita que uma fatalidade ou um ataque

cibernético possa acarretar na perda de registros.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Esse capitulo apresentou uma das principais contribuicdes da tese: o projeto de um
tracador de curvas I-V integrado a usinas fotovoltaicas. Trata-se de um equipamento para auxiliar
nas tarefas de monitoramento e diagndstico da geracao fotovoltaica de usinas. Destaca-se, a
possibilidade de medir automaticamente as curvas I-V de cada uma das séries FV e acessar
remotamente os resultados obtidos.

O tragador de curvas I-V proposto € composto pelos mdédulos: comutadores, aquisi¢do de
curvas I-V, aquisi¢ao dos pardmetros climdticos e controlador. Ao longo deste capitulo foram
expostos os projetos de cada um desses mdédulos ao considerar uma série fotovoltaica com tensao
de circuito aberto de 900 V e corrente de curto-circuito de 9 A

Os médulos comutadores sao conectados a cada uma das séries fotovoltaicas e possuem
a funcdo de conexao/desconexdo da série com o inversor e com o mddulo para aquisi¢ao das
curvas [-V. Em outras palavras, os comutadores determinam o fluxo da corrente elétrica. Sendo
que esses processos de conexdo/desconexao da série FV sdo realizados conforme os comandos
que sdo emitidos pelo médulo controlador e recebidos pelos comutadores, via Modbus RTU.

O médulo para aquisicao das curvas I-V foi projetado com um banco de capacitores
de 820 uF e 1.350 V. Além da carga capacitiva, esse médulo é composto pelos sensores para
aquisicdo dos parametros elétricos e por um circuito para descarga dos capacitores. Destaca-se
que, teoricamente, a capacitancia projetada permite adquirir uma curva [-V em cerca de 82 ms.
No entanto, na pratica, o tempo de aquisi¢cao € maior e definiu-se o periodo de aquisi¢do em
250 ms, onde s@o adquiridos 500 pontos coordenados da curva I-V.

O moédulo para aquisi¢do dos parametros climdticos € responsavel por adquirir a irradian-
cia solar no plano inclinado e a temperatura de operagao dos médulos fotovoltaicos. A irradiancia
¢ mensurada por uma célula de referéncia, enquanto a medi¢do da temperatura ocorre através de
uma termorresisténcia do tipo PT-100.

Por fim, o médulo controlador foi projetado através de uma placa Raspberry Pi. Esse
modulo € responsdvel por gerenciar o processo de aquisi¢cao das curvas I-V, armazend-las
internamente e espelhd-las para um banco de dados remoto. Vale destacar que as aquisi¢des
sdo realizadas por uma aplicagdo executada por um Cron Job a cada hora. Sendo o operador
responsdvel por programar a irradiancia minima e a variagdo maxima tolerdvel da temperatura e

da irradidncia para a execucdo dos ensaios.
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4 METODOLOGIA PARA O DIAGNOSTICO DA GERACAO DE USINAS FV

O diagnéstico de usinas fotovoltaicas possibilita que as equipe de O&M atuem rapida-
mente no problema e tragam solucdes eficazes, o que € essencial para melhorar a confiabilidade
e o retorno financeiro desses sistemas. No entanto, o mercado fotovoltaico apesar de oferecer
um conjunto de solu¢des para o monitoramento FV, ainda carece de ferramentas que tenham a
capacidade de avaliar e diagnosticar a geragdo de usinas, o que € essencial para a celeridade das
equipes de O&M e, consequentemente, para a reducdo das perdas na geracio fotovoltaica.

A metodologia proposta neste trabalho para diagnosticar a gerag¢@o de usinas fotovoltaicas
baseia-se na andlise das curvas I-V das séries fotovoltaicas. Através dessas curvas sdo extraidos
alguns indicadores que permitem avaliar o desempenho dos geradores fotovoltaicos ensaiados,
tais como: a poténcia maxima, a corrente de curto-circuito, a tensdo de circuito aberto, a corrente
e a tensao no ponto de maxima poténcia.

Os fatores de degradacdo que afetam o desempenho das séries fotovoltaicas impactam
nos indicadores que s@o extraidos das curvas I-V. Essa caracteristica possibilita que sejam criadas
algumas assinaturas para identificar os fatores de degradacao e classificar a condi¢do operacional
das séries fotovoltaicas.

Por exemplo, a sujidade uniforme dos médulos impede que a irradiacd@o atinja as células
fotovoltaicas, o que implica na reducdo da corrente elétrica da série fotovoltaica. Neste caso, a
corrente medida (s € I,,p) € menor que a corrente estimada pelo modelo matemético para essas
mesmas condi¢des climaticas. Por outro lado, o sombreamento parcial ocorre quando certas
regides da matriz sdo sombreadas, enquanto outras permanecem iluminadas. Neste caso, alguns
pontos de inflexdo podem aparecer na curva I-V devido a condugao de alguns dos diodos de
by-pass da série FV. Portanto, trata-se de uma situacio que reduz a poténcia gerada e o fator de
forma da curva I-V.

A correlagdo entre algumas assinaturas dificulta a identificag@o dos fatores de degradacao
com base apenas na andlise das curvas I-V. Nessas situagdes, outros métodos de diagndstico
como a termografia e a eletroluminescéncia podem ser empregados. Por isso, a metodologia
proposta neste trabalho permite detectar as situacdes de baixo desempenho e quantificar as
perdas, mas limita-se a identificar os fatores de degradacdo mais corriqueiros e que podem ser
percebidos pela anélise da curva I-V, como a sujidade e o sombreamento.

Destaca-se que tanto o sombreamento como a sujidade podem ser facilmente identificados
a olho nu. Porém, a metodologia proposta realiza essa operagdao de forma automadtica, o que
viabiliza o diagndstico da geracdo sem a presenca de uma equipe de O&M no local para realizar
a identificacdo dos fatores de degradagdo. Logo, uma equipe de O&M consegue acompanhar,
de forma online, os relatérios que informam sobre o desempenho de cada uma das séries
fotovoltaicas que compdem a usina. Assim sendo, a metodologia possibilita que as equipes de
O&M sejam alocadas de forma otimizada para solucionar problemas na usina e ndo mais para

identificar os problemas.
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A metodologia proposta para diagnéstico da geracdo de usinas fotovoltaicas, mostrada
na Figura 45, pode ser dividida em duas etapas: a detec¢do e a classificagdo. A etapa de detecgdo
é responsdvel por verificar se o ponto de mdxima poténcia da curva I-V da série FV condiz com
o esperado. Caso contrario, ocorre a quantificacdo das perdas e a curva I-V € enviada para a
proxima etapa do processo de diagndstico. Na etapa de classificagdo ocorre a identificagdo dos
fatores de degradagdo e a classificacdo da condicio operacional da série fotovoltaica.

Vale mencionar que antes de processar qualquer informacao, todas as curvas I-V registra-
das passam por um pré-processamento. Sendo essa etapa responsavel por verificar a qualidade
dos registros e pelo seu condicionamento. O pré-processamento impede que dados erroneos
causem alarmes falsos na planta.

A etapa de detec¢do calcula um modelo fotovoltaico para cada uma das séries FV. Em
um primeiro momento, os parametros dos modelos sdo estimados através de um processo que
utiliza as curvas I-V das proprias séries FV. No entanto, o envelhecimento natural dos médulos
fotovoltaicos implica na necessidade de recalcular o modelo fotovoltaico de tempos em tempos.
Assim, o método recalcula os parametros do modelo a cada processo de limpeza da série
fotovoltaica. Sendo que a andlise da evolucdo histérica desses modelos, que ficam armazenados
na memoria, permite quantificar o envelhecimento da usina.

O método para diagndstico da geragdo ¢ executado ciclicamente e abrange individual-
mente todas as séries fotovoltaicas (serieF'V [n]) do arranjo. Assim, inicia-se com a primeira série
(serieFV|1]) e segue até a tltima série (serieF'V[—1]) do arranjo, quando o processo € reiniciado.
O método proposto, além de identificar o baixo desempenho, localiza a série fotovoltaica com
a geracdo degradada para que as equipes de O&M possam atuar de forma assertiva e com
celeridade na resolucdo dos problemas.

O banco de dados (BD) onde sdo armazenadas as curvas [-V € analisado e cada vez que
uma nova curva € registrada ocorre a comparacao entre a poténcia maxima extraida da curva I-V
medida (P4 meq) cOM a poténcia maxima estimada pelo modelo (8,4 moq)- Essa comparagdo
permite avaliar se o desempenho da usina estd adequado ou abaixo do esperado. As perdas da
geracdo podem ser quantificadas, de forma aproximada, através da diferenca entre a poténcia
medida e a poténcia modelada (Px_gif = Prax_med = Bnax_mod)-

A etapa de classificag@o ¢ executada apenas se o desempenho da série fotovoltaica estiver
abaixo do esperado. No entanto, a comparacdo direta entre a poténcia medida e a poténcia
modelada pode causar alarmes falsos devido a fatores como o erro intrinseco presente nos
modelos fotovoltaicos, as incertezas e os ruidos de medig¢do. Portanto, recomenda-se que seja
definido um valor limiar para a poténcia (P, sim), assim, quando a diferenca entre a poténcia
medida e a modelada (B4,_gir) ndo exceder ao limiar, considera-se que o desempenho da usina
estd adequado.

Ao definir o valor limiar, além de resolver o problema dos alarmes falsos, evita-se que o
algoritmo de monitoramento gere, por exemplo, alarmes por um nivel minimo de sujidade. Logo,

cabe a equipe de O&M dimensionar esse valor que corresponde ao grau de baixo desempenho
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Figura 45 — Fluxograma da metodologia para diagndstico da gerac@o de usinas FV.

Calcular os pardmetros do modelo para
cada uma das séries FV da usina

v

> Inicializar a primeira série FV (n = 1)

serieF'V[n] == serieFV[-1]

n=n+1

Recalcular os parametros do
modelo para a série FV atual

Série FV foi limpa?

Nova curva I-V no BD?

Modelar uma curva I-V para as mesmas
condicdes climaticas da curva I-V em
andlise e determinar a diferenca entre

a poténcia modelada e a medida:
Pmax_dif = Pmax_mod - Pmax_med

Armazenar o resultado:
"Desempenho adequado".

Pmax_dif > Pmax_lim

Executar o algoritmo para identificacdo
dos parametros de interesse e
classifica¢do da condic¢do operacional
da série FV. Emitir um alerta para a
equipe de O&M e armazenar o
resultado da classificacdo no BD.

Pmax_dif >0

Emitir um alerta para a equipe de O&M
e armazenar o resultado:
"Falha operacional no diagndstico".

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).
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aceitdvel para cada série fotovoltaica. Essa escolha deve basear-se no custo de manutencio que é
varidvel em cada usina.

Se o valor de P4 _gif €xceder a poténcia limiar, entdo o desempenho da série fotovoltaica
estd degradado ou existe uma falha operacional no diagndstico da geragdo. No método proposto
é possivel assumir que a poténcia mdxima estimada pelo modelo fotovoltaico é sempre superior
a poténcia mdxima medida, pois o arranjo fotovoltaico estd sujeito a fatores que degradam o
seu desempenho com o passar do tempo. Assim, caso o valor de Py g4ir s€ja negativo, ou
seja, a poténcia estimada seja inferior a poténcia medida, entdo existe uma falha operacional no
diagndstico da geracdo. Essa falha pode ser causada por um erro do préprio modelo ou por uma
falha de medicao das condic¢des climdticas. Nesse caso, um alerta € emitido para a equipe de
O&M sinalizando a falha.

Se o valor de B4, qir €xceder a poténcia limiar e for positivo, entdo uma rede neural
artificial é utilizada para identificar os fatores de degradacao e realizar a classificagcdo da condi¢do
operacional da série fotovoltaica. A RNA projetada possui a topologia 4-9-3, sendo a camada
de entrada composta pela razdo entre pontos de interesse da curva I-V medida e os respectivos
pontos que sdo extraidos pela curva I-V modelada. A camada de saida da rede é composta por
neurdnios que identificam as seguintes situacdes: sujidade, sombreamento e condugdo dos diodos
de by-pass.

A metodologia proposta pode ser aplicada em séries fotovoltaicas individuais ou em
conjuntos de séries. Afinal, o método realiza o diagndstico da geracdo com base nas curvas
I-V que sdo armazenadas em um banco de dados. Por exemplo, em usinas que possuem séries
conectadas em paralelo, antes da conexao com o tragcador de curvas I-V, o diagndstico da geragdo
¢ realizado com base nas curvas I-V deste conjunto de séries. No entanto, é evidente que nessas
situacdes ndo serd possivel identificar a série fotovoltaica que estd com o desempenho degradado,
mas apenas o conjunto no qual essa série pertence.

