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RESUMO

Esta dissertacao apresenta uma nova metodologia para detectar strings ausentes em
sistemas fotovoltaicos de grande escala (VLSPV) utilizando apenas dados adquiridos no
nivel das stringboxes. Ao aproveitar a andlise de dados e técnicas de aprendizado de
maquina nao supervisionadas, o método proposto estima o niimero de strings ausentes por
stringbox, comparando a corrente continua de cada stringbox com stringboxes dentro da
mesma regiao. Esta abordagem preenche uma lacuna na literatura existente, oferecendo
uma solucao adaptada ao nivel tipico de instrumentacao de plantas VLSPV. O trabalho
inclui uma analise das perdas de energia causadas por strings ausentes, quantificando
seu impacto no desempenho geral do sistema. A avaliacdo com dados reais demonstrou
que o método proposto atinge uma precisio de aproximadamente 90% na deteccao de
strings ausentes. Essas descobertas oferecem insights valiosos para equipes de operagoes e
manutencao, permitindo a identificacdo e mitigacao de strings problematicas em plantas
VLSPV.

Palavras-chave: 1.Fotovoltaica. 2.Grande Escala. 3.Desempenho. 4.Falhas. 5.Manuten-
¢ao.



ABSTRACT

This dissertation presents a novel methodology for detecting missing strings in Very Large-
Scale Photovoltaic (VLSPV) systems, utilizing only data acquired at the stringbox level.
By leveraging data analysis and unsupervised machine learning techniques, the proposed
method estimates the number of missing strings per stringbox by comparing the direct
current from each stringbox with neighboring stringboxes within the same region. This
approach addresses a gap in the existing literature by providing a solution tailored to
the typical instrumentation level of VLSPV plants. The work includes an analysis of the
energy losses caused by missing strings, quantifying their impact on the overall system
performance. Evaluation against real-world data demonstrated that the proposed method
achieves a precision of approximately 90% in detecting missing strings. These findings
offer valuable insights for operations and maintenance teams, enabling the identification
and mitigation of problematic strings in VLSPV plants.

Keywords: 1.Photovoltaic. 2.Large-Scale. 3.Performance. 4.Failures. 5.Maintenance.
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1 INTRODUCAO

As fontes renovaveis tém experimentado um notavel aumento na capacidade ins-
talada global, com um crescimento previsto de aproximadamente 2400 GW (quase 75%)
entre 2022 e 2027, de acordo com a previsao principal da IEA (IEA, 2022). Destacando-se
neste aumento esta a energia fotovoltaica, impulsionada pela redugao dos custos dos pai-
néis fotovoltaicos e pela maior previsibilidade da sua geracdo em comparagdo com outras
fontes renovaveis, como a energia eélica. Conforme discutido em (COELHO; SCHMITZ;
MARTINS, 2022), o avango da energia solar fotovoltaica reflete uma tendéncia global
impulsionada tanto pela inovacao tecnolégica quanto por politicas de incentivo, o que se
reflete nos nimeros: em 2010, a participacao da energia solar fotovoltaica na capacidade
instalada mundial era de apenas 0,8%, escalando significativamente para 12,8% em 2022.
Com base nas projecoes, prevé-se que, até 2027, a energia fotovoltaica superara outras
categorias (IEA, 2022), contribuindo com 22,2% da capacidade instalada global.

No Brasil, o ano de 2022 foi considerado o melhor ano de energia solar segundo o
site O Setor Elétrico (O SETOR ELETRICO, 2022). O pais saltou de 7,9 GW, ao final
de 2020, para 13 GW ao final de 2021, crescimento de 65%, mesmo em meio a um ano
desafiador de pandemia global. J& para o ano de 2022 a mesma fonte afirma que havera um
crescimento de 105% na geracao prépria e 67.8% nas grandes usinas solares. reafirmando
assim a grande importancia dessa energia para o futuro do Brasil.

Embora os sistemas fotovoltaicos geralmente exijam manutencao relativamente
reduzida em comparagao com outros sistemas (BADR; HAMAD et al., 2021), eles sao
suscetiveis a falhas ocasionais e perdas de energia, especialmente em sistemas Fotovoltaico
em Grande Escala (LSPV). Tipicamente, esses sistemas LSPV sdo caracterizados por
uma capacidade instalada superior a 1 MW (ELMALLAH et al., 2023), enquanto os
sistemas VLSPV possuem uma capacidade instalada superior a 100 MW (ITO et al.,
2003). Esta distincao é crucial ao considerar os desafios operacionais tinicos, os custos e as
necessidades de manutencao associadas a essas escalas de instalagoes fotovoltaicas. Essas
usinas, compostas por configuragoes série-paralelo de médulos fotovoltaicos (também
conhecidos como arranjos fotovoltaicos), também apresentam maior tensao e corrente.
Portanto, falhas nao detectadas podem causar grandes perdas de energia e monetarias
(BADR; HAMAD et al., 2021), sendo, portanto, uma causa relevante de preocupagao.

Conforme relatado em (MAPS, 2023), o subdesempenho devido a anomalias quase
dobrou, passando de 1,61% em 2019 para 3,13% em 2022. Anomalias em sistemas foto-
voltaicos referem-se a qualquer desvio que afeta o funcionamento ideal dos componentes,
podendo incluir falhas elétricas, problemas de instalagdo, degradacao de modulos, defeitos
em inversores, entre outros. Em sistemas VLSPV, o aumento foi ainda mais pronunciado,
subindo de 1,10% em 2019 para 4,04% em 2022. Extrapolando esses dados para a capa-
cidade fotovoltaica instalada globalmente, conforme relatado por (MAPS, 2023) (até o
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final de 2021, excluindo instalages residenciais), resulta em uma perda de receita anual
de 2,5 bilhoes de dolares para a industria fotovoltaica, com uma perda média de 4,320
dodlares por MW para sistemas VLSPV (MAPS, 2023). Se a perda de energia causada
por anomalias continuar a crescer na taxa observada, espera-se que atinja quase 6% até
2025. A analise conduzida em (MAPS, 2023) examinou as principais perdas de receita
categorizadas por anomalias. Em resumo, anomalias em strings, inversores, combinadores
de strings e rastreadores emergiram como os quatro principais fatores de perda de receita
devido a problemas de hardware em ativos fotovoltaicos inspecionados em 2022. O estudo
em (MAPS, 2023) encontrou que anomalias em strings representaram 34% da receita
perdida, anomalias em inversores representaram 22% da perda de receita, anomalias em
combinadores resultaram em uma perda de 21%, enquanto anomalias em rastreadores,
apesar de serem as mais comuns, impactaram 26,86% de todos os mdédulos com anomalias,
contribuindo com apenas 7,94% para a perda total de receita.

A queda no desempenho devido a anomalias levou a uma expansao notavel na
busca por métodos de detecgao e classificacao de falhas em sistemas fotovoltaicos, uma
area que, até recentemente, nao recebia tanta atencao em instalacoes de grande escala,
conforme indicado por (ZHAO et al., 2019). Nesse sentido, um dos desafios identificados
(ANDERSON et al., 2022; BADR; HAMAD et al., 2021) em usinas de grande escala
esta relacionado a escassez de instrumentacao detalhada para cada moédulo fotovoltaico,
geralmente adquirida por meio de um sistema de Supervisao, Controle e Aquisicao de
Dados (SCADA). Nesse nivel, o sistema SCADA frequentemente carece de granulari-
dade para monitorar médulos ou strings individuais (ANDERSON et al., 2022), pois a
instrumentacao necessaria para a aquisicao de dados na usina muitas vezes implica em
despesas consideraveis. Portanto, nao é geralmente viavel obter dados no nivel de strings,
muito menos em cada painel fotovoltaico, em sistemas VLSPV. Nessa escala, os dados
sdo tipicamente coletados no nivel de uma stringbozr (também conhecida como caixa de
combinagao) (ZHAO et al., 2019), que representa um grupo de strings interconectadas,
cada uma composta por miltiplos médulos fotovoltaicos dispostos em série.

