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Abstract: The characteristic curve of a photovoltaic module is an important parameter to verify the oper-
ational condition of any photovoltaic system. For which defect that may happens in a photovoltaic array
the 1-V curve has a pattern, changing its parameters. Those defects in a system reduces the array generate
power, cause the decrease in useful life and cause irreversible damages on the photovoltaic cells. In this
context, this work presents a system to verify and classify the defects of a photovoltaic array through arti-
ficial neural networks.

Resumo: A curva caracteristica de um mddulo fotovoltaico é um importante critério para verificar as
condicBes de operacdo de qualquer sistema fotovoltaico. E, para cada defeito que possa ocorrer em um
arranjo fotovoltaico, a curva I-V tem um padrdo alterando os pardmetros da curva caracteristica. Este de-
feitos em um sistema reduzem a poténcia gerada do arranjo, causam a diminui¢do na vida atil e ocasio-
nam em danos irreversiveis nas células fotovoltaicas. Nesse contexto, este trabalho apresenta um sistema
para verificar e classificar os defeitos de um arranjo fotovoltaico com a utilizacdo de redes neurais artifi-

ciais.
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1. INTRODUCAO

Atualmente as principais fontes primérias de energia sdo car-
vao e gas natural, e, os combustiveis fdsseis no ano de 2017
eram responsaveis por 81,2% da produgdo mundial de ener-
gia (International Energy Agency, 2017).

Devido a preocupacgdo ambiental tenta-se diminuir o0 consumo
desses tipos de combustiveis, principalmente no setor energé-
tico. E, apesar da reducgdo do preco de fontes renovaveis, co-
mo edlica e fotovoltaica, no ano de 2018 houve um aumento
na utilizacdo de petréleo para producdo de energia elétrica, de
acordo com (International Energy Agency, 2018). Em contra
partida, estima-se um aumento de 50% em escala mundial
entre os anos de 2019 e 2024 na utiliza¢do da energia fotovol-
taica (International Energy Agency, n.d.).

O Brasil possui um grande potencial energético em relacdo a
radiacdo solar em todo seu territorio, devido a maior parte do
pais estd localizado nas proximidades da linha do Equador.
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), 2005).

Os modulos fotovoltaicos estdo sujeitos a variages climati-
cas, como, irradidncia e temperatura. E ao longo do tempo,
estes podem degradar e diminuir sua eficiéncia devido a fato-
res externos. Portanto, para garantir a maxima produgdo de
energia em sistemas fotovoltaicos é necessario garantir que
os dispositivos que compdem este sistema estejam em condi-
¢Oes apropriadas para operacdo do conjunto.

A curva |-V de um mddulo fotovoltaico varia em relacdo a
diversos pardmetros externos (irradidncia e temperatura),
internos (resisténcia série e paralela) e condi¢bes de sombre-

amento. A variagdo de cada pardmetro da-se de acordo com
padrdes.

Em (CEPEL; CRESESB, [s.d.]) mostra como a curva I-V
modifica-se com a variac¢do da irradiancia e temperatura, on-
de a corrente gerada varia linearmente com a irradiancia, em
contra partida, a tensdo diminui com o aumento da tempera-
tura. Em (Carvalho, 2014) mostra o efeito das resisténcias na
curva I-V. Além disso, (Pedro, 2016),
(SEYEDMAHMOUDIAN et al., 2013) e (Coutinho, 2017)
expdem o efeito do sombreamento na curva I-V.

Este artigo apresenta o desenvolvimento de uma topologia
para verificar e classificar possiveis defeitos de um arranjo
fotovoltaico. Além de identificar padrdes na curva I-V de um
mddulo fotovoltaico utilizando redes neurais artificiais.

2. CELULAS FOTOVOLTAICAS

O efeito fotovoltaico (FV) ocorre quando uma estrutura é
submetida a radiagdo solar resultando em uma diferenca de
potencial em seus terminais (CEPEL; CRESESB, [s.d.]). A
célula fotovoltaica utiliza esse efeito para converter a energia
contida nos fdtons em energia elétrica.