Por fim, vale destacar que a metodologia realiza o diagndstico da geracdo conforme as
curvas I-V vio sendo armazenadas no banco dados. Assim sendo, a frequéncia do diagndstico
estd diretamente relacionada com a configuracgdo e a capacidade do tragador de curvas I-V.

A seguir, esse capitulo detalha cada uma das etapas que compdem a metodologia pro-
posta para avaliacdo de desempenho de usinas fotovoltaicas. O pré-processamento dos dados
€ apresentado na Secdo 4.1, a etapa de deteccdo na Segdo 4.2 e a etapa de classificacdo na
Secdo 4.3.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

As curvas [-V das séries fotovoltaicas devem ser pré-processadas antes de serem utili-
zadas na avaliacdo de desempenho. O pré-processamento refere-se a execucdo de uma série
de operacdes para transformar e preparar os dados. Em outras palavras, serve para converter

os dados brutos em dados limpos. Avaliar a qualidade das informagdes antes de processa-las é
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imprescindivel, pois um registro incorreto pode implicar em falhas no processo, atrasos, tomadas
de decisdes improcedentes e, provavelmente, prejuizos. Em sistemas de monitoramento fotovol-
taico, por exemplo, o ato de processar um dado errébneo pode motivar o deslocamento de uma
equipe de O&M, por muitos quildmetros, para resolver uma falha inexistente.

A etapa de pré-processamento pode ser dividida em trés fases: a extragdo, a transformacao
e o carregamento. A seguir, os principais pontos que envolvem cada uma dessas fases sdo

discutidos:

Extracdo: a primeira fase do pré-processamento consiste em extrair os dados das fontes e
compila-los. No caso da metodologia proposta, essa fase é responsavel por monitorar
0 banco de dados do tracador de curvas I-V e identificar quando houver o registro de
uma nova curva. Quando identificada, a curva € extraida e encaminhada para a fase de

transformacao.

Transformacio: nesta fase os dados devem ser convertidos, formatados e limpos para que
possam ser armazenados na ultima etapa. No caso da metodologia proposta, esta fase
consiste nas seguintes tarefas: busca por outliers, estimacdo da corrente de curto-circuito e

ajuste da tensdo da curva [-V.

A busca por outliers é essencial em qualquer andlise de dados. Os outliers podem ser
definidos como os dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros, ou seja,
sdo dados que fogem da normalidade. Esses registros precisam ser analisados e tratados
com muito cuidado, pois podem implicar em um efeito borboleta, isto €, um pequeno
erro inicial pode se propagar e criar um problema grave. A presenca de outliers pode, por
exemplo, causar a ocorréncia de alarmes falsos na avaliagdo de desempenho de usinas. No
caso das curvas -V, os outliers podem ocorrer devido a falhas no circuito de conversao
A/D. A identificacdo dos outliers pode ser realizada por algoritmos baseados em métodos
estatisticos, como o z-score. Sendo essa a ferramenta que foi utilizada na metodologia

proposta para diagndstico da geragdo fotovoltaica.

O z-score é uma métrica que descreve a relagdo entre um valor e a média de um grupo
de valores, em outras palavras, serve para contrastar os resultados de um teste com uma
populacdo "comum". O z-score é o niimero de desvios padrdo que um ponto se encontra da
média, sendo que na maioria dos grandes conjuntos de dados, 99% dos valores possuem
o z-score entre -3 e 3, o que significa que estdo dentro de 3 desvios padrdo acima e
abaixo da média (RETORNO, 2022). No caso das curvas -V observou-se que os pontos
geralmente possuem o z-score entre -4 e 4. Destaca-se que, ao identificar a presencga de
outliers é necessdrio trata-los, o que geralmente se da pela exclusao da amostra, ou pelo
uso de métodos estatisticos que permitam encontrar uma aproximacao para corrigir o dado

discrepante. Neste trabalho optou-se pela exclusdo da amostra.
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A estimacdo da corrente de curto-circuito estd relacionada com o fato de que /. € um
ponto essencial na avaliagdo de desempenho de dispositivos fotovoltaicos. No entanto, a
maioria dos tracadores de curvas I-V ndo tem a capacidade de medi-la. Afinal, esse ponto
s6 pode ser mensurado se o banco de capacitores do tracador puder ser carregado com
uma tensao negativa. Caso contrdrio, uma segunda alternativa estd no uso de um método
matematico para estimar I,.. Ao observar uma curva I-V, percebe-se que a parte inicial
da curva é aproximadamente linear, o que possibilita que o valor de /. seja aproximado
por um método de extrapolagdo linear. Neste trabalhou optou-se pela extrapolacdo de /.,

conforme descrito na Secdo 3.2.

Por fim, a dltima tarefa da fase de transformacdo compreende o ajuste da tensdo da
curva I-V. Os valores de tensdo que sdo registrados ao adquirir a curva I-V de uma
série fotovoltaica se dd pela soma da tensdo de cada um dos médulos que compdem a
série. Assim sendo, recomenda-se que os pontos de tensao da curva sejam divididos pela
quantidade de m6dulos conectados na série. Esse procedimento permite obter uma curva
I-V ajustada para os limites de um tnico mdédulo fotovoltaico, porém representando o
comportamento médio da série FV. Logo, se a série estiver operando adequadamente, a
curva I-V serd préxima a de um moédulo sadio. Se a série estiver com baixo desempenho,
a curva I-V média ird divergir da curva do médulo sadio. Portanto, todas as curvas I-V

apresentadas neste trabalho foram submetidas ao procedimento de ajuste da tensao.

Carregamento: consiste em carregar os dados que foram extraidos e transformados para um
destino. No caso da metodologia proposta, o algoritmo para avaliacao de desempenho
foi projetado para importar as curvas I-V no formato ’.csv’. Assim, recomenda-se que o
arquivo csv de cada curva seja exportado conforme a estrutura apresentada na Figura 46,
a qual é composta por cinco colunas, sendo elas: um identificador, a temperatura de
operacdo dos médulos fotovoltaicos, a irradiancia no plano inclinado, a tensdo e a corrente
da curva I-V. Além disso, para fins de organizacdo, sugere-se que os parimetros elétricos e

climéticos sejam armazenados em um mesmo arquivo.

Ao final do pré-processamento tem-se uma maior confiabilidade em relacio a qualidade
dos registros que serdo empregado na avaliacdo de desempenho das usinas fotovoltaicas. Logo,
o risco de se obter uma avaliagdo incorreta pelo uso de dados de baixa qualidade € reduzido

significativamente.
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Figura 46 — Proposta de estrutura para o arquivo csv de uma curva I-V.

id |tempModulo irrad tensao corrente
1 49,19 |672,78590721
2 0,00000000 642735488
3 0,34404478 642141309
4 0,63762966 641071787
5 0,92204001 6,40430073
6 1,19727583 6,40002264
L[]
[ ]
.
497 33,61088134 0,02352950
498 33,61088134 0,02352950
499 33,61088134 0,02352950
500 33,61088134 0,02352950
501 33,64757945 0,00000000

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

4.2 DIAGNOSTICO DE USINAS FOTOVOLTAICAS: ETAPA DE DETECCAO

A primeira etapa da metodologia proposta para avaliacdo de desempenhos de usinas
fotovoltaicas € responsavel por detectar se o desempenho de cada uma das séries FV estd
adequado. Essa tarefa pode ser realizada de diferentes formas, uma delas se da pela comparagao
entre uma curva [-V de referéncia e as curvas medidas em campo. Contudo, para isso tornar-se
possivel, as curvas devem ser padronizadas em relag¢@o a condi¢do climdtica presente durante os
ensaios. A padronizacdo viabiliza que curvas obtidas em condi¢des climdticas distintas possam
ser comparadas.

Os procedimentos atuais de conversao, como aqueles que estao regulamentados na Norma
IEC 60891, sao dificeis de serem aplicados em campo. Esses procedimentos exigem o cdlculo
de parametros de conversio, os quais s6 podem ser obtidos através de conjuntos de curvas
adquiridas sob mesmo nivel de irradiancia e temperatura. Além disso, esses métodos foram
projetados para a correcdo de curvas adquiridas em modulos fotovoltaicos saudaveis. Portanto,
ndo podem ser aplicados na correcdo de curvas atipicas como, por exemplo, as curvas de séries
FV parcialmente sombreadas.

Uma alternativa ao processo de conversdo das curvas I-V estd no uso de modelos fotovol-
taicos, pois 0os modelos permitem estimar curvas para qualquer condi¢@o climdtica. Assim sendo,
ao mensurar uma curva [-V em campo numa condicao climética diferente do STC, ao invés de
converté-la, realiza-se uma comparacdo com a curva estimada por um modelo ensaiado nas mes-
mas condi¢des climdticas da série em campo. As curvas I-V geradas por modelos representam o
comportamento esperado dos médulos. Logo, se uma série fotovoltaica estd com o desempenho

abaixo do esperado, a comparagio da curva mensurada com a curva modelada possibilita que
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essa situacdo seja identificada.

Contudo, assim como ocorre no processo de conversio das curvas I-V, o uso de modelos
também possui algum grau de complexidade. Por exemplo, ao utilizar os modelos baseados em
redes neurais artificiais exige-se um extenso conjunto de curvas I-V em diferentes condicdes
climdticas para o treinamento da RNA. Por outro lado, os modelos baseados em circuitos elétricos
possuem uma série de parametros que precisam ser estimados previamente ao uso do modelo no
método proposto. A maioria das técnicas de estimagdo de parametros para o modelo baseado
em circuitos elétricos s6 € capaz de identificar esses pardmetros para um valor especifico de
irradiancia e temperatura. Logo, sempre que uma nova curva I-V for modelada, deve-se, em um
primeiro momento, estimar os novos parametros para que posteriormente seja realizado o cdlculo
da curva modelada. Isso exigiria que um conjunto extenso de pardmetros para o modelo elétrico
fosse armazenado em memdria para diversas condicdes ambientais ensaiadas. Ainda existiria o
risco no momento de executar o modelo que a condicao ambiental ndo estivesse na memoria de
treinamento, necessitando o usudrio realizar um processo de interpolaciao nao-trivial.

Apesar das dificuldades supracitadas, tanto o processo de conversao das curvas I-V como
o uso de modelos fotovoltaicos sdo estratégias vidveis para padronizar a influéncia das condigdes
climadticas na andlise de curvas I-V. No entanto, alguns dos problemas que foram citados em
relacdo aos modelos baseados em circuitos elétricos sdo solucionadas através do uso do Modelo
Global Nao-Linear (MGNL), o qual foi proposto por Silva (2019). A seguir, a modelagem de

séries fotovoltaicas através do MGNL € detalhada.

4.2.1 O Modelo Global Nao-Linear

O Modelo Global Nao-Linear é baseado no circuito elétrico cldssico de diodo tinico
com cinco parametros para médulos fotovoltaicos, mas a proposta de Silva (2019) apresenta 15
parametros. Os parametros elétricos do circuito podem variar com as condi¢des de irradidncia
e temperatura, ou seja, cada um dos 5 parametros originais possui a sua propria equagdo de
dependéncia com as condicdes climdticas e com seus proprios pardmetros internos. Ao juntar os
parametros internos das equacgdes de cada um dos 5 pardmetros originais do circuito elétrico, se
alcancam os 15 parametros mencionados.

Silva (2019) ndo sé propds 0o MGNL como também apresentou uma técnica para extrair
os 15 parametros. Essa técnica permite estimar os pardmetros com significado fisico, ao contrario
da maioria dos modelos que realizam apenas uma aproximacao de curvas I-V, podendo obter,
por exemplo, uma resisténcia elétrica de valor negativo. Essa caracteristica torna o MGNL capaz
de emular o comportamento fisico de médulos fotovoltaicos de diferentes tecnologias para
diferentes condicdes ambientais, mantendo o vinculo com os fendmenos fisicos que ocorrem
internamente nos médulos fotovoltaicos.

Além disso, é importante destacar que os modelos fotovoltaicos, geralmente, estimam os
parametros para uma condi¢do especifica de irradiincia e temperatura. Logo, para obter uma

curva I-V em uma outra condi¢@o climdtica, os pardmetros precisam ser recalculados. Contudo,
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0 MGNL modela os fendmenos fisicos que ocorrem nas células fotovoltaicas em virtude das
variagcOes nas condi¢des climadticas. Essa caracteristica permite que o processo de estimacio dos
15 parametros seja executado apenas uma vez, pois 0 MGNL torna-se vélido para uma ampla
faixa de irradiancia e temperatura.