Considerando os aspectos mencionados, este trabalho foca na deteccao do niimero
de strings ausentes (desconectadas') por stringboxr em usinas VLSPV. Para alcancar
esse objetivo, foram utilizadas técnicas de analise de dados e aprendizado de maquina
nao supervisionado para estimar a quantidade de strings ausentes por stringbor. Este
trabalho foca no nivel de instrumentacgao tipico encontrado em usinas VLSPV. Portanto,
a metodologia se baseia exclusivamente nos dados de corrente continua coletados de
cada stringboz, eliminando assim a necessidade de instrumentagao por string, médulo ou
dados mais granulares. Esta abordagem preenche uma lacuna na literatura existente, pois
metodologias similares adequadas para usinas VLSPV ainda nao foram identificadas.

Assim, aproveitando os dados de corrente da saida das stringboxes, o método

! Uma string desconectada geralmente estd relacionada a um fusivel queimado na stringbox.
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proposto os compara com as stringboxes vizinhas para estabelecer uma média estimada
de corrente saudavel por string, que seria uma corrente de uma string sem anomalias
operando em condigOes normais. A partir dessa comparacao, determina-se o nimero de
strings operacionais e, consequentemente, a quantidade de strings ausentes, auxiliando a
equipe de manutencao da usina a identificar strings problematicas. A avaliacdo do método
nao supervisionado proposto contra dados reais mostrou boa precisao, sendo capaz de
detectar cerca de 90% das strings ausentes, um grande beneficio para as equipes de
operagoes e manutencao de usinas VLSPV. Adicionalmente, como subproduto do método,
¢é possivel estimar as perdas de energia geradas por essas strings ausentes. Finalmente,
como os dados no nivel das stringbozes ja estao disponiveis no sistema SCADA em usinas
VLSPV, os beneficios do método proposto vém sem investimento adicional, além do esforgo
de anélise de dados.

Esta dissertacao estd organizada na seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta uma
revisao da literatura. O Capitulo 4 descreve a metodologia proposta para estimar o niimero
de strings ausentes. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6

discute as conclusoes e trabalhos futuros.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos Gerais

O objetivo do trabalho é desenvolver e testar através de dados reais, técnicas e
estratégias a serem aplicadas no célculo de strings ausentes em uma stringboz, de modo
que seja possivel identificar a stringbox com problema e quantificar a perda energética
resultante.

Foi necessario verificar a funcionalidade da solucao para diferentes tipos de configu-
racoes, diferentes condigoes meteoroldgicas como um dia ensolarado, nublado ou chuvoso,
diferentes usinas solares, entre outros. Além disso, foi feito um dashboard para a integragao
dos resultados de forma interativa com o site da empresa Engie, de forma que ficou facil

localizar e identificar as falhas ocorrendo de maneira diaria.

1.1.2 Objetivos Especificos

o Pesquisa sobre o estado da arte de artigos relacionados a detecgao e classificacao de

falhas em sistemas fotovoltaicos, principalmente em sistemas de grande porte;

e Desenvolvimento de um modelo de analise de dados utilizando técnicas de aprendi-

zado de maquina nao supervisionado para a detecgao de strings ausentes;

» Realizagao de testes e validagoes do modelo com dados reais provenientes de uma

usina solar de grande porte, sob diversas condi¢des meteorologicas;



Capitulo 1. INTRODUCAO 15

« Analise quantitativa das perdas energéticas decorrentes de strings ausentes, avaliando

o impacto no desempenho geral do sistema;

1.2 OUTRAS INFORMACOES

Este estudo foi realizado como parte de um projeto no ambito do Programa de
Pesquisa e Desenvolvimento da empresa ENGIE Brasil Energia S.A., regulado pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) (PD-00403-0056/2023). O projeto em questao tem
titulo “Ferramenta Computacional para Deteccao, Identificacao e Quantificacao de Perdas
Energéticas em Usinas Fotovoltaicas”, e visa avancar no campo da deteccao e classificacao
de eventos de falha em usinas fotovoltaicas utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

No decorrer do projeto, foi conduzida uma extensa pesquisa sobre o estado da
arte em deteccao de falhas e técnicas de aprendizado de maquina aplicaveis ao contexto
especifico de plantas fotovoltaicas. Um dos frutos desse esforco é o artigo publicado na
IEEE Journal of Photovoltaics, intitulado “A Method for the Estimation of Missing Strings
in Very-Large-Scale Photovoltaic Power Plants” (SIMAO et al., 2024). Este trabalho,
além de contribuir para o avanco académico, reforca a aplicabilidade pratica das técnicas
desenvolvidas no ambito do projeto, oferecendo uma solucao robusta para a estimativa de
strings ausentes em usinas fotovoltaicas de grande porte. Um segundo artigo, intitulado
“Método de Estimacao de Strings Ausentes em Usinas Fotovoltaicas de Grande Escala
usando Aprendizado de Maquina nao Supervisionado”, foi submetido ao XVIII EDAO
- Reunido de Debate sobre Questoes Operacionais. As atividades também incluiram a
andlise detalhada dos dados histéricos disponiveis na empresa, seguida pela definicao de
estratégias para preparacao, segmentacao e rotulagem desses dados, essenciais para o
treinamento, validagao e/ou teste dos modelos de aprendizado de méquina.

As opinioes, resultados e conclusoes expressas neste trabalho sdo de responsabi-
lidade exclusiva dos autores e nao refletem necessariamente as visdes das institui¢oes

financiadoras.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Embora nao tenha sido identificado nenhum artigo especifico abordando a questao
de strings ausentes em stringbozess, varios artigos relacionados a deteccao e classificagao
de falhas em diversos sistemas fotovoltaicos foram encontrados. Esses estudos apresentam
abordagens semelhantes, proporcionando técnicas que podem ser aplicados neste projeto.
Alguns desses artigos inclusive realizam quantificagoes das perdas energéticas, contudo,
nenhum deles aborda o céalculo especifico do niimero de strings ausentes. Essa lacuna na
literatura destaca a relevancia e originalidade do presente projeto de mestrado.

O trabalho descrito em (HASHEMI et al., 2021) utilizou modelagem matematica
do sistema fotovoltaico para prever a poténcia de saida ideal do sistema e classificar nove
tipos de falhas com base na perda de poténcia. Em contraste, o trabalho em (LAURINO;
PILIOUGINE; SPAGNUOLO, 2022) realizou simulagoes de curvas I-V defeituosas a partir
de parametros elétricos do médulo solar, classificando com Aprendizado de Maquina (ML)
quatro tipos de falhas e validando os resultados com dados reais registrados de uma usina
na Italia. Em (PILIOUGINE; SPAGNUOLO, 2022) também foi empregada a simulacao
de curvas I-V, classificando as falhas com 15 modelos de Rede Neural Artificial (ANN) e
realizando validacao através de um experimento préprio para o teste. Ja em (ESKANDARI;
MILIMONFARED; AGHAEI, 2021) os autores se concentraram na simulagao de curvas
I-V, usando Rastreamento do Ponto de Maxima Poténcia (MPPT), identificando com ML
apenas falhas de curto-circuito, separando-as em Linha para Linha (LL) e Linha para
Terra (LG).