2.1 Caracteristicas da células fotovoltaicas

A célula fotovoltaica possui um comportamento ndo-linear
entre a corrente e a tensdo gerada. Cada conjunto de pontos
da corrente e tensdo da curva caracteristica da célula (curva I-
V) representa o ponto de operagdo (LUNA, 2013), Fig. 1.
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Fig. 1 Curva I-V de uma célula fotovoltaica.

A curva |-V de uma célula fotovoltaica possui quatro parame-
tros principais, descritos a seguir:

Corrente de curto-circuito (ls): ocorre quando os terminais da
células sdo curto-circuitados (CEPEL; CRESESB, [s.d.]).

Tensdo de circuito aberto (Voc): medida quando ndo ha carga
conectada nos terminais da célula.

Corrente de maxima poténcia (Impp): corrente no ponto onde é
possivel drenar a maxima poténcia da célula FV.

Tensdo de méaxima poténcia (Vmpp): denomina-se a tensdo
onde drena-se a maxima poténcia da célula fotovoltaica.

2.2 Modelo equivalente da célula fotovoltaica

A Fig. 2 apresenta 0 modelo de um diodo de uma célula fo-
tovoltaica. Esse modelo é o mais utilizado na literatura por
ser 0 mais simples e representar satisfatoriamente as caracte-
risticas da célula fotovoltaica.
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Fig. 2 Circuito equivalente da célula FV.

Aplicando a lei das correntes de Kirchhoff no circuito elétrico
da Fig. 2, obtém-se (1).

Vo, + 1, R V,, +1, R,
Ipvzlph_lo' eXp| q- a kT -1/- Rsh (1)

Onde: lpy: corrente de saida (A); Ipn: corrente fotogerada pela
célula (A); lo: Corrente de saturagdo reversa (A); g: carga do
elétron (1,62x101° C); a: fator de idealidade; k: constante de
Boltzmann (1,381x102% m2kg/s?2K); T: temperatura da célula

(K).

3. REDES NEURAIS ARTIFICAIS

Redes neurais artificiais (RNA) séo sistemas de processamen-
to baseado no neurdnio bioldgico, que contém a capacidade
de aprendizado através de exemplos e de generalizacdo. O
primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por
McCulloch e Pitts, e suas principais partes é descrito na Fig.
3 (Castro and Zuben, 2003).

Onde x séo as entradas da rede neural, w € 0 peso sinaptico
das conexdes, b é a funcdo bias, f(u) € a funcdo de ativagdo da
rede e y é a saida (Montgomer and Junior, 2007).
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Fig. 3 Rede Neural Artificial.

Uma rede neural artificial é a combinacdo de neurénios e
possuem uma ou mais camadas. Utiliza-se redes neurais arti-
ficiais para resolucdo de varios tipos de problemas, como
classificacdo, categorizacdo, aproximacgdo, previsdo e otimi-
zacdo (Braga et al., 2007).

4. METODOLOGIA

Nesta secdo apresenta-se 0s principais defeitos que podem
ocorrer em um sistema fotovoltaico no lado de corrente con-
tinua, assim como, suas consequéncias na curva I-V. Além da
metodologia aplicada para criar e treinar uma RNA do tipo
perceptron multicamadas.

4.1 Defeitos caracteristicos da curva I-V

A curva |-V de um arranjo fotovoltaico pode ser utilizada
como um instrumento de verificacdo e avaliagdo dos defeitos
que células ou médulos podem apresentar. A Fig. 4 mostra 0s
principais pontos na curva caracteristica de arranjo FV para
averiguacdo desses defeitos (Treter, n.d.).
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Fig. 4 Padrdes da curva I-V.

Variagdo do Rsh: causada por danos na célula FV e sombrea-
mentos parciais. (NBR 16274, 2011).