As equacdes propostas por Silva (2019) e que descrevem o Modelo Global Nao-Linear

sao dadas por:

YRs
G
RS = RSrefZ ’ |:1 + KRS ’ (T - Tref):| +R5r€fl ’ Gif (23)
re
R, =R [1+;< (T-T, -)} G \" (24)
P~ "‘Dref R ref Gref
A :Aref (25)
G
Isc = Iscmf + (T - Tref)] : ?ef (26)
G
VOC:VOCref+ﬁT'(T_Tref)—i_ﬁS'VT'ln Gif (27)
re
R
=1l |14+ (28)
Rl’
I, —Vec
Isat - eVm/VT 1 (29)

onde o subscrito ref identifica os parametros de referéncia. Ry _,, € a resisténcia série referente

Srefl
a irradiancia. Ry, 2 ¢ a resisténcia série referente a temperatura. kg € o coeficiente linear de
temperatura para resisténcia série. kg, € o coeficiente linear de temperatura para resisténcia
paralela. Y, € o coeficiente exponencial da irradiéncia para resisténcia série. Y, € o coeficiente
exponencial da irradidncia para resisténcia paralela. ; € o coeficiente de variacdo da corrente de
curto-circuito com a temperatura. s é o coeficiente de varia¢do da tensdo de circuito aberto com
a irradiancia. Br é o coeficiente de variag¢do da tensdo de circuito aberto com a temperatura.

O MGNL ¢é descrito por quinze parametros, mas apenas onze sao estimados pelo algo-

ritmo, sendo eles: stﬂ , Rsreﬁ, Rpmf, KRy KR,> YRy> YR,» Arefs Olis Bs e Br. Todos esses pardmetros
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correspondem as caracteristicas fisicas intrinsecas dos médulos fotovoltaicos. Ja os parametros

Le,,; € Vo, 830 definidos no momento em que é escolhida uma curva I-V de referéncia. Por fim,

Crof
os parametros I, € Iy, sdo calculados como consequéncia dos outros pardmetros mencionados,
usando as equagdes (28) e (29), e correspondem a condi¢@o operacional do médulo fotovoltaico,
ou seja, esses parametros variam conforme as condicdes climdticas (SILVA, 2019).

O processo para estimagdo dos pardmetros do MGNL ocorre conforme o fluxograma
da Figura 47. Em um primeiro momento, os seguintes parametros de entrada sdo definidos:
constante de Boltzmann (k), carga do elétron (g), quantidade de células fotovoltaicas conectadas
em série em um modulo (Ny), coeficiente de temperatura para corrente de curto-circuito (o, ) e
coeficiente de temperatura para tensdo de circuito aberto (By,.).

Ap6s a defini¢do dos parametros de entrada, um conjunto de curvas I-V deve ser ad-
quirido. De acordo com Silva (2019), sdo necessdrias pelo menos seis curvas, sendo que elas
devem englobar um intervalo relevante de irradiancia (AG) e temperatura (AT), ja que, apds o
processo de estimacdo, o MGNL estard apto a reproduzir o comportamento fisico dos médulos
fotovoltaicos modelados no mesmo intervalo de AG e AT. Por exemplo, se o objetivo for avaliar
o desempenho de séries fotovoltaicas na faixa de 700 W/m? até 1000 W/m?. Entio, o conjunto
de curvas I-V deve englobar pelo menos uma curva abaixo de 700 W/m? e outra acima de
1000 W/m?.

Durante o periodo de aquisicdo das curvas I-V, sempre que uma nova curva for mensurada
e registrada no banco de dados ocorre a avaliagdo da completitude. Esse processo consiste em
verificar se, até o momento, foram adquiridas ao menos seis curvas I-V e elas satisfazem as

especificacdes que foram definidas de forma heuristica pelo operador do sistema. Por exemplo:

1. Uma curva com irradidncia abaixo de 700 W/m?;

2. Uma curva com irradiancia entre 730 W/m?2 e 830 W/m?;
3. Uma curva com irradidncia entre 860 W/m? e 960 W/m?;
4. Uma curva com irradidncia acima de 1000 W/m?;

5. Uma curva com temperatura abaixo de 40 °C;

6. Uma curva com temperatura acima de 60 °C.

Ap0s a aquisi¢ao do conjunto de curvas I-V, os pardmetros do MGNL sao estimados
através de um algoritmo de otimizac¢do. Os valores iniciais e os limites superior e inferior dos
parametros a serem estimados sdo mostrados na Tabela 12. O cdlculo e a justificativa para o uso

desses valores estdo contidos no trabalho de Silva (2019).
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Figura 47 — Fluxograma do processo para estimagao dos parametros do MGNL.

Definir os pardmetros de entrada:
k, q, Ns, alsc, ﬁ\/bc

v

Monitorar o registro das curvas I-V no
no banco de dados (BD)

Nova curva I-V no BD?

Avaliar a completitude das curvas
1-V adquiridas

Registros adequados? Remover os registros inadequados

Realizar o pré-processamento
da curvaI-V

v

Executar a 1° fase do algoritmo

v

Executar a 2° fase do algoritmo

v

Executar a 3" fase do algoritmo

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 12 — Limites e ponto inicial dos pardmetros a serem estimados pelo MGNL.

Parametro | Limite inferior (L.I.) | Limite superior (L.S.) Valor inicial
Ry, 0 Ry, (LI+LS)/
Rsrefz 0 Rsm‘ ; (LI+LS) /s
Rp,.; Rp,ef min 1000 (L1+LS) [
Apes 0 3 (LI+LS) />
; 1074 102 o,
Br -1 1073 By..
Bs 0 2 1
TRy YR, min 0 (LL+LS) /2
TRy YRy min 0 (LL+LS)f
KRy KRy max KR, max (LI+LS) /5
KR, KR}, ax 0 (L1+LS) />
Iscmf Determinados a partir da curva I-V de referéncia
Vo,
jg Determinados a partir dos demais parametros, pelas equagdes (28) e (29)
sat

Fonte: Adaptado de Silva (2019).

O processo de estimacdo dos parametros do MGNL através de um algoritmo de otimiza-

¢do, conforme proposto por Silva (2019), pode ser dividido em trés fases, s@o elas:

Primeira fase uma curva [-V deve ser escolhida como referéncia, recomenda-se que ela repre-
sente as condicdes médias de irradiancia e temperatura do conjunto de treinamento. Nessa
fase sdo obtidos os seguintes pardmetros de referéncia: g Vocyers Rpops Ry © Apef.

Cref? Sref

Segunda fase sdo obtidos os pardmetros que tornam o modelo capaz de extrapolar os valores

de Iy e V,. para quaisquer condi¢cdes ambientais. Sdo estimados: o;, Bs e Br.

Terceira fase emprega-se o conjunto de treinamento com o objetivo de obter os demais parame-

tros que compdem o MGNL: R R, 120 KRy> KR,» VR, © TR,- Nessa fase, ocorre a busca

Sref1°
simultanea de seis pardmetros, o que implica em alto custo computacional e pode restringir

a escolha do algoritmo de otimizacao a ser utilizado.

Em sua versdo original, Silva (2019) prop0s que os parametros fossem estimados através
do algoritmo de otimizac@o “busca por padrdes” (pattern search, PS). O PS foi escolhido devido

a sua capacidade em obter excelentes resultados de otimizagdo para problemas complexos com
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multiplos pontos de minimo local descontinuos, como € o caso do MGNL. O algoritmo para
estimacao dos pardmetros foi implementado pelo autor no ambiente Matlab.

Neste trabalho, optou-se por converter o algoritmo para a linguagem Python, o que
justifica-se pela necessidade de estimar os pardmetros do MGNL em dispositivos com menor
capacidade de processamento, como as placas Raspberry Pi. Contudo, até o momento, a lin-
guagem Python ndo possui uma biblioteca que implemente o PS com a mesma capacidade do
Matlab. Assim sendo, outros algoritmos de otimizac¢do foram investigados, como: Nelder-Mead,
L-BFGS-B, TNC, SLSQP, Powell, e trust-constr.

Os melhores resultados obtidos em ambiente Python foram alcan¢ados com o uso combi-
nado do método de Powell na primeira fase do MGNL e o método da Programagdo Quadratica
Sequencial (SLSQP) nas demais fases. O desempenho do MGNL ao ser ensaiado nos ambientes
Matlab e Python pode ser comparado através da Tabela 13. Deve-se destacar que as curvas -V

empregadas nessa andlise nao foram utilizadas no processo de treinamento do MGNL.

Tabela 13 — Pontos de interesse de curvas I-V modeladas pelo MGNL em ambientes distintos.

1? Curva I-V - Irradiincia: 728 W/m? e Temperatura: 46,23 °C

Método | Isc (A) | Voc (V) | Imp (A) | Vmp (V) | Pmp (W)

Valor real 7,067 34,26 6,419 27,73 178,0

Busca por padrdes (Matlab) | 6,926 34,16 6,239 27,73 173,0

Powell + SLSQP (Python) 6,929 34,13 6,333 27,45 173,8
2? Curva I-V - Irradiancia: 843 W/m? e Temperatura: 53,14 °C

Método | Isc (A) | Voc (V) | Imp (A) | Vmp (V) | Pmp (W)

Valor real 8,118 33,81 7,444 26,72 198,9

Busca por padrdes (Matlab) 8,048 33,80 7,233 27,00 195,3

Powell + SLSQP (Python) 8,045 33,81 7,166 27,20 1949
3* Curva I-V - Irradiancia: 913 W/m? e Temperatura: 46,94 °C

Método Isc (A) | Voc (V) | Imp (A) | Vmp (V) | Pmp (W)

Valor real 8,654 34,17 7,891 27,22 214.8

Busca por padroes (Matlab) | 8,691 34,55 7,839 27,51 215,6

Powell + SLSQP (Python) 8,694 34,55 7,656 28,00 2144

4 Curva I-V - Irradiancia: 991 W/m? e Temperatura: 48,61 °C
Método Isc (A) | Voc (V) | Imp (A) | Vmp (V) | Pmp (W)
Valor real 9,398 34,27 8,592 27,07 232,6
Busca por padrdes (Matlab) 9,442 34,54 8,465 27,40 231,9
Powell + SLSQP (Python) 9,443 34,58 8,129 28,00 227,6

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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A capacidade do MGNL para modelar curvas I-V, sob niveis distintos de irradiancia, em
ambiente Python pode ser vista na Figura 48. Neste caso, mostra-se uma comparagdo entre as

curvas modeladas e as curvas mensuradas em campo.

Figura 48 — Comparacao entre curvas I-V mensuradas e modeladas pelo MGNL em Python.
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(c) Irradiancia: 913 W/m?. Temperatura 46,94 °C.  (d) Irradidncia: 991 W/m?. Temperatura 48,61 °C.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Nota-se que o modelo apresenta dificuldades em reproduzir a regido do joelho da curva
I-V sob alta irradidncia. A comparacdo com o algoritmo PS mostra que a conversdo para
Python reduziu a precisdo do modelo. No entanto, foram agregadas as vantagens de utilizar uma
linguagem multiplataforma e livre (até para projetos comerciais). Além disso, a diferenca entre
as curvas nao mostrou-se significativa para diagndstico da geracao das séries fotovoltaicas.

Uma outra andlise da capacidade do MGNL em ambiente Python pode ser vista na
Figura 49. Neste caso, é possivel avaliar a capacidade do modelo em reproduzir os cinco pontos
de interesse de uma curva I-V. O ensaio consistiu em modelar 20 curvas I-V e comparar os
pontos de interesse das curvas modeladas com as curvas mensuradas. A faixa de irradiincia das
curvas foi de 709 W/m? até 996 W/m? e a faixa de temperatura foi de 41,47 °C até 56,69 °C.



Figura 49 — Relagdo entre os pontos de interesse medidos e modelados pelo MGNL.
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A relag@o entre os pontos de interesse mostra a alta capacidade do modelo em reproduzir
os valores de corrente, em especial, a corrente de curto-circuito. Por outro lado, percebe-se
uma maior fragilidade na reproducdo dos valores de tensdo, em especial, na tensdo do ponto de

maxima poténcia.

4.3 DIAGNOSTICO DE USINAS FOTOVOLTAICAS: ETAPA DE CLASSIFICACAO

A etapa de classificacdo da metodologia proposta para diagndstico da geracao fotovol-
taica de usinas € responsdvel por identificar os fatores de degradacao e classificar a condi¢ao
operacional das séries FV. A execugdo desta etapa estd condicionada ao baixo desempenho da
série. Em outras palavras, a etapa de classificac@o sé € realizada se a diferenca entre a poténcia
medida na série e a poténcia estimada pelo MGNL for superior ao valor da poténcia limiar.

Conforme foi descrito anteriormente, a etapa de classificacido permite identificar e clas-
sificar de forma automadtica algumas situagdes corriqueiras que provocam a degradacdo de
desempenho em séries fotovoltaicas, como a sujidade e o sombreamento. Falhas relacionadas
como a fissura de células, a presencas de trilhas de caracol e a delaminacdo, por exemplo,
podem ser detectadas devido ao decréscimo da poténcia gerada, mas nio serdo corretamente
classificadas. No entanto, essas situacdes podem ser diagnosticadas pela equipe de O&M através
de ferramentas especificas como a termografia e a eletroluminescéncia.