O trabalho em (VOUTSINAS et al., 2022) empregou curvas I-V e ANN para
classificagdo das falhas e regressdo da poténcia de saida. Em contraste, o artigo (GUO
et al., 2022) utilizou um modelo de Memoria de Longo e Curto Prazo (LSTM) com dados
temporais de uma usina na Bélgica para classificar diferentes tipos de sombreamento
no sistema, diferenciando entre sombreamento permanente e temporario. Por sua vez,
(MEMON et al.) optou por um modelo de Rede Neural Convolucional (CNN), classificando
cinco tipos de falhas com base em dados de corrente e tensao de saida, bem como medidas
meteoroldgicas. O artigo (COSTA et al., 2019) concentrou-se na comparagao da acuracia
de varios modelos de ML, como K-Vizinhos Mais Préximos (kNN), Maquina de Vetores
de Suporte (SVM), Arvore de Decisio (DT) e ANN para a classificacio de seis tipos de
falhas, onde o modelo de ANN obteve o melhor resultado com 99,65% de acuracia. Os
autores utilizaram os dados de corrente e tensao de saida, poténcia gerada e previsoes
meteoroldgicas!. Além disso, os autores de (ZHOU et al., 2020) aplicaram uma SVM para
quantificar a perda de poténcia de saida causada por diferentes falhas de sombreamento.

Ja o trabalho em (UTAMA et al., 2023) baseou-se em um dataset previamente etiquetado

1 Note que este é o tinico trabalho publicado em um evento que foi selecionado nesta revisdo bibliografica.

A razdo para tal é que o trabalho descreve resultados de um projeto executado no Brasil, com
financiamento da ANEEL, o que estabelece uma ligacio interessante com o projeto em questéo.
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no artigo (LAZZARETTTI et al., 2020) na cidade de Curitiba, para classificar a partir de
uma Perceptron Multicamadas (MLP) cinco tipos de falhas.

Em (LAZZARETTTI et al., 2020) foi desenvolvido um sistema embarcado de baixo
custo para a coleta de dados de cada painel Fotovoltaico (PV) e a classificagdo com ML de
cinco falhas. O artigo (MADETI; SINGH, 2018) destacou-se por sua classificagdo com kNN
e separacao de agrupamentos de diferentes falhas, além de uma pesquisa aprofundada
nas falhas de sombreamento. Em contraste, o trabalho em (CHO et al., 2020) focou
exclusivamente na deteccao de falhas, utilizando uma SVM para identificar falhas na string
ou no inversor. O artigo (BADR; HAMAD et al., 2021) priorizou a deteccao instantanea de
falhas, podendo alguns instantes apos a coleta dos dados identificar a falha e classificando-
as com ML em um de seis tipos. A abordagem de curvas [-V e CNN foi aplicada novamente,
mas pelo trabalho descrito em (AZIZ et al., 2020), classificando entre quatro diferentes
tipos de falha.

O trabalho de (DYAMOND; RIX) apresentou uma pesquisa sobre a deteccao de
falhas e a visualizacao de baixo desempenho em sistemas PV, utilizando modelagem
matematica de todos os elementos do sistema fotovoltaico. O trabalho em (HOJABRI
et al., 2022) concentrou-se na implementagao de um sistema embarcado de baixo custo
para o monitoramento de parametros elétricos e meteorolégicos no local, combinando
simulagoes de falhas com validagdo em um sistema real. Os autores de (IBRAHIM et al.,
2022) concentraram-se na deteccao de falhas no inversor, utilizando dados reais de sistemas
PV na India e testando trés modelos de ML para deteccao.

O trabalho descrito em (HARROU et al., 2021) realizou modelagem do sistema real,
prevendo a poténcia de saida e implementando um algoritmo de ML para classificar entre
trés falhas. O autor de (LEVA; MUSSETTA; OGLIARI, 2019) utilizou um forecasting de
poténcia gerada para apenas detectar possiveis falhas e nao classifica-las. Em contrataste,
o artigo (OGAARD et al., 2021) concentrou-se na detecgao via formulagdo matemética
de pequenas perdas de poténcia a nivel de string, sendo capaz de detectar falhas de até
1%. Os autores de (YURTSEVEN; KARATEPE; DENIZ, 2021) utilizaram uma estratégia
baseada em diferengas entre medidas proximas de poténcia para detectar a ocorréncia de
falhas.

Além disso, alguns artigos exploraram métodos alternativos, como a utilizagao de
satélites para medicao de dados meteoroldgicos em vez de dados registrados no local do
sistema feita por (GOMPEL; SPINA; DEVELDER, 2022). Outros trabalhos desenvol-
veram sistemas embarcados para o monitoramento de curvas I-V de cada painel para
classificagdo de falhas, como (MELLIT et al., 2023). A regressao logistica foi o foco do
algoritmo de classificacao desenvolvido em (WANG; XU; YAN, 2023), que classificou com
a mesma quatro diferentes falhas, enquanto o artigo (HE et al., 2023) inovou ao classificar
diferentes falhas simultaneamente, identificando se o sistema estava com duas, trés ou
quatro falhas ao mesmo tempo. O artigo (BADR; ABDEL-KHALIK et al., 2023) aplicou
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um complexo algoritmo de Aprendizado Semi-Supervisionado (SSL) para classificar cinco
tipos de falhas, provendo também um estudo aprofundado sobre diferentes algoritmos
de SSL. O trabalho publicado em (SAKTHIVEL; ARUNACHALAM; JAGATHEESAN,
2023) focou na implementagao de um sensor de baixo custo para a classificagdo de falhas
a partir de técnicas de processamento de sinal, projetado para obter dados de tensao em
cada célula do sistema PV.

O artigo (KUMAR; MISHRA; DASH, 2023) utilizou uma placa de sistema em-
barcado com um Transistor de Juncao Bipolar (BJT) e um diodo Zener para classificar
a partir da analise do espectro de tensao e corrente e localizar as falhas. O algoritmo
AdaBoost foi otimizado para classificar trés falhas de forma rapida e com alta acuracia
em (LODHI et al., 2022). O artigo (JIAO et al., 2023) é um trabalho focado em grandes
usinas, que com curvas [-V simuladas consegue classificar via ML em quatro tipos de falhas.
O trabalho descrito em (MADICHETTY et al., 2022) ndo apenas detectou analisando as
perdas de poténcia, mas também quantificou a poténcia perdida, utilizando as correntes
que passam pelos diodos de bypass para detectar médulos defeituosos.