Variagdo de corrente: causada por acumulos de sedimentos
na superficie do modulo, degradagdo das células FV ou pro-
blemas de calibracdo do sensor de corrente.

Variacdo de tensdo: ocasionada por sombreamentos total de
células FV ou curto-circuito nos diodos de bypass.

Variacdo do Rs: ocasionada por danos na fiacdo que compde
o sistema, degradacdo do mddulo FV ou problemas da fabri-
cacdo da célula (NBR 16274, 2011).

Pontos de inflexdo: causados por sombreamento parcial, da-
nos nas células FV ou a operacdo indevida do diodo de
bypass.

4.2 Sistema para deteccdo de defeitos em sistemas FV

O sistema capaz de identificar imperfeicGes em um arranjo
FV através de redes neurais artificiais é representado pela
Fig. 5. Este sistema contém uma rede neural do tipo classifi-



cagdo responsavel por detectar os tipos de defeitos mencio-
nados na se¢éo 4.1.
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Fig. 5 Sistema proposto.

A curva |-V do arranjo fotovoltaico a ser analisado € a entra-
da do sistema, na etapa de tratamentos dos dados coleta-se 0s
principais pontos da curva, a irradiancia local e os dados do
arranjo.

Os dados tratados sdo transferidos para a RNA e a saida do
sistema é o defeito do arranjo, caso houver. Os defeitos anali-
sados sdo: variacao da resisténcia paralela/pontos de inflexdo,
variacdo da corrente de curto-circuito, variacdo da tensdo de
circuito aberto e variagdo da resisténcia série. Cada etapa do
sistema é apresentada nas proximas secdes.

4.3 Constituicdo da Rede Neural Artificial

A constituicdo de uma rede neural artificial é realizada em
duas etapas: a criacdo da rede e o seu treinamento. A Fig. 6
demonstra esse processo.
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Fig. 6 Constituicdo da rede neural artificial.

4.4 Banco de dados

O banco de dados é criado para o treinamento da RNA, onde
0 usuario pode escolher o médulo fotovoltaico a ser utilizado,
assim como, o nimero de médulos em série ou em paralelo e
0 nimero de amostra desejado para o treinamento.

A Fig. 7 mostra o fluxograma com a l6gica do algoritmo para
gerar o banco de dados. E inicialmente, escolhe-se 0 médulo
fotovoltaico disponivel no algoritmo, onde ¢ utilizado os da-
dos disponiveis no datasheet do mddulo fotovoltaico para
condicdo de 1000 W/m2 e 25°C. Os parametros utilizados
como entrada 80 Pmax, Vimpp, Impp, Voc, lsc, @ € 8.

Através do método do Newton-Raphson estima-se as resis-
téncias Rshe Rs para as condigdes padrdes de teste e a corrente
lo, (Cornelius et al., 2018). Apos esse calculo, deve-se esco-
Iher o tipo de imperfei¢do do arranjo e o nimero de amostras.

A Tabela 1 mostra os defeitos simulados. Utilizou-se dois
métodos para calcular a curva I-V, para condi¢des de irradia-
ncia uniforme no médulo FV (Cornelius et al., 2018) e para
condi¢Bes de sombreamento parcial (Maia et al., 2019).
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Fig. 7 Banco de dados.

Tabela 1 Tipos de defeitos a serem simulados.
Cadigo Tipo de defeito
0 Condigdes normais de operagdo
Variagdo do R/ Pontos de inflexdo
Variagdo do I
Variagdo do V,
Variagdo do R

BIWIN|(F

4.4.1 Matriz de saida do banco de dados

Para o treinamento da RNA é necessario separar os principais
pontos da curva I-V e coloca-los na forma matricial. Portanto,
apos o calculo da curva I-V do arranjo FV montam-se as ma-
trizes de entrada (X) e de saida (Y) da RNA.