Nesta etapa, a identificacdo dos fatores de degradagao € realizada através de uma rede
neural artificial. Justifica-se a escolha por uma RNA devido a sua capacidade de classificacao
e por se tratar de uma ferramenta que estd se consolidando cada vez mais na industria. De
acordo com Karatepe, Hiyama et al. (2011), por se tratar de um problema de classificacdo, onde
objetiva-se a alta precisdo, a melhor estrutura para esse tipo de problema sdo as redes neurais
artificiais feedforward de multiplas camadas.

O projeto de uma RNA recai sobre o problema de estabelecer a quantidade de neurdnios
que devem compor a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. Geralmente,
esse processo inicia pela camada de saida, pois a quantidade de neurdnios estd relacionada com a
necessidade de classificacdo. Assim sendo, foram definidas as seguintes condi¢des operacionais

para serem classificadas pela RNA:

 Série fotovoltaica limpa e sem sombreamento parcial.

» Série fotovoltaica limpa e sombreada parcialmente com ativacio de diodos de by-pass.
* Série fotovoltaica limpa e sombreada parcialmente sem ativacio de diodos de by-pass.
» Série fotovoltaica suja e sem sombreamento parcial.

* Série fotovoltaica suja e sombreada parcialmente com ativacdo de diodos de by-pass.

* Série fotovoltaica suja e sombreada parcialmente sem ativacdo de diodos de by-pass.
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Logo, a rede deve ser projetada com trés neurdnios na camada de saida. O primeiro
neurdnio para indicar a sujidade, o segundo o sombreamento e o terceiro a conducao dos diodos
de by-pass. O impacto desses fatores na curva [-V de uma série fotovoltaica pode ser visto na
Figura 50.

A condig¢do operacional da série fotovoltaica pode ser identificada ao analisar os pontos
de interesse da curva I-V junto da condi¢@o climatica presente no instante do ensaio. Por exemplo,
ao comparar as Figuras 50a e 50b que possuem uma condi¢do climdtica semelhante, nota-se que
a sujidade causa a reduc@o de Iy € I, Assim como, ao analisar as Figuras 50a e 50c, constata-se
que o sombreamento reduz V,,. Ja a ocorréncia de pequenos sombreamentos, inferiores ao
tamanho de uma célula fotovoltaica, difere de sombreamentos significativos devido ao formato
do degrau que surge na curva I-V, conforme mostram as Figuras 50c e 50e. Logo, propdem-se

que a camada de entrada da RNA seja composta pelas seguintes relagdes:

Lye
Ly = 72 (30)

Cnorm
Is Cmod

Voe
_ " O0Cpeq (31)

OCnorm — \V
OCmod

I

Impnorm = T Pmed (32)
Imprnad
\%

Vmpnorm = Ml (33)
Vmpmod

onde o subscrito med identifica os parametros medidos em campo, mod os pardmetros modelados
pelo MGNL e norm os pardmetros normalizados.

Para exemplificar, os pardmetros normalizados das curvas I-V da Figura 50 sdo apre-
sentados na Tabela 14. Vale destacar que esses dados foram pré-processados, ou seja, a tensao
da série fotovoltaica foi dividida pelo quantitativo de médulos presentes na série (24 médulos).
Essa andlise preliminar evidencia que os parametros normalizados s@o bons indicadores para o
processo de classificacdo da RNA.

O projeto da topologia da RNA ¢ concluido ao definir a quantidade de camadas ocultas
e de neurdnios que compdem cada uma dessas camadas. Esse processo ndo € trivial, pois
deve-se preservar a capacidade de classificacao da rede, sem aumentar desnecessariamente a
sua complexidade. Haykin (2001) apresenta um roteiro para a busca da melhor arquitetura,
modificando o nimero de camadas ocultas e o nimero de neur6nios. No entanto, até 0 momento,
ndo existe uma solug@o exata para este problema. Baptista et al. (2017) recomenda que para
uma rede com n; neurdnios na camada de entrada, a camada oculta seja composta por 2 - n; + 1

neurdnios. Essa solug@o é baseada no equilibrio entre a convergéncia e a generalizagdo da RNA.
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Figura 50 — Impacto da sujidade e do sombreamento na curva I-V de uma série fotovoltaica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).



Tabela 14 — Relacoes L, Vocuorms Impuom € Vinpuom Para as curvas 1-V da Figura 50.
Condicao operacional da série FV ‘ L, ‘ Lse,od | Iscrom
Limpa e sem sombreamento 9,13 9,14 1,00
Suja e sem sombreamento 7,87 9,13 0,86
Limpa e sombreada com ativacdo de diodos de by-pass 8,76 8,76 1,00
Suja e sombreada com ativacdo de diodos de by-pass 8,21 9,43 0,87
Limpa e sombreada sem ativag@o de diodos de by-pass 9,23 9,26 1,00
Suja e sombreada sem ativacdo de diodos de by-pass 7,76 8,84 0,88
Condicao operacional da série FV ‘ Vot,ed ‘ Vot ‘ Vocrorm
Limpa e sem sombreamento 33,60 | 33,87 0,99
Suja e sem sombreamento 33,06 | 33,65 0,98
Limpa e sombreada com ativac¢do de diodos de by-pass | 32,90 | 33,52 0,98
Suja e sombreada com ativacdo de diodos de by-pass 32,48 | 33,80 0,96
Limpa e sombreada sem ativacdo de diodos de by-pass | 34,46 | 34,65 0,99
Suja e sombreada sem ativagcdo de diodos de by-pass 3291 | 33,45 0,98
Condicao operacional da série FV ‘ Dnpea ‘ Lnproa ‘ Lprorm
Limpa e sem sombreamento 8,36 7,88 1,06
Suja e sem sombreamento 7,35 7,86 0,93
Limpa e sombreada com ativacdo de diodos de by-pass 7,92 7,62 1,04
Suja e sombreada com ativag¢do de diodos de by-pass 7,60 8,04 0,95
Limpa e sombreada sem ativag@o de diodos de by-pass 1,77 8,02 0,97
Suja e sombreada sem ativacdo de diodos de by-pass 6,51 7,67 0,85
Condicao operacional da série FV ‘ Vinpumed ‘ Vinpmed ‘ Vinpromm
Limpa e sem sombreamento 26,24 | 27,30 0,96
Suja e sem sombreamento 25,90 | 27,05 0,96
Limpa e sombreada com ativacdo de diodos de by-pass | 23,54 | 26,90 0,87
Suja e sombreada com ativacdo de diodos de by-pass 23,18 | 27,20 0,85
Limpa e sombreada sem ativag@o de diodos de by-pass | 28,65 | 28,10 1,02
Suja e sombreada sem ativacao de diodos de by-pass 27,37 | 26,85 1,02

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Assim sendo, neste trabalho foram realizados ensaios com uma RNA formada por uma e
duas camadas ocultas e quantidades distintas de neurdnios em cada camada. Foi identificado
que a solugcdo com o melhor equilibrio entre convergéncia e generalizacdo estd no emprego de
uma camada oculta com 9 neurdnios. Portanto, a RNA utilizada na identificag@o dos fatores
de degradacao das séries fotovoltaicas dispdem da topologia 4-9-3, ou seja, quatro neurdnios
na camada de entrada, nove na camada oculta e trés na camada de saida. A estrutura da RNA

proposta € mostrada na Figura 51.

Figura 51 — Estrutura da RNA proposta para identificar os fatores de degradac¢do de uma série
fotovoltaica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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A RNA proposta € treinada através do algoritmo backpropagation. Sendo esse um
algoritmo cldssico e considerado a esséncia do treinamento de redes neurais. O algoritmo foi
desenvolvido na década de 1960 e popularizado pelo trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams
(1986). O backpropagation, também denominado de algoritmo de retropropagacao, realiza
o ajuste dos pesos com base na taxa de erro obtida na iteracio anterior, conforme mostra a
Figura 52. O ajuste adequado dos pesos permite reduzir as taxas de erro e tornar a rede neural
confidvel.

No processo de treinamento, em um primeiro momento, os pesos sao inicializados de
forma aleatdria, mas dentro do intervalo de -1 a 1. Apds, inicia-se o processo iterativo e o valor
dos neurdnios da camada oculta e da camada de saida sdo determinados através da fungdo de
ativagdo. Em seguida, realiza-se o célculo do erro ao comparar os valores estimados pela rede
com o valores desejados, os quais estdo contemplados no conjunto de treinamento. Por fim,
retorna-se da camada de saida em direcdo a camada de entrada atualizando o valor dos pesos de

modo que o erro seja minimizado.



139

Figura 52 — Fluxograma do algoritmo backpropagation aplicado no treinamento da RNA.
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O célculo da saida dos neurdnios ocorre através da funcio de ativacdo, sendo essa funcio
um elemento extremamente importante, pois ela decide se um neurdnio deve ser ativado ou ndo.
Em outras palavras, ela determina se a informacao recebida pelo neurdnio € relevante ou deve
ser ignorada. A func¢ao de ativacdo € responsdvel pela transformagdo ndo-linear que ocorre com
o sinal de entrada da rede.

No caso da RNA proposta, optou-se pelo uso da funcao de ativagdo sigmoide (¢), essa
funcdo se destaca pela sua capacidade em modelar comportamentos bindrios e possui uma saida

entre 0 e 1. A funcdo sigmoide pode ser calculada por:

1
‘P(x):m

onde x é o valor de entrada da fun¢do de ativagio.

(34)

O treinamento € realizado utilizando os valores decimais que sido produzidos pela funcdo
de ativagdo, sem nenhum arredondamento. Contudo, apds o treinamento, ou seja, durante a
aplicacdo da rede no processo de identificacio dos fatores de degradagdo é considerado que: se o
primeiro neurdnio da camada de saida apresentar um valor menor ou igual a 0,5 entdo a série
FV estd limpa, caso contrdrio a série estd suja. A mesma analogia vale para o segundo neurdnio
que indica a condicdo de sombreamento da série e o terceiro neurdnio que indica a ativagdo dos
diodos de by-pass.

O processo de treinamento chega ao fim quando o erro calculado for inferior ao erro
maximo tolerdvel, o que indica a convergéncia da rede. No entanto, o treinamento pode ser
interrompido caso o nimero de iteragdes extrapole o limite estabelecido, essa situacdo indica que
o treinamento ndo convergiu e a rede ndo estd capacitada a identificar os fatores de degradagdo
da série fotovoltaica.

Ap6s o processo de treinamento, algumas vezes, a rede neural pode se especializar
demasiadamente em relagdo aos padrdes do conjunto de treinamento, gerando um problema de
superaprendizado. Este problema pode ser evitado ao utilizar um conjunto para validagao e outro
para teste. O conjunto de validacdo é usado para definir um critério de parada caso o erro de
validag¢@o comece a subir, mesmo que o de treinamento caia. Isso ocorre quando a RNA estd se
superespecializando e perdendo a capacidade de ser um categorizador generalista, ou seja, de
extrapolar a categorizacdo em cendrios diferentes de treinamento. Enquanto, o conjunto de testes

¢ usado apenas para testar a RNA treinada.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo apresentou uma metodologia para diagnosticar a geracdo de usinas foto-
voltaicas através da andlise de curvas I-V. O método permite identificar as situacdes de baixo
desempenho em cada uma das séries fotovoltaicas, quantificar as perdas da geracdo e classificar
a condicao operacional da série em relacao a sujidade e sombreamento parcial com ou sem a

ativacdo dos diodos de by-pass.
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O capitulo destacou a importancia de pré-processar os dados antes de aplicd-los no
método para diagndstico da geracdo. Essa etapa inicial consiste em uma série de operacdes para
transformar e preparar os dados com o objetivo de evitar o processamento de dados erroneos,
o que pode implicar na classificagdo incorreta da condi¢do operacional de uma série FV. A
etapa de pré-processamento € dividida em trés fases, sendo elas: a extracdo, a transformacdo e o
carregamento. Entre as operacdes realizadas vale mencionar a busca por outliers, a extrapolagdo
da corrente de curto-circuito e o ajuste da tensdo da curva I-V.

A metodologia para diagnédstico da geragao foi dividida em duas etapas: a deteccdo e a
classificacdo. A primeira etapa € responsavel por identificar as situacdes de baixo desempenho e
quantificar as perdas. A segunda etapa realiza a classificacdo da condi¢do operacional de cada
série fotovoltaica.

A etapa de detecgdo identifica as situagdes de baixo desempenho ao comparar o ponto
de maxima poténcia da curva [-V medida em cada série FV com a poté€ncia mdxima estimada
por um modelo fotovoltaico que foi calculado para aquela mesma série. No caso, optou-se pelo
Modelo Global Nao-Linear que foi proposto por Silva (2019). Esse modelo possui 15 parametros
e se destaca pela capacidade de emular o comportamento fisico de médulos fotovoltaicos de
diferentes tecnologias para diferentes condi¢des ambientais. A estimacgdo desses parametros,
assim como todo o método para diagndstico da geracdo foi projetado para ser executado em
ambiente Python.