No contexto de usinas fotovoltaicas de grande porte VLSPV, o artigo (ZHAO et al.,
2019) ofereceu duas metodologias de classificagao de falhas, um método hierarquico de
deteccao de anomalias com reconhecimento de contexto usando aprendizado nao super-
visionado e um método de classificacao de anomalias multimodal, ambos dependendo do
sistema SCADA para a aquisicdo de informacoes e abordando seis tipos de falhas diferen-
tes. Em (MUSTAFA et al., 2023) os autores focaram em organizar uma base de dados
desbalanceada, utilizando técnicas de under e over sampling para equilibrar o niimero de
falhas e melhorar a acurdcia do modelo de LSTM. O artigo (BAGHERZADEH et al., 2022)
concentrou-se na detec¢do usando técnicas de processamento e analise de sinais e também
na localizacao de falhas a partir de dados de corrente e tensao de saida de cada mddulo.
Por fim, o trabalho em (ANDERSON et al., 2022) se dedicou exclusivamente as falhas nos
trackers, realizando testes com diferentes algoritmos de deteccao para determinar onde
o tracker estd parado e calcular a perda energética gerada por cada falha no sistema.
Esses estudos reforcam a importancia do uso de técnicas de aprendizado de maquina
e processamento de sinais para melhorar a detec¢do de anomalias em usinas de grande
escala, evidenciando a necessidade de abordagens eficientes e adaptadas as caracteristicas

especificas de instalagoes VLSPV.
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3 MODELO DE UMA USINA DE GRANDE PORTE

Antes da apresentacdo da metodologia, é importante compreender o modelo ge-
nérico das usinas fotovoltaicas contemporaneas em grande escala. Esta secao discute o
modelo genérico dessas usinas, fornecendo uma visao geral da operacao da planta e apre-
sentando uma perspectiva macro do sistema explorado neste trabalho. Esta abordagem
visa oferecer uma compreensao geral do tamanho e da complexidade envolvida em usinas
fotovoltaicas de grande porte.

Nas usinas fotovoltaicas, a estrutura é hierarquicamente definida para facilitar a
compreensao, com uma progressao dos menores aos maiores componentes. Comecando
pelas células fotovoltaicas individuais, estas sdo agrupadas em modulos ou painéis. Esses
moédulos sao entao agrupados para formar as strings, cujas conexdoes sao feitas normalmente
em série ou em paralelo (BOXWELL, 2010). E importante notar que os rastreadores
(trackers), que sdo comumente utilizados em tais instalagoes, podem acomodar um certo
numero de painéis e conter uma ou mais strings dentro do mesmo rastreador (ANDERSON
et al., 2022). Em instalacoes de grande escala, o nimero de strings pode alcancar dezenas
de milhares, dependendo da configuracao e do tamanho especifico da usina.

Partindo das strings, o sistema incorpora as stringbozes (ZHAO et al., 2019), assim
chamadas por sua func¢do de agregar conjuntos de strings e proteger o segmento de Cor-
rente Continua (CC) do sistema fotovoltaico. As stringboxes sdo elementos intermediarios
fundamentais entre as strings e os inversores, oferecendo protecao contra sobretensao e
sobrecorrente, além de facilitar a desconexao dos circuitos quando necessario. Os inverso-
res, considerados o “cérebro” do sistema fotovoltaico, vém a seguir na hierarquia. Esses
componentes criticos sdo responséaveis por converter a CC em Corrente Alternada (CA),
enquanto fornecem isolamento e protecio tanto para o sistema quanto para a rede elétrica
(ZHAO et al., 2019).

Além disso, em certos sistemas de grande ou muito grande escala, a definicao de
um ITS pode ser utilizada para melhorar a organizacao e a gestao. Um ITS representa
um grupo de inversores, contribuindo para uma operacao e manutencao mais eficientes.

Uma ilustracao do layout de uma usina fotovoltaica de grande escala, conforme
descrito acima, é fornecida na Figura 1. Nessa figura, denota-se o nimero de stringbozes
no sistema por N, enquanto o nimero de strings por stringboz é M, onde n € {1,--- , N}.
Observa-se também, a corrente de uma string, denotada por I, ,,, e a corrente de saida de
uma stringbox, denotada por I, destacadas em vermelho. Considerando essa estrutura, o
numero total de painéis fotovoltaicos pode chegar as centenas de milhares. Devido ao custo
significativo associado a obtencao de dados de toda a planta, é razoavel assumir que, na
maioria dos casos praticos (ZHAO et al., 2019; ANDERSON et al., 2022), as informagoes

estao disponiveis apenas a partir do nivel das stringboxes e além.
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Figura 1 — Layout de uma usina VLSPV.
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4 METODOLOGIA

Esta se¢ao descreve o método proposto para calcular strings faltantes em stringboxes
dentro de usinas VLSPV. A metodologia baseia-se em analise de dados e aprendizado de
maquina, e esta estruturada em quatro fases. A abordagem proposta incorpora parametros
ajustaveis para acomodar a variabilidade entre diferentes plantas e a disponibilidade de
dados fornecidos pelo sistema SCADA. Dessa forma, garante uma estratégia flexivel e
eficiente que pode ser adaptada as caracteristicas especificas de cada cenario, possibilitando
sua aplicabilidade ndo apenas a uma planta especifica, mas também a uma ampla gama
de instalagoes fotovoltaicas.

Especificamente, o método proposto emprega técnicas de analise de dados e apren-
dizado de méaquina para estimar o nimero de strings faltantes em cada stringboz. Dado
o contexto de uma planta VLSPV, o procedimento comeca segmentando a planta em
micro-regides, os chamados agrupamentos geograficos, a fim de isolar efeitos microclimé-
ticos, envelhecimento, sujidade ou outros tipos de variacdes locais. Subsequentemente,
estabelece-se uma estimativa da corrente média de uma string saudavel dentro de cada
agrupamento geografico, servindo como referéncia para comparacao com a corrente média
observada por string em cada stringbox. Em seguida, ¢ possivel estimar a quantidade
de strings operacionais e, consequentemente, a de strings faltantes em cada stringbox. O
método proposto utiliza exclusivamente dados obtidos da saida dos stringbozes através do
sistema SCADA, sendo executado diariamente.

A seguir, cada subsecao aborda uma fase especifica do método proposto.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO

Inicialmente, o foco é no processamento dos valores de corrente associados a saida
de cada stringbox na planta. Além dos dados de corrente, cada registro inclui carimbos
de tempo e a stringbor a qual os dados pertencem. Na etapa inicial, realiza-se a limpeza
de valores ausentes e invalidos nos dados, permitindo um inicio mais direcionado do pré-
processamento especifico deste projeto. E importante notar que um dos principais desafios
na geragao de energia estd relacionado ao mau funcionamento dos trackers (ANDERSON
et al., 2022). Os trackers sdo equipamentos mecanicos responsaveis por ajustar a orientacao
dos painéis solares, acompanhando o movimento do sol ao longo do dia para maximizar a
captagao de luz solar e, consequentemente, a eficiéncia da geragao de energia. Portanto, é
necessario evitar trabalhar com dados medidos afetados por falhas nos trackers que sao
bastante comuns.

Isso pode ser feito ao desconsiderar as stringboxes que possuem strings sobre trackers
que apresentam falha. No entanto, isso levaria a dois problemas: i) Primeiro detectar
falhas nos trackers para selecionar apenas as stringbozes cujas strings estao conectadas

a trackers operacionais; ii) Strings ausentes sobre trackers com mau funcionamento nao
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seriam detectadas. Para contornar tais problemas, primeiro observamos que, por padrao,
trackers com mau funcionamento sao automaticamente configurados para a posicao de
repouso (horizontal). Em seguida, é determinada uma janela de tempo durante o dia
correspondente a periodos em que os trackers operacionais devem estar aproximadamente
alinhados horizontalmente com o sol. Durante essa janela de tempo, tanto os trackers
operacionais quanto os em repouso estariam aproximadamente na mesma posicao. Essa
estratégia nos permite isolar eficientemente o problema de trackers com mau funcionamento
daquele de strings ausentes.