A matriz de entrada (2) possui sete colunas e a quantidade de
linhas da matriz depende da quantidade de amostras a ser
gerada.

stc stc
Gl Voc,l Voc,l I sc,1 I sc,1 M 1 Dl
. . .
X =| o . . (2)
. . .
stc stc
Gm Voc m Voc,m Isc,m Isc m M m Dm

M é a média da corrente de saida e D representa o desvio
padréo da corrente de saida.

De forma anéloga, a quantidade de linhas da matriz de saida é
igual ao nimero de amostras, porém, a matriz Y possui uma
trés colunas, mostrado em (3). Os valores de saida assumidos
nessa matriz sdo dados pela Tabela 2.
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Tabela 2 - Possibilidades de saida da rede neural.
Tipo de defeito Saida prevista (Y)
Condigdes normais de operagdo 000
Variacdo do Ry/ Pontos de inflexdo 001
Variagdo do I 010
Variagdo do V. 011
Variacdo do R 100

A concepcdo da RNA utilizada, do tipo classificacdo, deu-se
através do software Matlab®. Além disso, criou-se uma rede
do tipo perceptron multicamadas capaz de solucionar pro-
blemas ndo-lineares (Matsunaga, 2012).

4.5 Tratamento dos dados da curva |-V experimental

A entrada do sistema completo para deteccéo de defeitos é a
curva I-V experimental de um arranjo FV, previamente co-
nhecida. Entretanto, a entrada da rede neural efetua-se na
forma de matriz. Deste modo, necessita-se de um algoritmo
capaz de coletar os principais pontos da curva |-V experimen-
tal.

O algoritmo é analogo ao banco de dados, porém, essa etapa
requer somente a matriz de entrada da RNA (X), e ndo é ne-
Cessario gerar a curva caracteristica do arranjo.

A matriz de entrada é equivalente a (2), contudo, possui so-
mente uma linha. O fluxograma da Fig. 8 representa a ldgica
do algoritmo utilizado para tratar os dados da curva I-V expe-

rimental.

Entradas:
Curva |-V experimental
Dados do arranjo FV do datasheet
Iradiéncia Local

v

Calcula-se:
Ve, lse, média e desvio padréo
Matriz de entrada da RNA

Fim
Fig. 8 Tratamento dos dados da curva I-V experimental.

5. RESULTADOS

O mddulo fotovoltaico Kyocera KC40T foi utilizado para
criar as amostras do banco de dados. Este mddulo possui 0s
parametros indicados na Tabela 3.

Tabela 3 Parametros do médulo KC40T.

Descrigdo Valor
Méxima Poténcia Prax = 43W
Tens&o de Méaxima Poténcia Vinpp = 17,4V
Corrente de Méxima Poténcia Impp = 2,48A
Tens&o de Circuito Aberto Voo = 21,7V
Corrente de Curto-Circuito lsc = 2,65A
Ndmero de Células N =36
Fator de Idealidade a=13
Coeficiente de temperatura de s a =1,06x10°A/°C
Coeficiente de temperatura de Vo B =-8,21x102V/°C

Para elaboragédo das amostras foram utilizados valores aleat6-
rios de irradiancia, temperatura, nimero de médulos em série,
nimero de médulos em paralelo, os intervalos estdo de acor-
do com a Tabela 4.

Tabela 4 Intervalo dos valores atribuidos.

Descricéo Intervalo atribuido
Irradiancia 400 — 1000 W/m?
Temperatura 10-60 °C
NUmero de mddulos em série 1-10
Nimero de médulos em paralelo 1-10

Em seguida foi criada uma rede neural artificial do tipo per-
ceptron multicamadas e a defini¢cdo do nimero de neurénios é
realizada de forma empirica.

Para determinar o nimero de neurdnios a ser utilizado reali-
zou-se diversos testes com diferentes nimeros de neurénios
em cada camada escondida, e, calculou-se o erro quadratico
médio. O resultado ¢ indicado na Tabela 5.

Tabela 5 Resultado da variagdo do nimero de neurdnios em
cada camada escondida.