Vale destacar que os pardmetros do modelo sdo recalculados automaticamente a cada
processo de limpeza da série fotovoltaica. Essa operacao evita que o envelhecimento natural dos
modulos atrapalhe no diagndstico da geracdo. Além disso, a evolucdo histérica desses modelos
permite quantificar o envelhecimento da usina.

Por fim, a etapa de classificag@o é responsavel por determinar a condicdo operacional da
série fotovoltaica, que pode ser: i) limpa e sem sombreamento parcial; ii) limpa e sombreada
parcialmente com ativacio de diodos de by-pass; iii) limpa e sombreada parcialmente sem
ativacdo de diodos de by-pass; iv) suja e sem sombreamento parcial; v) suja e sombreada
parcialmente com ativagdo de diodos de by-pass; vi) suja e sombreada parcialmente sem ativacio
de diodos de by-pass.

A classificacdo da condi¢@o operacional é realizada através de uma rede neural artificial
com a topologia 4-9-3. Sendo a camada de entrada composta por um conjunto de pardmetros
Vo

parametros extraidos da curva I-V e os parametros estimados pelo modelo FV. Os trés neurdnios

normalizados (I Lnprorm € Vinpuorm) que s@o obtidos através da relacdo entre os

Cnorm> Cnorm>

da camada de saida indicam a presenca de sujidade, sombreamento e ativacao dos diodos de
by-pass. A RNA foi projetada com a fung¢ao de ativacdo sigmoide e o treinamento ¢é realizado

com o algoritmo backpropagation.
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5 RESULTADOS

O método proposto para monitoramento e avaliagdo de desempenho integrados a usinas
fotovoltaicas foi calibrado, ajustado e ensaiado preliminarmente em laboratério, mas a sua
validac@o foi realizada em campo. Uma usina fotovoltaica de 100 kW localizada na Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM) recebeu a instalacdo do tracador de curvas I-V e teve o seu
desempenho avaliado conforme a metodologia proposta neste trabalho.

Este capitulo discorre sobre os resultados que foram obtidos a partir dos ensaios de
validacdo. A estrutura da usina fotovoltaica é apresentada na Sec¢do 5.1, a validag¢do do tracador
de curvas I-V na Secdo 5.2 e a validacdo da metodologia para avaliacdo de desempenho de usinas
na Secdo 5.3.

5.1 APRESENTACAO DA USINA FOTOVOLTAICA

A usina fotovoltaica onde foram realizados os ensaios de validac¢do do tracador de curvas
I-V e da metodologia para diagndstico da geracao estd localizada em Santa Maria, Rio Grande
do Sul. A usina entrou em operacdo no més de outubro de 2018 e foi consequéncia de uma
parceria entre o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Geragao Distribuida de Energia
Elétrica (INCT-GD), a CPFL Energia, o Instituto de Redes Inteligentes (INRI) e a UFSM. A
usina possui latitude -29,712, longitude -53,719 e altitude média de 113 m. A irradiacdo solar
global anual é de aproximadamente 1.722 kWh/m?. O local da instalaco da usina nio possui
problemas significativos quanto a presenca de fumaca, poeiras e outras sujeiras.

A usina possui 384 médulos fotovoltaicos, ocupando uma 4rea total de aproximadamente
2.000 m?. Os médulos com tecnologia policristalina sio produzidos pela Canadian Solar e
possuem a poténcia nominal de 270 W, cujas especificagdes técnicas sdo apresentadas na
Tabela 15. A matriz fotovoltaica estd dividida em 16 séries, cada uma composta por 24 mdédulos,
que sdo conectadas individualmente no inversor.

Os modulos sdo fixados em estruturas metéalicas montadas no chdo com inclinac¢io de
30°. A estrutura estd voltada para o norte e permite o fluxo de ar por baixo dos médulos em
todas as direcdes. A Figura 53 mostra a disposi¢do de uma parcela dos médulos fotovoltaicos
instalados na usina.

Um inversor fotovoltaico central, modelo INGECON SUN 3Play 100TL, produzido pela
Ingeteam € responsdvel pela conversdo da energia gerada. O inversor opera com tensdo maxima
de 1.100 V em c.c. e corrente de curto-circuito de 203 A. Em relacdo ao monitoramento, o
inversor destaca-se pela capacidade de medir a corrente elétrica individual de cada série.

A usina possui um eletrocentro construido em alvenaria e climatizado para acondicionar
o inversor, o sistema de medi¢do e serve de base para uma central meteoroldgica, conforme
mostra a Figura 53. As séries fotovoltaicas, antes de serem conectadas ao inversor, passam por
um painel elétrico, localizado no interior deste eletrocentro. No painel, cada série fotovoltaica é

conectada a um circuito com DPS e duas chaves seccionadoras em série.
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Tabela 15 — Especificagdes técnicas do médulo fotovoltaico CS6K-270P.

Parametro Valor
Poténcia nominal maxima (P,,y) 270 W
Tensdo no ponto de mdxima poténcia (V) 30,8 V
Corrente no ponto de mdxima poténcia (£,,) 8,75 A
Tensao de circuito aberto (V,,.) 379V
Corrente de curto-circuito (1) 9,32 A
Coeficiente de temperatura de Py (Vinpp) -0,41 %/°C
Coeficiente de temperatura de V. (By,,) -0,31 %/°C
Coeficiente de temperatura de I (0y,,) 0,053 %/°C
Total de células fotovoltaicas por médulo 60 (6x10)

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Figura 53 — Usina fotovoltaica localizada na Universidade Federal de Santa Maria.

T

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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5.2 VALIDACAO DO TRACADOR DE CURVAS I-V NA USINA

O tragador de curvas I-V proposto neste trabalho é composto pelos médulos comutadores,
o modulo para aquisicdo das curvas I-V, o médulo para aquisicdo dos parametros climaticos e
o0 moédulo controlador. A estrutura do tragador de curvas foi instalada no eletrocentro da usina,

conforme mostra a Figura 54.

Figura 54 — Tragador de curvas I-V integrado a usina fotovoltaica.
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(c) Detalhe de um médulo comutador instalado no interior do painel elétrico.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Uma visdo geral do interior do eletrocentro pode ver vista na Figura 54a, onde percebe-se,
o inversor fotovoltaico no lado esquerdo, o painel elétrico com os circuitos das séries fotovoltaicas
ao centro e, por fim, os médulos para aquisi¢ao da curvas I-V e o controlador no lado direito.
A instalagdo do médulo para aquisicdo dos pardmetros climdticos, junto a estrutura da matriz
fotovoltaica, ¢ mostrada na Figura 54b. A instalacdo de um mdédulo comutador no interior do
painel elétrico, entre as duas chaves seccionadoras, é apresentada na Figura 54c.

A validacdo do tracador de curvas I-V foi realizada através da comparacao entre as curvas
obtidas por este equipamento e as curvas rastreadas por um tracador de curvas comercial. O
ensaio consistiu na aquisi¢ao de curvas I-V de uma tnica série fotovoltaica com um intervalo
de poucos segundos entre as medi¢des, 0 que garantiu que ndo houvessem variagdes climdticas
significativas durante o ensaio. A configuracao utilizada permitiu que as curvas pudessem ser
comparadas (sobrepostas), sem a necessidade de um processo de conversao.

O tragcador de curvas de curvas I-V comercial utilizado neste ensaio foi o PVA1000-S
produzido pela Solmetric Corporation. Trata-se de um equipamento de referéncia no mercado
global de tracadores de curvas I-V, sendo amplamente utilizado no comissionamento, na auditoria
e nas tarefas de O&M de sistemas fotovoltaicos. O dispositivo possui a capacidade de rastrear
as curvas [-V de arranjos fotovoltaicos com tensao de circuito aberto de até 1 kV e corrente de
curto-circuito de até 20 A. A medicdo da tensdo € realizada com a precisido de +0.5% +0,25 V,
enquanto a medicao da corrente possui precisdo de £0,5% +40 mA.

O ensaio de validacio foi realizado em campo, onde o tragador de curvas I-V proposto e o
equipamento comercial registraram, cada um, cinco curvas I-V de uma mesma série fotovoltaica.
O ensaio foi realizado durante um dia ensolarado, o que possibilitou que as curvas I-V pudessem
ser adquiridas sob niveis distintos de irradiancia e temperatura. As condi¢des climdticas de cada

ensaio foram mensuradas pelo equipamento comercial e sdo mostradas na Tabela 16.

Tabela 16 — Condi¢des climéticas durante os ensaios de validacdo do tracador de curvas I-V.

Ensaio | Irradidncia (W/m?) ‘ Temperatura (°C)

1 610 34,9
2 711 37,5
3 782 38,3
4 912 374
5 1.087 40,1

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A sobreposi¢@o das curvas I-V mensuradas durante os ensaios é mostrada na Figura 55.
Destaca-se que a comparagdo entre os pontos de interesse das curvas adquiridas por ambos
0s equipamentos também auxilia na validag¢do do tragador de curvas proposto. Assim sendo,
apresenta-se a comparagdo da corrente de curto-circuito na Tabela 17, da tens@o de circuito

aberto na Tabela 18 e da poténcia mdxima na Tabela 19.
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Figura 55 — Curvas I-V adquiridas pelo tragador de curvas proposto e pelo PVA-1000S durante
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Tabela 17 — Corrente de curto-circuito adquirida pelo tracador de curvas proposto e pelo
PVA-1000S durante os ensaios de validagao.

Corrente de curto-circuito

Ensaio | Equipamento -

Medida (A) ‘ Erro absoluto (A) ‘ Erro percentual (%)

) PVA—IQOOS 5,254 0.02 0.33
Protétipo 5,271

5 PVA—IQOOS 6,149 0.04 0.58
Protétipo 6,185

3 PVA—IQOOS 6,774 0.03 0.41
Protétipo 6,802

4 PVA—IQOOS 7,909 0.05 0.67
Protétipo 7,962

5 PVA—IQOOS 9,306 0.09 0.96
Protétipo 9,396

Tabela 18 — Tensao de circuito aberto adquirida pelo tragador de curvas proposto e pelo
PVA-1000S durante os ensaios de validagao.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Tensao de circuito aberto

Ensaio | Equipamento -

Medida (V) ‘ Erro absoluto (V) ‘ Erro percentual (%)

1 PVA—IQOOS 836,06 328 0,39
Protétipo 833,3

) PVA—IQOOS 834,7 338 041
Protétipo 831,3

3 PVA—IQOOS 836,5 3,56 043
Protétipo 8329

4 PVA—lQOOS 844.,4 348 041
Protétipo 840,9

5 PVA—IQOOS 843,5 3,03 036
Protétipo 840,5

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 19 — Poténcia mdxima adquirida pelo tracador de curvas proposto e pelo PVA-1000S
durante os ensaios de validagao.

. . Poténcia maxima
Ensaio | Equipamento -

Medida (W) ‘ Erro absoluto (W) ‘ Erro percentual (%)

! PVA—IQOOS 3.335 5.07 0.15
Protoétipo 3.330

) PVA—IQOOS 3.872 0.76 0.02
Protétipo 3.872
PVA-1000S 4.257

3 . -1,60 -0,04
Protétipo 4.256

PVA-1 4,

4 v QOOS o78 14,98 0,30
Protétipo 4.993
PVA-1 771

5 v QOOS 377 23,15 0,40
Protétipo 5.794

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

5.3 VALIDACAO DA METODOLOGIA PARA DIAGNOSTICO DA GERACAO FV

A metodologia proposta para diagndstico da gerag¢do de usinas fotovoltaicas permite:
detectar as situa¢des de baixo desempenho em cada uma das séries FV, quantificar as perdas da
geragdo e classificar as causas da degradagdo em sujidade, sombreamento parcial e conducio
dos diodos de by-pass. A seguir, os ensaios que foram realizados com o objetivo de validar a

metodologia proposta sao apresentados.

5.3.1 Validacao da etapa de deteccao

A detecgdo € a primeira etapa da metodologia proposta, ela é responsdvel por identificar
se desempenho de cada uma das séries fotovoltaicas estd adequado ou abaixo do esperado. Essa
classificacdo € realizada pela comparacdo entre a poténcia maxima extraida da curva I-V medida
e a poténcia maxima extraida da curva I-V estimada por um modelo fotovoltaico para as mesmas
condi¢des climdticas da curva medida.