As janelas de tempo especificas sao determinadas através de uma simulacao de
rastreamento utilizando a biblioteca PV1ib (HOLMGREN et al., 2018) em Python, levando
em consideragao a localizacao da usina, o tipo de instalacao de trackers e a época do ano.
Com essas informacoes, obtemos a posigdo dos trackers solares usando o modelo de céu
claro, que estima a irradiancia solar em condigoes ideais de céu sem nuvens a partir de
dados como localizagao, data e hora, e aplicamos uma funcao de rastreamento de eixo,
ambos da PVlib. Isso nos fornece uma estimativa da posicao de rastreamento, que entao
filtramos para obter uma janela de tempo compreendida entre -5 e 5 graus em relacao
ao horizonte. Tipicamente, essa janela de tempo ocorre ao redor do meio-dia. A Figura 2
ilustra a irradidncia medida no POA, em W/m?, durante um dia, considerando um tracker
em condi¢oes normais de operacao, seguindo a posi¢ado do sol no céu, e um tracker em
repouso, na posicao horizontal. Ao redor do meio-dia, ambas as irradidncias sao muito
proximas, pois o tracker regular e o tracker em repouso estdo em torno de zero graus.
Portanto, nesse momento do dia, é razoavel adquirir dados de stringbox que possuem
trackers em repouso, pois a diferenca na corrente medida é minima (se houver).

Subsequentemente, em um determinado dia, calcula-se a mediana dos valores de
corrente CC de cada um dos N stringboxr durante essa janela de tempo®, resultando em
um unico valor diario para cada stringbox, denotado aqui como [,,, onde n € 1,--- | N.
Finalmente, assumindo que todas as strings, em média, contribuem igualmente para a

corrente total de saida do stringboz, a corrente estimada na m-ésima string conectada ao

n-ésimo stringbozr, onde m € 1,--- | M,,, é obtida como
I
Iy = —. 1
"= 1)

4.2 AGRUPAMENTO GEOGRAFICO

O objetivo desta fase é estabelecer microrregides dentro da usina fotovoltaica que
exibam perfis de irradiagdo solar ou desempenho esperado semelhantes, permitindo re-
sultados mais precisos, uma vez que as strings nessas regioes devem ter desempenho

similar. Esta abordagem é relevante devido a vasta area fisica ocupada por usinas VLSPV,

1 A mediana é uma alternativa melhor do que a média em termos de evitar o impacto de outliers.
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Figura 2 — Tlustragao da irradiancia medida no POA durante um dia, considerando um
tracker regular e um tracker em repouso, no dia 1° de janeiro, para diferentes
horas.

que cobrem &reas substanciais, podendo chegar a milhdes de metros quadrados. Conse-
quentemente, essas usinas estdo sujeitas a variagoes nas condigoes de irradiacao solar em
diferentes se¢oes, conforme observado em (ZHAO et al., 2019), que descreve uma instala-
¢ao com mais de 400.000 painéis fotovoltaicos distribuidos por uma vasta area terrestre.
O agrupamento geografico visa mitigar essas variagoes, proporcionando uma analise mais
precisa.

Para alcancar este objetivo, o método requer coordenadas de latitude e longitude
para cada stringbor?, permitindo o agrupamento automatizado. Utilizando o bem conhe-
cido algoritmo k-means (MACQUEEN, 1967), empregamos os dados geograficos para fins
de agrupamento. Especificando o niimero desejado de agrupamentos geograficos, denotado
aqui por K, esta abordagem assegura um método direto e adaptavel. A partir de agora,
cada agrupamento é tratado de forma independente nas fases subsequentes. Podemos
observar um exemplo de agrupamento geografico na Figura 3, onde uma area é separada

em K = 4 agrupamentos. Em nosso contexto, os pontos representam a posicao de cada

ITS.

4.3 AGRUPAMENTO DE CORRENTES

O principal objetivo desta fase ¢ estabelecer um valor estimado para a corrente de

uma string saudavel. Além disso, nesta e nas préoximas fases cada agrupamento geografico

2 Na auséncia de dados de localizacdo de cada stringboz, pode-se adotar uma abordagem manual. Isso

envolve inspecionar visualmente o mapa da usina e delinear os agrupamentos de acordo, definindo
assim o ntmero de regioes.
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Figura 3 — Ilustragdo mostrando o agrupamento geografico com K = 4 realizado usando
k-means , com cada ponto representando um ITS.

é tratado separadamente. Primeiramente, é preciso denotar a corrente estimada de uma
string saudavel no k-ésimo agrupamento geografico, k € 1,--- , K, como Hy. Para obter tal
estimativa, procedemos com outra operagao de agrupamento, mas desta vez considerando
o conjunto de correntes de string obtidas em (1) que pertencem apenas ao k-ésimo agru-
pamento geografico. Para isso, empregamos novamente o algoritmo k-means dentro deste
conjunto de correntes, separando-os em L agrupamentos. Em seguida, o agrupamento com
a maior corrente mediana entre os L agrupamentos ¢ selecionado como o agrupamento
saudavel para esse agrupamento geografico, levando a Hj. Podemos observar um exemplo
de agrupamento de correntes na Figura 4, com L = 4 agrupamentos de corrente, e onde
cada ponto representa a corrente média da string em uma determinada stringboz. O eixo
x é ordenado pelo nimero do ITS, onde cada I'TS contém varias stringbozes. Os pontos
em vermelho pertencem ao agrupamento das stringbores com a maior corrente média por
string. Portanto, a corrente mediana do agrupamento em azul escuro se tornaria a string

saudavel estimada para este agrupamento geografico.

4.4 CALCULO DAS STRINGS FALTANTES

Com a corrente estimada de uma string saudavel em cada agrupamento geografico,
a estimativa do niimero de strings faltantes pode prosseguir. Primeiro, para cada stringboz
n pertencente ao k-ésimo agrupamento geografico, o nimero de strings conectadas dentro

daquele stringbox pode ser determinado como

M“"n = —. (2)
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Figura 4 — Um exemplo de agrupamento de correntes com L = 4 agrupamentos, conduzido
usando k-means , onde cada ponto representa a corrente média da string
em uma determinada stringbox. O agrupamento 1 (marcador quadrado) ¢ o
agrupamento saudavel.

Em seguida, o niimero de strings faltantes em cada stringbox pode ser finalmente
estimado como
M™s = M, — M. (3)

O resultado de (3) é um nimero real. No entanto, na prética, este nimero sé
pode ser um inteiro. A aproximagao inteira de M™* pode ser obtida pela aplicagao das
operagoes de arredondamento, piso ou teto.

Finalmente, um diagrama que resume a metodologia proposta ¢ ilustrado na Figura
5. O método possui alguns parametros ajustaveis, o tamanho do agrupamento geografico
K e o tamanho do agrupamento de corrente L, que podem ser explorados para melhor
acomodar variagoes de desempenho dentro da usina e em termos de sensibilidade do

método. Tais possibilidades sao melhor discutidas na Secao 5.

45 ESTIMATIVA DAS PERDAS

Com o namero de strings faltantes, torna-se possivel avaliar as perdas de corrente

correspondentes em uma determinada stringboxr como
loss __ mis
I7>% =M™ x Hy. (4)

Com esta equagdo, podemos determinar a corrente ideal como I'° + I,,, possibilitando o
calculo da perda de corrente por stringbox. Uma abordagem semelhante pode ser aplicada
para a usina inteira, somando as perdas de todas as stringbores e comparando-as com a

soma da corrente ideal em todas as stringbozes.
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Figura 5 — Diagrama ilustrando a metodologia proposta, delineando a aquisicao de dados,
pré-processamento, estimativa da string saudavel e, finalmente, o calculo das
strings faltantes.
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5 RESULTADOS

No presente Capitulo sao apresentados os resultados da aplicacao do método pro-
posto a dados reais de uma usina VLSPV | incluindo o efeito dos parametros ajustaveis.