Rede Neural Erro Quadratico Médio (EQM)
2 camadas (10,10) 0,004
2 camadas (20,10) 0,0001
2 camadas (15,5) 0,00192
3 camadas (15,15,15) 8,7x107
3 camadas (10,10,10) 8,26x107

Observa-se que a RNA com 3 camadas escondidas e 10 neu-
rénios em cada camada possui 0 menor erro, portanto, esta
configuracéo serd utilizada para validacdo dos resultados.

Para o treinamento da rede neural foi utilizado as 400 amos-
tras do banco de dados, em que 80% das amostras foram dis-
postas para o treinamento e o restante para teste. Além disso,
0 erro esperado é de 1x10° e o pode-se alcancar no maximo
5000 épocas. A RNA criada ¢ mostrada na Fig. 9.
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Fig. 9 Rede Neural Artificial.

A evolucédo do treinamento e teste da RNA criada é demons-
trada na Fig. 10.
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Fig. 10 Evolugdo do treinamento em cada época.

Para o verificar o funcionamento do algoritmo de tratamento
de dados utilizou-se a RNA previamente treinada. Além dis-
so, para gerar as amostras foi usado o mddulo da Kyocera
KD210GX-LP, cujo os dados estdo disponibilizados na Tabe-
la 6.

Tabela 6 Parametros do modulo KD210GX-LP

irradiancia utilizada para gerar a amostra foi de 926 W/mz, 3
mddulos em série e 1 em paralelo.

Saida 001
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Fig. 12 Saida da RNA para variacdo do Rsy ou pontos de in-
flexdo.

A saida 010, Fig. 13, representa a variacdo da corrente de
curto circuito. O arranjo foi submetido a uma irradiancia de
228 W/mz, sendo utilizados 5 modulos em série e 8 em para-
lelo.

Descrigédo Valor
Méxima Poténcia Prax = 210W
Tensdo de Méxima Poténcia Vinpp = 26,6V
Corrente de Maxima Poténcia lnpp = 7,9A
Tenséo de Circuito Aberto Voo = 33,2V
Corrente de Curto-Circuito I = 8,58A
Numero de Células N =54
Fator de Idealidade a=13
Coeficiente de temperatura de I a =5,15x10° A/°C
Coeficiente de temperatura de Vo, B =-1,2x101V/°C

A Fig. 11 mostra a comparagdo do resultado esperado e a
resposta da rede para uma saida 000, ou seja, em condi¢des
normais de operacdo. Considerando uma irradiancia de 215
W/mz, 8 modulos em série e 9 em paralelo.

Saida 000
0.4 T T T T T T T

T T T T

*  Resultado RNA
03 O Resultado Esperado | 7

0.2 r T

Fig. 11 Saida RNA para condi¢fes normais de operagdo.

A Fig. 12 representa a saida da RNA para variacdo de resis-
téncia em paralelo ou existéncias de pontos de inflexdo. E, a
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Fig. 13 Saida da RNA para variacéo de ls.

A Fig. 14 mostra a saida da RNA para a varia¢do da tensdo
de circuito aberto. Considerou-se a irradiancia de 690 W/mz,
8 modulos em série e 9 em paralelo.
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Fig. 14 Saida da RNA para variacdo de Vc.



A Fig. 15 representa da variagdo da resisténcia série. E 0s
dados do arranjo séo: irradiancia de 769 W/mz, 7 médulos em
série e 8 em paralelo.
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Fig. 15 Saida da RNA para variacdo de Rs.

6. CONCLUSOES

Os defeitos nos arranjos FV tém como consequéncia a redu-
cdo de poténcia gerada em relagdo a poténcia méxima gerada
para condi¢cBes nominais de operacdo. Além disso, podem
gerar danos irreversiveis as células FV, chegando a condicbes
extremas de queima das células. Esse artigo apresentou uma
rede neural artificial capaz de classificar possiveis defeitos
em modulos fotovoltaicos, de acordo com cada padrdo na
curva I-V. Os proximos passos do projeto é a otimizagdo da
rede neural artificial.
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