As curvas I-V estimadas por um modelo matemadtico sdo obtidas através do Modelo
Global Nao-Linear (MGNL) que foi proposto Silva (2019), conforme estd descrito na Secdo 4.2.
Para isso, em um primeiro momento, os quinze pardmetros que descrevem o MGNL devem ser
estimados e esse processo exige um conjunto de seis curvas I-V. Vale ressaltar que essas curvas
devem englobar um intervalo relevante de irradiincia e temperatura, pois 0o MGNL permite
reproduzir o comportamento fisico das séries fotovoltaicas modeladas no mesmo intervalo de
irradidncia e temperatura das curvas utilizadas no treinamento do modelo.

O conjunto de curvas I-V utilizado na estimagao dos pardmetros do MGNL € mostrado

na Figura 56 e as condigdes climdticas de cada uma dessas curvas estdo presentes na Tabela 20.
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Destaca-se que, devido ao pré-processamento, os pontos de tensao das curvas foram divididos

pela quantidade de médulos que compdem a série fotovoltaica (24). Além disso, a curva n°® 3 foi

utilizada como a curva de referéncia no processo de estimagdo dos parametros.

Figura 56 — Conjunto de curvas I-V utilizado na estimac¢ao dos parametros do MGNL.
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Corrente (A)
[e)}

Curvalvnol
Curva IV no 2
Curva IV n° 3
Curva IV n° 4
Curva IV n05
Curva IV n° 6

15 20 25 30

Tensdo (V)
Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Tabela 20 — Condicdes climaticas do conjunto de curvas I-V da Figura 56.

Curva I-V | Irradiancia (W/m?) ‘ Temperatura (°C)

1

AN B W

673
701
793
861
954
1.016

49,2
41,7
54,3
61,3
46,9
57,3

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Os pardmetros do MGNL que foram estimados durante o processo de treinamento sao

mostrado na Tabela 21. Uma comparagdo entre curvas I-V medidas em campo pelo tragador de

curvas I-V proposto e curvas estimadas pelo MGNL nas mesmas condi¢des climdticas das curvas

mensuradas ¢ mostrada na Figura 48. Os pontos de interesse dessas curvas podem ser analisados

através da Tabela 13. Por fim, vale enfatizar que as curvas I-V utilizadas no comparativo nao

foram utilizadas no treinamento do MGNL.
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Tabela 21 — Parametros estimados pelo MGNL.

Parametro Valor

Parcela da resisténcia série referente a irradiancia (R;,, ) 0,1912 Q
Parcela da resisténcia série referente a temperatura (R;,, ,,) 0,1912 Q
Resisténcia paralela de referéncia (R, ) 66,26 Q
Fator de idealidade de referéncia (A.r) 0,8023
Coeficiente de variacao de I, com a temperatura (Q;) 3,4104 mA/°C
Coeficiente de variagdo de V,,. com a temperatura (37) -0,0927 V/°C
Coeficiente de variagio de V. com a irradiancia (fs) 1,6324
Coeficiente exponencial da irradiincia para Ry (Yg,) -2,5149
Coeficiente exponencial da irradiancia para R, (Yr,,s) -3,9591
Coeficiente linear da temperatura para Ry (Kg,) 0,0000%/°C
Coeficiente linear da temperatura para R, (Kg,) -1,3014%/°C
Corrente de curto-circuito de referéncia (/g,, f) 7,5740 A
Tensdo de circuito aberto de referéncia (V,,, f) 33,5650

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

O autor Silva (2019) validou o MGNL através de algumas figuras de mérito, onde se
destacam: o erro médio absoluto em poténcia normalizado (EMAPN) e o desvio médio quadritico
da corrente normalizado (NRMSD). A Tabela 22 apresenta essas figuras mérito, assim como a
diferenca percentual do ponto de mdxima poténcia da curva medida com a curva estimada para

0s quatro ensaios que foram mostrados na Figura 48.

Tabela 22 — Figuras de mérito do MGNL com base nos ensaios da Figura 48.

Figura de mérito ‘ 1* CurvaI-V | 2° Curval-V | 3* CurvaI-V | 4° Curva I-V

EMAPN (%) 2,0455 0,4083 10,7118 9,0673
RMSD (%) 1,9954 0,6766 8,5507 7,0730
AP, (%) 2,3391 2,0145 0,1954 2,1476

Fonte: Elaborada pelo autor (2023).

As séries fotovoltaicas de uma usina podem divergir ligeiramente em relagdo as suas
caracteristicas elétricas e devido ao processo de envelhecimento que ndo € uniforme. Portanto, os
parametros do MGNL devem ser estimados individualmente para cada uma das séries FV. Assim
sendo, a validacdo da etapa de deteccdo pode ser realizada em uma Unica série FV e o resultado
ser estendido para as demais. Portanto, com o objetivo de validar a metodologia proposta, uma

série FV foi submetida a distintas condi¢des operacionais, conforme mostra a Figura 57.
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Figura 57 — As situacdes operacionais que foram analisadas em uma série fotovoltaica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Entre os ensaios realizados, um conjunto de 24 curvas I-V foi selecionado para analisar a

capacidade da etapa de detec¢do da metodologia proposta. Os ensaios selecionados sdo:

El - Limpa (L) e sem sombreamento (SS) (L-SS);

E2 - Limpa e sem sombreamento (L-SS);

E3 - Suja (S) e sem sombreamento (S-SS);

E4 - Suja e sem sombreamento (S-SS);

ES - Limpa com uma fileira de células sombreadas (Fi) em um médulo (M) (L-1Fi-1M);
E6 - Suja com uma fileira de células sombreadas em um modulo (S-1Fi-1M);

E7 - Limpa com uma fileira de células sombreadas em cinco médulos (L-1Fi-5M);

ES8 - Suja com uma fileira de células sombreadas em cinco médulos (S-1Fi-5M);

E9 - Limpa com uma coluna de células sombreadas (Co) em um mdédulo (L-1Co-1M);
E10 - Suja com uma coluna de células sombreadas em um médulo (S-1Co-1M);

E11 - Limpa com uma coluna de células sombreadas em cinco médulos (L-1Co-5M);
E12 - Suja com uma coluna de células sombreadas em cinco médulos (S-1Co-5M);
E13 - Limpa com duas células sombreadas (Ce) em um moédulo (L-2Ce-1M);

E14 - Suja com duas células sombreadas em um moédulo (S-2Ce-1M);

E15 - Limpa com duas células sombreadas em dois médulos (L-2Ce-2M);

E16 - Suja com duas células sombreadas em dois médulos (S-2Ce-2M);

E17 - Limpa com uma célula sombreada em um médulo (L-1Ce-1M);

E18 - Suja com uma célula sombreada em um médulo (S-1Ce-1M);

E19 - Limpa com uma célula sombreada em dois médulos (L-1Ce-2M);

E20 - Suja com uma célula sombreada em dois médulos (S-1Ce-2M);

E21 - Limpa e duas células parcialmente sombr. (CeP) em dois médulos (L-2CeP-2M);
E22 - Suja e duas células parcialmente sombreadas em dois médulos (S-2CeP-2M);
E23 - Limpa e duas células parcialmente sombreadas em cinco médulos (L-2CeP-5M);

E24 - Suja e duas células parcialmente sombreadas em cinco médulos (S-2CeP-5M).
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O sombreamento foi aplicado em células fotovoltaicas dispostas na horizontal (fileiras)
e na vertical (colunas). O sombreamento de fileiras causa maior impacto na geracao, pois sao
atingidas células dos trés grupos que possuem um diodos de by-pass em paralelo. As condi¢des
de sombreamento foram impostas através da colocag@o de chapas de MDF e folhas de EVA
sobre os mddulos fotovoltaicos. A condicdo de sujidade ocorreu pelo processo natural, sendo
que os mddulos estavam em operagdo e expostos ao ambiente por cerca de 3 anos e 6 meses e
nunca haviam sido limpos.

Na etapa de detecc¢do, a identificagc@o das situagdes de baixo desempenho ocorre através
da comparacdo entre a poténcia maxima extraida da curva I-V mensurada com a poténcia maxima
da curva I-V modelada. Logo, o MGNL ¢ utilizado para gerar um conjunto de curvas I-V nas
mesmas condi¢des climdticas das curvas que foram mensuradas. As sobreposicdes entre essas
curvas sdo mostradas nas Figuras 58, 59, 60 e 61.

A comparacdo entre a poténcia mdxima medida (P4 ;) COmM a poténcia mdxima
modelada (P,4x moq), além de indicar o desempenho da série fotovoltaica, permite, de forma
aproximada, quantificar as perdas da geracdo. A Tabela 23 mostra a condicao climdtica presente
no instante de cada ensaio, o valor da poténcia mdxima da curva I-V mensurada e da curva
modelada e a diferenca percentual entre essas poténcias. Novamente, vale ressaltar que as
poténcias foram divididas pela quantidade de médulos que compdem a série FV (24).

E necessdrio estabelecer um valor limiar para a poténcia (P, jim) antes de classificar
o desempenho das séries fotovoltaicas. Afinal, a comparacdo direta entre P,y med © Puax mod
pode implicar em alarmes falsos. Essa situag@o, conforme j4 descrito, decorre das incertezas das
medicdes e do erro intrinseco presente nos modelos fotovoltaicos. A poténcia limiar também é
responsavel por evitar a ocorréncia de alarmes por um nivel minimo de sujidade e/ou sombre-
amento. Por exemplo, em determinadas usinas fotovoltaicas, as perdas na faixa de 5% podem
ser consideradas como tolerdveis, ja em outros casos, essa situa¢ao pode indicar a necessidade
de interven¢ao da equipe de O&M. Portanto, a escolha de um valor para a poténcia limiar, que
indica o baixo desempenho tolerdvel das séries fotovoltaicas, deve estar baseada em um conjunto
de fatores que dependem das particularidades de cada usina e dos contratos de O&M.

A Tabela 23 apresenta B, qir que € a diferenga percentual entre Pyux mea € Brax_mod-
Ao estabelecer heuristicamente o valor de 5% para a poténcia limiar, entdo os ensaios de n° 1,
2,5,9,13,17,19, 21 e 23 estariam em conformidade com a poténcia esperada. Enquanto que
os demais ensaios seriam classificados com desempenho abaixo do esperado. Conclui-se dessa
analise que todos os ensaios realizados com a série FV suja resultariam em desempenho abaixo
do esperado. Além disso, evidenciou-se que ao sombrear uma fileira de células fotovoltaicas,
os trés conjuntos de células que possuem um diodo de by-pass em paralelo sdo atingidos e o
desempenho da série fotovoltaica € reduzido significativamente. Ao final da etapa de detec¢do as

curvas I-V classificadas com baixo desempenho sdo encaminhadas para a etapa de classificacdo.
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Figura 58 — Comparacao entre as curvas [-V mensuradas e modeladas sob distintas condigdes
operacionais. Parte 1/4.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Figura 59 — Comparagao entre as curvas [-V mensuradas e modeladas sob distintas condigdes
operacionais. Parte 2/4.
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Figura 60 — Comparacdo entre as curvas [-V mensuradas e modeladas sob distintas condigdes
operacionais. Parte 3/4.

Corrente (A)

Corrente (A)

Corrente (A)

10 10
® Mensurada ® Mensurada
Modelada Modelada
8 D \ 8]
61 g 61
3
c
L
44 S a4
24 24
0 T T T T T T 0 T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 10 15 20 25 30 35 40
Tenséo (V) Tensdo (V)
(a) E13: L-2Ce-1M. (b) E14: S-2Ce-1M.
10 10
® Mensurada ® Mensurada
Modelada Modelada
T —— T TTTT——
84 — 8
6 < 6
]
c
£
41 O 44
24 24
0 T T T T T T 0 T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 10 15 20 25 30 35 40
Tenséo (V) Tenséo (V)
(c) E15: L-2Ce-2M. (d) E16: S-2Ce-2M.
10 10
® Mensurada ® Mensurada
Modelada Modelada
84— = R 8
6 < 64
2
c
e
S
4 G 4
24 24
0 T T T T T T T 0 T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 10 15 20 25 30 35 40
Tensé&o (V) Tens&o (V)

(e) E17: L-1Ce-1M.

(f) E18: S-1Ce-1M.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).



157

Figura 61 — Comparacao entre as curvas [-V mensuradas e modeladas sob distintas condigdes
operacionais. Parte 4/4.
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Tabela 23 — Parametros das curvas I-V apresentadas nas Figuras 58, 59, 60 e 61.