Os resultados obtidos sao discutidos em termos de eficacia na estimativa de strings
faltantes, analise de perdas de corrente e sua aplicabilidade em diferentes condigoes ope-
racionais da usina. Além disso, sao exploradas as variacoes de desempenho observadas
em funcao dos parametros ajustaveis do método, como o tamanho dos agrupamentos

geograficos e de corrente.

5.1 USINA

Os resultados utilizam dados de uma usina de energia fotovoltaica no Brasil, que
possui uma capacidade de aproximadamente 138.6 MW, pertencendo, portanto, a classe
VLSPV. A usina é composta por quatro grandes se¢oes, cada uma equipada com nove ITS,
que, por sua vez, sao compostos de até quatro inversores cada. No total, a usina possui
36 ITS e 132 inversores. Esta configuragao inclui dois tipos de stringbozes, em termos
de capacidade de strings: o Tipo I possui 18 strings instaladas por stringbox, enquanto
o Tipo II possui 15 strings. Todos os inversores contém uma stringbor Tipo I e sete
stringbozes Tipo II. Portanto, a usina possui 132 stringboxes Tipo I e 924 stringbox Tipo
I1, totalizando 16.236 strings. Cada string é composta por um conjunto de 30 painéis
fotovoltaicos, resultando em um total de 487.080 painéis.

A usina de grande escala descrita destaca um nimero vasto de painéis fotovoltai-
cos. Isso reforca a nocao de que adquirir dados da saida de cada painel é muitas vezes
impraticavel, tanto em termos da quantidade de sensores necessarios quanto dos custos
associados de monitoramento e manutencao.

O método proposto possui dois parametros ajustaveis, o niimero de agrupamentos
geograficos K e o numero de agrupamentos de corrente L. Esses pardmetros podem ser
utilizados para, sob a disponibilidade de dados de referéncia, ajustar o método as condi¢oes
de uma usina especifica. A seguir, ilustramos o comportamento do método proposto sob

diferentes configuragoes.

5.2 AGRUPAMENTO GEOGRAFICO

O ntmero de micro-regides no agrupamento geografico (K) influencia a quantidade
de stringboxes dentro de cada agrupamento de corrente, que sao entao utilizados para
estimar valores de corrente saudavel por string (corrente de uma string sem falhas). A
corrente saudavel refere-se ao valor de referéncia da corrente elétrica gerada por uma
string operando em condigoes ideais, sem falhas ou anomalias. Diminuir o ntimero de

agrupamentos geograficos resulta em um conjunto de dados maior usado para calcular a
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Figura 6 — Nimero médio estimado de strings faltantes por dia, para diferentes niimeros
de agrupamentos geograficos K para um numero fixo de agrupamentos de
corrente L = 2, ao longo de um periodo de 15 dias.

corrente saudavel dentro de cada agrupamento. [sso pode resultar em um maior nimero
de stringboxes de alto desempenho dentro da regiao, aumentando consequentemente a
corrente “saudavel” estimada. Como resultado, as estimativas de strings operacionais
podem diminuir, enquanto as estimativas de strings faltantes podem aumentar. Por outro
lado, um maior nimero de agrupamentos geograficos permite uma analise mais granular,
acomodando microclimas ou efeitos de baixo desempenho e potencialmente resultando em
um desempenho mais uniforme entre as stringboxes dentro de cada agrupamento geografico.
Consequentemente, isso resultaria em uma estimativa menor do que constitui uma corrente
saudavel e, portanto, em um niimero estimado reduzido de strings faltantes. Observa-se que
um nimero excessivamente pequeno de agrupamentos geograficos pode gerar resultados
nao confiaveis devido a insuficiéncia de dados para o agrupamento de corrente preciso e
a estimativa da corrente saudavel. Portanto, a escolha de um K adequado, o niimero de
agrupamentos geograficos, ¢ muito relevante na abordagem proposta.

A Figura 6 ilustra o impacto do niimero de agrupamentos geograficos K, na soma
total de strings faltantes, mantendo o niimero de agrupamentos de corrente constante em
L = 2. A figura mostra a média do nimero de strings faltantes por dia, em um periodo
de 15 dias.

Por exemplo, se ao considerar um tnico agrupamento geografico (K = 1), todas

as stringboxes sao agrupadas em uma unica regiao, aumentando a corrente saudavel de
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referéncia e, consequentemente, aumentando a estimativa de strings faltantes, possivel-
mente gerando mais deteccoes falsas. A medida que o nimero de agrupamentos geograficos
aumenta, a corrente saudavel estimada naturalmente diminui, pois as stringboxes de alto
desempenho podem agora ser divididas em diferentes agrupamentos geograficos, resultando
em uma estimativa menor de strings faltantes.

Utilizar um ntimero muito grande de agrupamentos geograficos pode subestimar
a corrente saudavel de um agrupamento, reduzindo a estimativa de strings faltantes e,
potencialmente, deixando strings com falhas nao detectadas. Na avaliacdo do método
apresentada aqui, o valor maximo de K ¢ limitado a 36 porque a configuragao atual da
usina utilizada como base possui informagoes de localizagao de 36 I'TSs. Assim, a escolha
de K deve ser feita considerando a melhor divisdo espacial para manter a homogeneidade

dentro dos agrupamentos, sem perder a capacidade de detectar anomalias de desempenho.

5.3 AGRUPAMENTO DE CORRENTE

Ao contrario dos agrupamentos geograficos, um maior nimero de agrupamentos de
corrente eleva o critério de filtragem, levando a uma corrente saudavel estimada mais alta.
Isso ocorre porque apenas o agrupamento com a maior mediana de corrente ¢ usado para
estimar a corrente saudavel por string. Portanto, a medida que o niimero de agrupamentos
de corrente aumenta, a mediana do agrupamento “saudavel” tende a subir, resultando
em um menor numero estimado de strings operacionais e, consequentemente, uma maior
estimativa de strings faltantes.

A Figura 7 ilustra o impacto de L na estimativa de strings faltantes. Consideramos
variar o nimero de agrupamentos de corrente entre L = 1 e L = 5, enquanto mantemos o
numero de agrupamentos geograficos fixo em K = 4. Novamente, os resultados representam
a média do nimero estimado de strings faltantes por dia ao longo de um periodo de 15
dias. Os resultados reforcam a intuicdo de como o método se comporta para diferentes
numeros de agrupamentos de corrente, de modo que o niimero estimado de strings faltantes
aumenta com L. Definir o par L, K de melhor desempenho s6 é possivel com base em

dados de referéncia.

5.4 VALIDACAO COM DADOS EM CAMPO

O método proposto foi validado e analisado usando dados de campo rotulados
coletados ao longo de um dia, com o status anotado de um subconjunto de strings da
planta. Vale ressaltar que a obtencao de tais dados de campo de um sistema VLSPV é uma
tarefa muito cara e demorada, justificando o teste com apenas um dia. Nesse dia, a equipe
de campo relatou varias falhas notaveis, incluindo um inversor com defeito que impactou

oito stringboxes, um fusivel aberto no barramento de um inversor e varios pequenos danos
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Figura 7 — Numero estimado de strings faltantes por dia, para diferentes nimeros de
agrupamentos de corrente L para um nimero fixo de K = 4 agrupamentos
geograficos, ao longo de um periodo de 15 dias.

nas strings, como fusiveis queimados e strings abertas. Essas tltimas questoes afetaram
um total de 265 strings.