Ensaion° | G (Wim?) | T (°C) | Puar med (W) | Puax ot (W) | Prax_aiy (%)
1 863 50,1 203,3 201.,4 0,95
2 957 55,5 219.4 215,1 2,03
3 855 414 183,9 206,6 -10,97
4 955 57,9 190,3 212,6 -10,49
5 834 57,6 180,3 189,8 -4,99
6 838 52,2 166,0 194,7 -14,72
7 843 60,2 148,0 189,4 -21,84
8 865 55,0 137,6 198,1 -43,98
9 853 55,8 192,3 195,0 -1,36
10 860 53,0 176,8 198.,6 -12,28
11 841 57,3 176,3 191,3 -8,52
12 847 52,8 163,0 196,0 -20,24
13 894 58,5 195,5 200,8 -2,71
14 870 54,4 173,7 199,6 -14,92
15 885 58,6 188,5 199,1 -5,66
16 855 54,4 165,0 196,5 -19,06
17 872 56,4 195,5 198.4 -1,48
18 877 52,6 178,1 202,3 -13,59
19 864 55,9 190,9 197,2 -3,28

20 864 51,9 173,0 200,2 -15,72
21 909 59,6 200,8 202,7 -0,94
22 911 58,9 178,4 203,7 -14,17
23 899 58,1 198,7 202,3 -1,78
24 924 59,2 178,1 205,8 -15,57

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

5.3.2 Validacao da etapa de classificacao

A etapa de classificac@o € responsavel por processar as curvas I-V que foram identificadas
com baixo desempenho na etapa anterior. Em um primeiro momento é realizada a identificacao
da causa da degradacdo, se ela estd relacionada com a sujidade e/ou sombreamento. Por fim,
ocorre a classifica¢io da condi¢@o operacional das séries fotovoltaicas.

A identificacdo dos fatores de degradacdo € realizada por uma rede neural artificial do
tipo feedforward de miltiplas camadas com a topologia 4-9-3. A RNA possui uma camada de
entrada formada por quatro neurdnios que representam os parametros normalizados e sdo obtidos
Lprorm € Vipuom)- A camada de saida da RNA €

formada por trés neurdnios que identificam as situacdes de: i) sujidade, ii) sombreamento parcial

através das Equagoes 30-33 (Iy.,,,,.» Ve

OCnorm>

e iii) conducdo dos diodos de by-pass.
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Para validar a capacidade de classificacio da RNA, empregou-se um conjunto formado
pelas 24 curvas que foram utilizadas na validacdo da etapa de deteccdo e agregaram-se outras 76
curvas, o que totalizou um conjunto com 100 curvas I-V. Todas essas curvas foram mensuradas

em uma Unica série fotovoltaica sob as seguintes condi¢cdes operacionais:

1. Série FV limpa e sem sombreamento (20 curvas);

2. Série FV suja e sem sombreamento (20 curvas);

3. Série FV limpa e parcialmente sombreada com diodos de by-pass em conducio (20 curvas);
4. Série FV suja e parcialmente sombreada com diodos de by-pass em conducio (20 curvas);
5. Série FV limpa e parcialmente sombreada sem diodos de by-pass em conducdo (10 curvas);

6. Série FV suja e parcialmente sombreada sem diodos de by-pass em condugdo (10 curvas).

O subconjunto de curvas I-V que representam a série fotovoltaica parcialmente sombreada
e com diodos de by-pass em conducio (condicdes operacionais n® 3 e 4) é composto pelas curvas

que foram adquiridas através dos seguintes ensaios:

e Série FV com uma fileira de células sombreadas em um, dois e cinco moédulos;
e Série FV com uma coluna de células sombreadas em um, dois e cinco médulos;
e Série FV com duas células sombreadas em dois e quatro mddulos;

e Série FV com uma célula sombreadas em dois e cinco modulos.

O subconjunto de curvas I-V que representam a série fotovoltaica parcialmente sombreada
e sem diodos de by-pass em conducdo (condi¢des operacionais n° 5 e 6) é composto pelas curvas

que foram adquiridas através do seguinte ensaio:
e Série FV com duas células parcialmente sombreadas em dois, cinco e oito médulos.

A andlise de desempenho da RNA consistiu em utilizar 70% das curvas I-V no treina-
mento da rede, enquanto que as demais curvas foram aplicadas apenas no processo de validagdo.
A rede foi treinada com o algoritmo backpropagation e com a funcdo de ativacdo sigmoide.
Durante o treinamento, os pesos foram inicializados com valores aleatérios na faixade-lale
foram realizados ensaios aplicando valores distintos para a constante de aprendizado e para o
erro desejado - sendo este o Unico critério de parada que foi utilizado. A anélise dos resultou
permitiu concluir que os melhores resultados foram alcangados com a constante de aprendizado
em 0,008 e o erro desejado em 0,05. Nesse caso, a RNA convergiu em cerca de 30 mil iteragdes.

Ap6s o treinamento, o conjunto das curvas I-V restantes (30%) foi utilizado para validar

a rede neural. O fato dessas curvas ndo serem empregadas no processo de treinamento garante
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que os resultados obtidos na validacdo sejam idénticos aos que rede fornecerd no dia a dia
do monitoramento. Vale destacar que durante o treinamento, os neurdnios assumiram o valor
resultante da funcdo sigmoide, sem nenhuma aproximacgao. Contudo, na etapa de validagao, os
resultados maiores que 0,5 foram considerados como um indicativo de presenga (sim), enquanto
que os resultados menores que 0,5 foram considerados como indicativo de auséncia (ndo).

A capacidade de classificacdo da RNA pode ser aferida através de uma matriz de confusio,
sendo essa uma ferramenta que indica os erros e os acertos da rede neural ao comparar as
classificagdes preditas com os valores esperados. A matriz de confusao é formada pelos seguintes

indicadores:

Verdadeiros positivos (VP) os casos em que a rede indicou SIM e o valor real é SIM.
Verdadeiros negativos (VN) os casos em que a rede indicou NAO e o valor real é NAO.
Falsos positivos (£ P) os casos em que a rede indicou SIM e o valor real é NAO.

Falsos negativos (FN) os casos em que a rede indicou NAO e o valor real é SIM.

A disposicdo dos indicadores VP, VN, FP e FN em uma matriz de confusao estd ilustrada
na Figura 62a. A matriz de confusao para cada um dos neuroénios da camada de saida da RNA
proposta € mostrada nas Figuras 62b, 62c e 62d.

A literatura apresenta algumas métricas que podem ser utilizadas para avaliar a capacidade
de classificagdo de uma rede neural. No entanto, uma RNA pode fornecer resultados satisfatérios
quando avaliado através de uma métrica, mas pode fornecer resultados insatisfatérios quando
avaliado através de outras métricas (MISHRA, 2018). Logo, torna-se essencial que a RNA
proposta seja avaliada por um conjunto de métricas.

A acurécia (Ac) € uma métrica que representa a porcentagem de elementos classificados
corretamente e indica a performance geral do modelo. No caso da RNA proposta, a acurdcia

global é determinada por:

B VP+VN _ 45+44
 VP+VN+FP+FN 454444140

c = 0,989 (35)

essa métrica € ideal se a quantidade de amostras pertencentes a cada classe € igual.

A precisdo (Pr) € uma outra métrica que pode ser avaliada e, nesse caso, indica quais das
situagdes classificadas pela rede neural como positivas, realmente eram verdadeiras. A precisao
global da RNA ¢ dada por:

VP 45
Pr= =
VP+FP 4541

=0,978 (36)

o valor calculado para a precisao foi semelhante ao determinado para a acuricia, o que indica o

equilibrio da rede neural.



Figura 62 — Matrizes de confusdo para a RNA proposta.
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RNA
\ Sim Nio
Real
Sim VP FN
Nio FP VN

(a) Matriz de confusdo para referéncia dos
termos VP, VN, FP e FN.

RNA . Nao
\ Sujo .
Real sujo
Sujo 15 0

Nao
ST 0 15

(b) Matriz de confusdo da classe que indica a

RNA 5
\ Sombreado Nao
Real sombreado
Sombreado 18 0
Nao
sombreado 1 11

(c) Matriz de confusdo da classe que indica o

sombreamento.

sujidade.
RNA| Diodos Diodos

\ nao
Real conduzem .1 quzem

Diodos

12 0

conduzem

Diodos

nao 0 18

conduzem

(d) Matriz de confusdo da classe que indica
conducao dos diodos de by-pass.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Ao contrédrio da precisdo, a revocagdo (Re) é uma métrica que indica quais dentre as

situacdes realmente verdadeiras foram classificadas como positivas pela rede. A revocagao global

da RNA pode ser calculada por:

Re

VP

45

“VPYFN 4540

1,0

(37)

percebe-se que todas as situa¢des onde houve sujidade, sombreamento e conducio dos diodos de

by-pass foi identificada pela rede neural.

Equilibrar uma boa precisdo com uma boa revocagado exige bastante trabalho, na maioria

dos casos, o aperfeigoamento da revocag@o causa a reducio da precisdo (ou vice-versa). Um

classificador perfeito, aquele que nao comete nenhum erro, apresenta a precisio e a revocacao

com valor unitdrio. No entanto, em um mundo real isso € algo quase impossivel de se atingir.

A métrica F'1 combina a precisdo e a revocacdo ao calcular um nimero que indica a

qualidade geral do classificador. No caso da RNA proposta, essa métrica € calculada por:
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Pr-Re 0,978-1,0
Fl1=2- =2. L —
Pr+ Re 0,978+1,0 0,989 (38)

A andlise das métricas permite concluir que a RNA proposta possui uma excelente
capacidade de classificacdo. Contudo, analisar apenas esses indicadores pode nio ser suficiente,
o importante é compreender os resultados que foram obtidos. O processo de treinamento mostrou
que, das 30 curvas I-V analisadas, apenas uma ndo foi classificada corretamente. Sendo que, ao
invés da RNA classificar a série fotovoltaica como suja, a classificacdo indicou que, além da
sujidade havia sombreamento parcial. Na prética, em ambas as situagdes, a série FV estaria suja
e necessitaria passar por um processo de limpeza. Logo, por mais que a RNA tenha cometido
um erro de classificacdo, o mesmo possivelmente nao impactaria de forma tao significativa nas
atividades de O&M.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Esse capitulo apresentou a validacdo do tragador de curvas I-V que foi proposto no
Capitulo 3 deste trabalho e da metodologia para diagndstico da geracdo de usinas fotovoltaicas
que foi proposta no Capitulo 4. Uma usina com poténcia nominal de 100 kW recebeu a instalagdo
do tracador de curvas e teve a sua geracdo diagndsticada conforme a metodologia proposta.

A usina fotovoltaica utilizada nos ensaios de validacdo é composta por 384 médulos e
estd localizada na Universidade Federal de Santa Maria. A matriz da usina estd dividida em
16 séries e cada uma possui 24 médulos com poténcia de 270 W. O tragador de curvas I-V foi
instalado no eletrocentro da usina que estd construido junto a matriz fotovoltaica.

A validagdo do tracador de curvas I-V ocorreu através da comparacao entre as curvas
I-V adquiridas pelo equipamento proposto e as curvas rastreadas por um equipamento comer-
cial, o PVA1000-S, produzido pela Solmetric Corporation. O ensaio foi realizado durante um
dia ensolarado e cada um dos equipamentos registrou cinco curvas I-V, de uma mesma série
fotovoltaicas, sob niveis distintos de irradidncia e temperatura. Destaca-se que, para uma curva
I-V adquirida sob irradiancia de 1.087 W/m?, o equipamento proposto mensurou 5.794 W e o
comercial 5.771 W no ponto de mdxima poté€ncia, um erro percentual de apenas 0,398%.

Por fim, ocorreu a validacdo da metodologia para diagndstico da geracdo de usinas foto-
voltaicas. Em um primeiro momento foram realizados alguns ensaios em uma série fotovoltaica
que permitiu registrar os impactos da sujidade e do sombreamento parcial nas curvas I-V. A
primeira etapa da metodologia foi validada através da comparagdo entre a poténcia maxima
extraida das curvas I-V mensuradas e a poténcia maxima extraida das curvas estimadas por um
modelo fotovoltaico. Por fim, na segunda etapa, uma rede neural do tipo perceptron multicamadas
foi utilizada para identificar os fatores de degradacdo. A RNA foi treinada com 70 curvas I-V
e validada com outras 30 curvas. A rede alcancou a acurdcia de 0,989, a precisdo de 0,978 e a

revocagdo de 1,0.
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6 CONCLUSOES

Atualmente, devido a consolidacdo das fontes solares, as atividades de Operagdo e
Manuten¢do (O&M) estdo ganhando destaque e demonstrando a sua importancia para o aumento
da confiabilidade e, consequentemente, da rentabilidade dos projetos fotovoltaicos. No entanto,
monitorar e avaliar o desempenho de instalagdes fotovoltaicas ndo é uma tarefa trivial, pois
existem dificuldades que sdo inerentes a esse processo.

A geracdo fotovoltaica depende da irradiacdo solar, o que a torna suscetivel aos mo-
vimentos de rotacio e translacdo da Terra, além de ser impactada pela presenca de nuvens e
de componentes contaminantes na atmosfera que afetam a translucidez do ar. Por sua vez, os
moédulos fotovoltaicos, apesar de ndo disporem de pecas mecanicas, estdo suscetiveis a uma série
de fatores que podem degradar a geracdo. Inclusive, existem fatores naturais que impactam na
geracdo e sdo intrinsecos a todas as instala¢des fotovoltaicas, como a degradacdo induzida pela
luz (LID), a sujidade e o sombreamento.