Antes de continuar com a validagao, definimos as métricas usadas. Como o objetivo
deste trabalho ¢ detectar strings faltantes, as previsoes corretas sao strings verdadeiramente
faltantes (Verdadeiros Positivos) ou strings verdadeiramente operacionais (Verdadeiros

Negativos). Nesse contexto, as métricas de desempenho sao:
o Erro Médio Absoluto (MAE): o erro absoluto médio do ntimero de strings faltantes;
 Falso Positivo (FP): o nimero de strings operacionais marcadas como faltantes;
« Falso Negativo (FN): o niimero de strings faltantes marcadas como operacionais;

» Precisao (P): a proporgao de strings marcadas como faltantes que realmente estao
faltando, isto é, P = TP/(TP + FP);

» Revoacao (R): a proporgao de strings realmente faltantes que foram corretamente
marcadas, isto ¢, R = TP /(TP + FN);

o F-Score(F;): a média harmonica da precisao e da revocacao, isto é, F; = (2 x P x
R)/(P +R), representando, simetricamente, tanto a precisdo quanto a revocagao em

uma Unica métrica.
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Tabela 2 — Validacao com Dados de Campo para Diferentes Ntimeros de Agrupamentos
Geogréficos (K) e de Corrente (L).

K| L MAE |FP |FN R% | P% | F1%
1 12] 0487 | 23 | 16 | 92.0 | 94.3 | 93.2
1 ]3] 0438 | 31 4 189.5 | 98.5 | 93.8
1 [ 4] 0.700 | 54 2 [ 831993 | 90.4
1|15 0.700 | 54 2 [ 831993 | 90.4
4 (2] 0438 | 22 | 13 | 92.3 | 95.3 | 93.8
4 (3] 0438 | 31 4 189.5 | 98.5 | 93.8
4 1410625 | 48 2 | 8471993 | 914
4 5] 0.650 | 50 2 | 84.1 1993 | 91.1
36 2| 0450 | 25 | 11 | 914 | 96.0 | 93.6
36 | 3] 0.525 | 33 9 | 8.9 | 96.7 | 92.7
36| 4| 0713 | 48 9 | 847967 | 90.3
36 | 5| 0.688 | 51 4 1839 | 98.5 | 90.6

A Tabela 2 mostra os resultados da aplicacao da abordagem proposta para estimar
strings faltantes, considerando dados rotulados reais. Durante os testes, variamos o nimero
de agrupamentos geograficos e de corrente, K e L, respectivamente. Note que M™ ¢
aproximado para o inteiro mais préoximo. Primeiramente, observa-se que o desempenho
do método, sendo um algoritmo nao supervisionado, é bastante robusto, ja que todas as
configuragoes analisadas alcangaram um F-Score acima de 90%. Além disso, a variacao
dos parametros ajustaveis oferece a possibilidade de ajustar o modelo com base na métrica
mais relevante em cada cenario. O menor MAE foi alcancado, por exemplo, ao separar
a planta em K = 4 agrupamentos geograficos, com L = 3 agrupamentos de corrente,
também alcangando o maior F-Score. Um desempenho notavel também foi obtido com
K =4 e L = 2, alcancando o mesmo MAE, mas com tanto R quanto P acima de 90%),
um 6timo equilibrio entre FP e FN.

E importante também analisar as configuracdes que resultaram na menor precisao.
As configuragbes que levaram ao maior MAE sao aquelas com maior L, independentemente
do valor de K. Mais agrupamentos de corrente levam a piores estimativas em termos de
MAE, pois a corrente saudavel estimada aumenta, tornando o método muito mais seletivo.
Nesse caso, as strings realmente faltantes sdo mais facilmente detectadas, reduzindo os
falsos negativos, a medida que a corrente da stringboxr a qual estdo associadas se des-
via mais da corrente do agrupamento saudavel. No entanto, varias strings operacionais,
sujeitas a pequenas variagoes de desempenho devido a outros fatores como sombra, suji-
dade, envelhecimento, ou outros, também sao mais facilmente detectadas como faltantes,
aumentando os falsos positivos.

A escolha dos valores de K e L foi realizada de forma empirica. Foram testadas
todas as combinacoes possiveis de K variando entre 1 e 36, e de L variando entre 1 e 5.

No entanto, os resultados apresentados concentram-se nas configuracoes onde a usina estéd
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inteira, outra na qual a mesma foi dividida em 4 (quatro parques) e a tltima configuragao
com K igual a 36, que ¢ o valor maximo de ITS disponivel, considerando que a localizacao
esta disponivel apenas para esses componentes. Ja para L, valores acima de 5 resultaram
em um numero elevado de falsos positivos, tornando a escolha de L < 5 mais adequada

para garantir um equilibrio satisfatério entre precisao e robustez do modelo.

5.5 PERDAS ESTIMADAS

Tendo um método para estimar se strings individuais estdo desconectadas ou com
mau funcionamento, e, portanto, impactando a producao geral de energia da planta,
investigamos agora as perdas decorrentes das “strings ausentes” no sistema estudado. Ao
examinar e quantificar essas perdas, é possivel fornecer introspeccoes valiosas sobre os
efeitos das strings ausentes no desempenho e eficiéncia do sistema fotovoltaico.

A Figura 8 mostra que, com apenas K = 4 agrupamentos geograficos, o algoritmo
tem um melhor desempenho em dias com alta corrente gerada I, (por exemplo, dia
13-07), tipicamente dias ensolarados com poucas nuvens, resultando em uma estimativa
razoavel de perda de energia. No entanto, em dias com baixa I, (por exemplo, dia 03-
07), estimamos perdas incomumente grandes, provavelmente devido a variabilidade da
irradiancia dentro do mesmo agrupamento geografico. Para resolver essa questao, em dias
de baixa irradiancia é aconselhavel considerar mais agrupamentos geograficos, utilizando,
por exemplo, o maximo de K = 36, equivalente ao niimero total de ITS. Na Figura 9
temos esse resultado, onde alcancamos uma perda estimada de 2,11%, consistente com o
desempenho médio reportado por (MAPS, 2023). E também importante notar que alguns
dias estao marcados como “SETPOINT”, que sdo dias em que a planta foi forcada a
reduzir sua geracao devido a exigéncias regulatérias, e, portanto, nao sao incluidos nestas

estimativas.

5.6 ASPECTOS PRATICOS

Esta secao discute alguns aspectos praticos da implementagao e utilizacao do
método proposto. Inicialmente, é necessario alimentar o método com a configuragao de
cada planta, fornecendo a localizagao geografica de todas as stringbores e o nimero
de strings conectados a cada uma. Os resultados na Tabela 2 fornecem introspeccoes
sobre como diferentes valores de K e L impactam a saida do método em termos de
falsos positivos, falsos negativos e F-Score. Observe que o método deve ser utilizado para
informar as equipes de manutencao sobre strings potencialmente ausentes, sendo natural
receber a realimentagao dessas equipes e eventualmente alterar parametros para melhor
atender as necessidades da aplicacao.

Ainda assim, boas decisoes na escolha de K e L dependem de uma boa compreensao

de seus papéis. O nimero de agrupamentos geogréficos (K) pode abordar o tamanho da
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Figura 8 — Soma diaria da corrente continua medida com perdas de corrente estimadas
(%) usando parametros K =4 e L = 2, erro médio de 2,68%.
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Figura 9 — Soma diaria da corrente continua medida com perdas de corrente estimadas
(%) usando pardmetros K = 36 e L = 2, erro médio de 2,11%.

planta. Plantas muito extensas podem enfrentar condi¢oes diferentes em algumas de suas
partes (por exemplo, efeitos de microclima) ou estar sujeitas a obstaculos naturais (por
exemplo, uma montanha sombreando uma regiao durante um periodo do dia), enquanto
plantas menores podem nao apresentar tais condi¢goes. Um valor mais alto de K leva a
menos stringbores em cada agrupamento, e consequentemente uma maior probabilidade de
que as stringbozres dentro do agrupamento enfrentem condi¢oes semelhantes, além de dar
mais peso a corrente de cada stringbor ao considerar as correntes medianas dos agrupamen-

tos. Valores mais baixos de K, por outro lado, levam a agrupamentos geograficos com mais
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stringboxes, aumentando a diversidade de condi¢oes geograficas dentro do agrupamento,
mas também filtrando o impacto de uma tnica stringbor com mau funcionamento. A
definicao de K deve ser revisitada se a planta for expandida ou reformada, mas com base
nos resultados, uma recomendacao é comecar dividindo a planta em varios agrupamentos
geograficos.

Valores mais altos de L reduzem os FN e aumentam os FP, pois mais agrupamentos
de corrente incluem apenas stringbozres de alto desempenho no agrupamento de corrente
saudavel. Reduzir L tem o efeito oposto. Assim, ajustar L pode ajudar os operadores da
planta a ajustar o método as suas necessidades especificas. Por exemplo, enviar equipes
de gerenciamento para inspecionar strings que estao funcionando corretamente desperdica
recursos valiosos e limitados. Portanto, se o operador deseja minimizar esse desperdicio,
o sistema deve ser ajustado para condi¢oes com menos FP, ou seja, com maior R. Por
outro lado, se houver equipes de manutencao suficientes disponiveis, o sistema pode ser
ajustado para uma configuracdo com menos FN, ou seja, maior P. De qualquer forma,
uma recomendacao segura para uma configuracao inicial do método proposto é usar um
pequeno nimero de agrupamentos de corrente, como L = 2, a fim de limitar o nimero de
FP, enquanto L pode aumentar com o tempo de acordo com os objetivos das equipes de
operacoes e manutencao.

Outro aspecto relevante a ser notado é que o nimero de strings ausentes estimadas
nao é exato, pois existem outras causas de subdesempenho em uma planta fotovoltaica,
como sujeira, envelhecimento e sombreamento. No entanto, a menos que haja diferencas
significativas na data de instalagao ou limpeza, o efeito do envelhecimento e da sujeira
¢ tipicamente espalhado ao longo da planta, reduzindo a corrente média em todas as
stringboxes e, portanto, nao impactando significativamente a abordagem proposta. O
mesmo ¢ verdade para outras anomalias que sao uniformemente espalhadas ao longo
da planta, tendo impacto limitado em M™. Por outro lado, strings ausentes afetam
consideravelmente a corrente de saida da stringbozx, sendo muito mais facilmente detectadas
pelo método proposto. Além disso, o impacto de fontes intermitentes de subdesempenho,
como sombras passageiras, pode ser mitigado considerando que uma string esta ausente
apenas se detectada assim por dois (ou mais) dias consecutivos.

Uma pratica recomendada em relacao ao método proposto é desconsiderar os casos
onde M™s < 1, para evitar FP que sao apenas devido a outras fontes de subdesempenho.
Além disso, também notamos que FP podem ser considerados pelas equipes de operacoes e
manutencao como indicadores de que strings conectados aquela stringbox podem estar sob
efeito de sujeira excessiva, envelhecimento ou outras fontes de subdesempenho, de modo
que devem ser revisados, consistindo assim em um subproduto potencialmente valioso da

abordagem proposta.
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6 CONCLUSOES

A abordagem proposta enfrenta o desafio de detectar strings ausentes em plantas
VLSPV. Utilizando técnicas de anélise de dados e aprendizado de maquina, estimamos a
quantidade de strings ausentes por stringbor, auxiliando o pessoal no local a identificar
strings problematicas. O método proposto baseia-se exclusivamente em dados de corrente
coletados de cada stringboz, elimina a necessidade de instrumentagao mais granular, que
¢é cara e impraticavel em instalacoes de grande escala.

A validacdo do método nao supervisionado proposto contra dados do mundo real
mostrou bons resultados, com uma precisao acima de 90% na deteccao de strings ausentes
em diversas configuragoes. Além disso, realizamos uma andlise quantitativa das perdas
de energia causadas por strings ausentes, oferecendo uma visao sobre as implica¢oes
econOmicas dessas anomalias. Analisamos dados reais de uma usina por um periodo de
15 dias, demonstrando as perdas estimadas devido as strings ausentes. Observamos que
o método funciona bem em dias com alta irradidncia, mas requer ajustes no nimero de
agrupamentos geograficos (K) em dias com baixa irradidncia para obter estimativas mais
precisas.

Foram discutidos também aspectos praticos da implementacao e ajuste do mé-
todo, destaca-se a importancia de escolher corretamente os pardmetros K (ntimero de
agrupamentos geograficos) e L (nimero de agrupamentos de corrente). Nossa abordagem
mostrou-se robusta e ajustavel as necessidades especificas das operagoes e equipes de
manutengao, proporcionando um equilibrio entre a detec¢ao de FP e FN.

Em suma, a metodologia proposta nao apenas facilita a deteccao de strings au-
sentes, mas também oferece insights para a operagao e manutencao de plantas VLSPV,

melhorando a eficiéncia e reduzindo as perdas energéticas associadas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Este estudo abriu varias possibilidades interessantes para pesquisas futuras e melho-
rias praticas no monitoramento e manutencao de sistemas fotovoltaicos de grande escala.

Abaixo sao discutidos alguns pontos que merecem atencao adicional:

» Validacao Adicional com Dados Reais: A validacao continua do método proposto
com dados reais é essencial para aprimorar sua robustez e confiabilidade. Com uma
extensao do periodo de coleta de dados ou a obtencao de novos conjuntos de dados,
seria possivel realizar andlises mais detalhadas e precisas, explorando diferentes

condicoes climaticas e sazonais que possam afetar o desempenho do sistema.

o Geragdo de Relatérios Automatizados: Implementar a geracao automatizada de
relatérios poderia fornecer suporte valioso para as equipes de operagao e manutengao

das usinas. Relatoérios periddicos poderiam destacar anomalias detectadas, como
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strings ausentes ou falha operacional, facilitando a identificacao rapida e intervencao

proativa.

» Relatérios de Perdas Mensais/Anuais: Desenvolver relatérios detalhados sobre as
perdas de energia devido a strings ausentes ou com mau funcionamento poderia
oferecer uma visao clara e quantitativa dos impactos financeiros dessas anomalias.
Gerentes e tomadores de decisao poderiam usar essas informacgoes para ajustar

estratégias de manutencao e otimizar o desempenho global da planta.

« Otimizac¢ao da Rota de Manutencao: Com informacoes detalhadas sobre a localizagao
de cada ITS ou até mesmo de cada stringboz, seria viavel estabelecer uma ordem
otimizada para a regularizacao de cada stringboz. Estratégias baseadas em algoritmos
de otimizacao poderiam ser desenvolvidas para minimizar o tempo de inatividade e

maximizar a eficiéncia das operagoes de manutencao.

Essas diregoes de pesquisa nao apenas fortaleceriam a aplicabilidade pratica do mé-
todo proposto, mas também contribuiriam significativamente para a eficiéncia operacional

e economica de sistemas fotovoltaicos em escala industrial.
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