O mercado ja percebeu essa demanda e oferta um significativo conjunto de solucdes
para o monitoramento fotovoltaico. Contudo, a maioria desses dispositivos operam como um
agregador de dados. Em outras palavras, sdo equipamentos que apenas armazenam dados
elétricos e climdticos, mas nao possuem a capacidade de avaliar o desempenho dos arranjos
fotovoltaicos. Por outro lado, a literatura dispdem de um extenso referencial tedrico sobre
diversas técnicas de monitoramento e avaliacdo de desempenho de instalacdes fotovoltaicas.
Entre essas técnicas, destacam-se, o uso dos métodos estatisticos, a analise de curvas I-V, a
termografia e a eletroluminescéncia.

A andlise da curva I-V é uma excelente métrica para avaliar o desempenho de instala¢des
fotovoltaicas. Trata-se de uma das medi¢des mais completas e que permite identificar as situagdes
de baixo desempenho, assim como, as causas da degradacdo. Inclusive, j4 existem solugdes
comerciais para a execucao desses ensaios. No entanto, a maioria dos tracadores de curvas I-V
comerciais sao equipamentos manuais, o que impossibilita 0 seu uso no monitoramento continuo
de usinas e ainda expdem o operador a riscos de choque elétrico.

Com o objetivo de contribuir com as atividades de O&M, este trabalho propds um tragcador
de curvas I-V automatico e integrado a usinas fotovoltaicas. O equipamento proposto possibilita
a aquisicdo automatica da curva I-V de cada uma das séries fotovoltaicas que compdem o arranjo.
Além disso, permite o acesso remoto as curvas mensuradas. As caracteristica do equipamento
propiciam que usinas, sem uma equipe de O&M em campo, sejam monitoradas de forma continua
e com a qualidade que esse tipo de ensaio oferece.

A topologia do tracador de curvas I-V proposto é formada pelos médulos comutadores,
o modulo para aquisicdo das curvas I-V, o médulo para aquisicdo dos parametros climaticos e
0 mddulo controlador. Os comutadores sdo instalados em cada uma das séries fotovoltaicas e
possuem o papel de definir o fluxo da energia elétrica que provém dos mddulos fotovoltaicos. Em

outras palavras, esses dispositivos realizam a conexdo/desconexdo das séries FV com o inversor
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e com 0 mddulo para aquisi¢ao das curvas I-V.

O médulo para aquisi¢@o das curvas [-V utiliza uma carga capacitiva para rastrear as
curvas. Sendo esse, o método mais utilizado quando objetiva-se a aquisi¢do de curvas I-V de
geradores fotovoltaicos com alta poténcia. Os capacitores podem ser empregados nesse processo
devido a sua capacidade de emular o comportamento de um resistor varidvel.

As curvas -V sempre devem vir acompanhadas das condi¢des climdticas que estao
presentes no instante dos ensaios. Logo, projetou-se um moédulo para a medi¢do da irradiancia
solar no plano inclinado, através de uma célula fotovoltaica de referéncia. Esse mesmo mddulo
¢ responsavel por medir a temperatura de operagdo dos médulos fotovoltaicos, o que ocorre
através de uma termorresisténcia fixada na parte traseira de um médulo FV.

A comunicag¢do entre os médulos que compdem o tragador de curvas € realizada por
meio de um barramento RS-485 com o protocolo Modbus RTU. O controle das tarefas que
envolvem a aquisic¢ao das curvas I-V, assim como o armazenamento das curvas é realizado pelo
modulo controlador. Além disso, esse modulo realiza a exportagdo das curvas mensuradas para
um servidor remoto que pode ser locar ou estar na nuvem.

A andlise das curvas [-V demanda tempo e exige um significativo conhecimento técnico
por parte dos operadores. Logo, este trabalho também propds uma metodologia para diagnosticar
a geragdo de usinas fotovoltaicas de forma automadtica. O método realiza a andlise individual
de desempenho de cada uma das séries FV da usina e permite identificar as situagdes de baixo
desempenho e classificar a condi¢@o operacional das séries. O resultado do diagndstico também
pode ser acessado remotamente, o que viabiliza a operacdo de usinas sem uma equipe de O&M
no local, ou a operagdo com uma equipe reduzida para agir quando for diagnosticada uma
situagdo de baixo desempenho. O método proposto é dividido em duas etapas: a deteccdo e a
classificagdo.

A etapa de deteccdo € responsavel por identificar se o desempenho das séries fotovoltaicas
estd em conformidade com o esperado. Essa tarefa é realizada pela comparacao entre a poténcia
maxima extraida das curvas I-V mensuradas em campo com poténcia mdxima extraida de curvas
estimadas por um modelo matemdtico. No caso, optou-se pelo uso do Modelo Global Nao-
Linear (MGNL), sendo esse um modelo baseado em circuito elétrico e que destaca-se pela sua
capacidade em reproduzir o comportamento de médulos FV sobre uma ampla faixa de irradiancia
e temperatura. Ao detectar uma condi¢do de baixo desempenho € realizada a quantifica¢do das
perdas, o que ocorre por meio da comparacdo entre a poténcia maxima medida e a poténcia
méxima esperada.

A etapa de classificacdo € responsdvel por processar apenas as curvas I-V que foram
classificadas com desempenho abaixo do esperado. Nessa etapa ocorre a identificagdo dos fatores
de degradacdo e a classificacdo das condi¢es operacionais de cada série FV. A identificacao
dos fatores de degradacao ¢ realizada através de uma rede neural artificial do tipo perceptron
multicamadas com topologia 4-9-3. A camada de entrada da RNA é composta por quatro

neurdnios que representam os parametros normalizados da corrente de curto-circuito, da tensao
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de circuito aberto, da corrente e da tensdo no ponto de maxima poténcia. A camada de saida da
RNA possui trés neurdnios que indicam a sujidade, o sombreamento parcial e a conducao dos
diodos de by-pass.

Com o objetivo de validar as propostas desta tese em uma situacio real, ndo apenas em
escala laboratorial, o tracador de curvas I-V e a metodologia para avaliacdo de desempenho
foram instalados em uma usina fotovoltaica de 100 kW. A usina estd localizada na Universidade
Federal de Santa Maria no Rio Grande do Sul e possui um arranjo com 384 médulos fotovoltaicos
divididos em 16 séries fotovoltaicas.

A validacdo do tragador de curvas foi realizada pela comparacao entre as curvas [-V
adquiridas pelo equipamento proposto e as curvas rastreadas por um tragcador comercial. No
caso foi utilizado o PVA1000-S, sendo esse um equipamento de referéncia no mercado global de
tracadores de curvas I-V. O ensaio consistiu em obter as curvas I-V de uma mesma série FV com
os dois equipamentos em um curto periodo, o que possibilitou a sobreposicao das curvas. Os
ensaios foram realizados sob a irradiincia de 610 W/m?, 711 W/m?, 782 W/m?, 912 W/m? e
1.087 W/m?. Os resultados mostraram a alta capacidade de concordancia entre os equipamentos.
No caso do ponto de maxima poténcia, a diferenca percentual entre as curvas rastreadas por cada
um dos equipamentos foi de -0,15% para o primeiro ensaio, 0,02% para o segundo, -0,04% para
o terceiro, 0,30% para o quarto e 0,40% para o quinto.

A validag¢do da metodologia para diagnéstico da geragdo também foi realizada na usina
fotovoltaica. Nesse caso, uma série fotovoltaica foi submetida a condicoes de sujidade e sombre-
amento parcial com o objetivo de identificar essas situacdes através do método proposto. Em
um primeiro momento, na etapa de detec¢do, a comparagdo entre as curvas I-V mensuradas e as
curvas modeladas mostrou que, até mesmo, 0s pequenos sombreamentos ja causam alteracdes
nas curvas I-V. Por exemplo, ao considerar uma série FV com 24 médulos e cada médulo com
60 células, uma situacdo de sombreamento parcial de duas células em apenas dois médulos, ja
possibilitou a identificacdo do sombreamento pelo método proposto.

A etapa de classificacdo foi validada através da andlise de desempenho de uma RNA
que foi proposta para identificar os fatores de degradagdo. Nesse caso, um conjunto de 100
curvas [-V foi utilizado no ensaio. Sendo, 70 curvas para o treinamento e 30 para a validagao.
Verificou-se que, a RNA apresentou uma boa capacidade de classificagdo com a acurécia de
0,989, a precisdo de 0,978 e a revocacdo de 1,0. Do conjunto de validagdo, apenas uma curva [-V
nao foi classificada corretamente. Sendo que essa curva indicava uma condicao de sujidade da
série FV e foi classificada como sendo sujidade acrescida de sombreamento. Portanto, trata-se de
uma classificac@o incorreta, mas que ndo afetaria de forma significativa o cronograma de O&M.

Por fim, conclui-se que, as propostas desta tese se enquadram na demanda do setor
fotovoltaico em relag@o a busca por solugdes automdticas e inteligentes para 0 monitoramento
e diagndstico da geracdo de usinas fotovoltaicas. Os resultados alcangados demonstram as
contribui¢des para os protocolos de O&M, através da minimizagao dos custos e a maximizagao

da geracdo fotovoltaica.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

A seguir, sdo sugeridas algumas oportunidades de trabalhos futuros que estendem ou

adaptam as contribui¢des que foram propostas nesta pesquisa. Sao elas:

* Propor uma topologia para a instalacdo do tracador de curvas I-V em arranjos fotovol-
taicos que utilizam conversores integrados a médulos fotovoltaicos ou microinversores.
Sugere-se uma investigacdo sobre a viabilidade de integrar o tracador de curvas nesses

conversores.

* Investigar outros métodos de otimizacdo para a compilacio do MGNL. A versdo original
do modelo foi proposta em ambiente Matlab e fez uso do algoritmo Pattern search. Neste
trabalho, o MGNL foi convertido para o ambiente Python e apresentou dificuldades em
modelar o joelho da curva I-V sob irradiancia elevada. Sugere-se, a busca por algoritmos
de otimizagao que possam melhorar a resposta do MGNL nessas situagdes. Vale citar,
os algoritmos Guaranteed Convergence Particle Swarm Optimization (GCPSO) e o
Directed Searching Optimization Algorithm (DSO) que ja apresentaram bons resultados

na estimacdo dos parametros do MGNL.

* Avaliar a possibilidade de utilizar outros modelos fotovoltaicos, em especial os modelos
baseados em inteligéncia artificial. Destaca-se o uso da IA generativa, como o ChatGPT,

que utiliza a tecnologia para criar contetido original.

 Elaborar uma estratégia para estimar a poténcia limiar automaticamente. Nao é recomen-
dada a comparagao direta entre a poténcia maxima mensurada nas curvas [-V e a poténcia
maxima modelada com o intuito de identificar o baixo desempenho. Afinal, existe um
custo fixo das manutengdes corretivas e outras particularidades de cada usina que devem
ser consideradas antes de deslocar uma equipe de O&M. Sugere-se, a elaboracdo de um

algoritmo inteligente para determinar automaticamente o valor da poténcia limiar.

* Aperfeicoar as estratégias de classificacdo dos fatores de degradacdo. A RNA proposta
para essa tarefa apresentou excelentes resultados de classificacdo. No entanto, a etapa de
treinamento pode restringir o seu uso em aplicagdes comerciais. Sugere-se a busca por
outras ferramentas de classificacdo, ou entdo, o uso de dados modelados no treinamento.
No caso de modelar as degradacdes é possivel gerar centenas de curvas por simulagdo e

aplicé-las no treinamento da RNA, ao invés de utilizar poucas curvas [-V experimentais.

» Expandir a capacidade de identificagdo dos fatores de degradacdo. A metodologia pro-
posta foi treinada para reconhecer as situacdes mais corriqueiras de baixo desempenho,
com a sujidade e o sombreamento parcial. Sugere-se a expansao do método proposto

para o reconhecimento de outros fatores de degradacdo, como a LID e o PID.
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6.2 PUBLICACOES DO AUTOR ASSOCIADAS A TESE DE DOUTORADO

Em relacdo a publicacdo de artigos cientificos, os seguintes artigos, pertinentes ao tema

do trabalho, foram publicados em anais de congressos:

e TRETER, Marcos Eduardo; MEZAROBA, Marcello; MICHELS, Leandro. Modelagem
matemadtica do comportamento elétrico de médulos fotovoltaicos: Uma revisdo. VIII

Congresso Brasileiro de Energia Solar, 2020, Fortaleza.

* TRETER, Marcos Eduardo; MICHELS, Leandro. Métodos de aquisi¢cdo experimental de
curvas I-V de arranjos fotovoltaicos: Uma revisdo. 11th Seminar on Power Electronics
and Control - SEPOC, 2018, Santa Maria.
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