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REsumMo

Nos tltimos anos tem-se verificado um crescimento exponencial de produgdo energética
através de sistemas fotovoltaicos. Porém, a eficiéncia destes é bastante vulneravel as condi-
¢des a que sdo sujeitos (em especial, as condigdes climatéricas), podendo, por isso, ocorrer
diversos defeitos, colocando assim a produgao real inferior a esperada. Considerando uma
manutengdo dos sistemas fotovoltaicos (seja pela andlise elétrica do sistema ou presenci-
almente) feita por um ou vérios operadores, a identificacdo do defeito (tendo em conta
a grande variedade possivel) poderd demonstrar-se complexa e morosa. Por isso, seria
bastante titil uma ferramenta automatica, rapida e eficaz que detetasse e classificasse os

defeitos para que o utilizador pudesse agir corretamente.

Nesse sentido, o presente trabalho pretende desenvolver uma ferramenta que incor-
pore varios métodos de detecdo e classificagdo de defeitos. O utilizador, introduzindo os
dados do sistema, podera obter a resposta de diversos métodos sobre o estado do sistema,
podendo assim compara-los. Os métodos desenvolvidos pretendem seguir as tecnologias
com melhores resultados nesta drea (que vao ser explorados neste estudo), associando as
andlises visuais e elétricas do sistema ao Deep Learning. Foram construidos dois métodos
elétricos distintos, que, recebendo dados como corrente, tensao, irradidncia e tempera-
tura das células, detetam e classificam os defeitos do sistema e, com o0 mesmo fim, trés
métodos visuais/térmicos que tém como entrada imagens fotogréficas, infravermelhas
e eletroluminescentes. A ferramenta que incorpora estes métodos consiste numa Web
App desenvolvida em Python que receberd os dados introduzidos pelo utilizador, fard um
processamento e através dos modelos de redes neuronais desenvolvidos (correspondentes
aos cinco métodos ja indicados) ird classificar o estado de funcionamento do sistema
fotovoltaico. Esta ferramenta foi concebida com o objetivo de ser intuitiva, pratica ao
utilizador e abrangente na identificagdo dos defeitos.

Com a longa pesquisa para a recolha dos melhores estudos nesta area, e posterior-
mente na criagdo da aplicagdo Web, foi constatado que este trabalho apresenta algumas
contribui¢des originais: com conce¢do de uma ferramenta virtual que incorpore véarios
métodos de detecdo e classificagdo (elétricos e visuais), o que ndo foi encontrado paralelo;

e com a construcdo de modelos de redes neuronais com precisdes superiores aos melhores



trabalhos estudados no Estado da Arte.

Palavras-chave: detecdo de defeitos, inteligéncia artificial, deep learning, sistemas fotovol-

taicos, curvas I-V
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ABSTRACT

In recent years, there has been an exponential increase in energy production through
photovoltaic systems. However, their efficiency is quite vulnerable to the conditions to
which they are subjected (especially weather conditions), which can lead to various faults,
resulting in actual production being lower than expected. Considering maintenance of
photovoltaic systems (whether through electrical analysis of the system or in person)
carried out by one or more operators, identifying the defect (taking into account the wide
variety possible) may prove to be complex and time-consuming. Therefore, an automatic,
fast, and effective tool that detects and classifies faults would be extremely useful, allowing
the user to take appropriate action.

In this context, the present work aims to develop a tool that incorporates various
methods for detecting and classifying faults. By entering system data, the user can obtain
the response of different methods regarding the system’s status, allowing for comparison.
The methods developed intend to follow the technologies with the best results in this
area (which will be explored in this study), associating visual and electrical analyses of
the system with Deep Learning. Two distinct electrical methods have been built, which,
by receiving data such as current, voltage, irradiance, and cell temperature, detect and
classify system faults. Additionally, three visual/thermal methods have been developed
that use photographic, infrared, and electroluminescent images as input for the same
purpose. The tool that incorporates these methods is a Web App developed in Python,
which will receive the data entered by the user, process it, and, through the developed
neural network models (corresponding to the five aforementioned methods), classify the
operational status of the photovoltaic system. This tool has been designed to be intuitive,
user-friendly, and comprehensive in fault identification.

With the long research to collect the best studies in this area, and later in the creation
of the Web application, it was found that this work presents some original contributions:
with the design of a virtual tool that incorporates several detection and classification
methods (electrical and visual), which was not found in the bibliography; and with the
construction of neural network models with higher precision than the best works studied
in the State of the Art.
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1

INTRODUCAO

Com o mote de combater as altera¢des climéticas, tem-se, cada vez mais, procurado subs-
titutos eficazes, praticos e econémicos para a produgao de energia a partir de energias
fosseis. Esta mudanga na produgdo enquadra-se na transigdo energética e pode ser feita a
partir de diversas fontes de energia renovével, sendo uma das mais comuns, e promissoras,
a energia fotovoltaica. A implementacdo desta tem sido exponencial ao longo dos anos
tendo quase atingido no ano 2022 1200 GW de capacidade de produgéo instalada global-
mente [1]. Também se prevé que em 2050, com este crescimento da produgao a partir de
energias renovdveis, na Europa serd possivel implementar-se um sistema de energia 100%

renovavel em que a energia solar fotovoltaica corresponderd a 62% do total [2].

Por isso, serd importante que os sistemas fotovoltaicos se apresentem eficientes e a
sua manutengdo seja rdpida e eficaz. Atualmente, estes, devido a sua vulnerabilidade
e dependéncia das condigdes exteriores, enfrentam varios desafios na sua protegdo e
manutengao. E uma tecnologia que fica exposta as condi¢des climatéricas, a natureza, a
intervencdo humana (construgdes que poderdo fazer sombra, por exemplo), a sujidade, ao
desgaste do tempo, etc. Estas condigdes afetardo indubitavelmente a produgédo de energia.

Ora, se se considerar um parque fotovoltaico de dimensdes consideraveis que em dado
momento tem uma produgao inferior a esperada, o primeiro passo a tomar para colmatar
este prejuizo seria identificar a causa (ou as vérias causas). Mas, previsivelmente, esta tarefa
sera complexa tendo em conta as dimensdes do parque e a vasta quantidade de possiveis
causas. Com vista a combater este problema foram, ao longo dos anos, desenvolvidos
diversos métodos para a identificacdo do tipos de defeitos.

Os defeitos do lado DC podem-se dividir em fisicos, ambientais e elétricos (Tabela 1.1).
Os fisicos correspondem aos danos internos das células fotovoltaicas (painel degradado ou
defeitos nos conectores). J4 a acumulacdo de p6, a sujidade, o sombreamento e a existéncia
de hotspots nos painéis sdo considerados defeitos ambientais. E, por fim, todos os defeitos
relacionados com curtos-circuitos, falhas nos diodos de bypass, circuitos abertos e defeitos

linha-linha, em arco ou com a terra, sdo identificados como elétricos [3].

Existem vérios métodos e tecnologias para a detecdo destes (e outros) defeitos, sendo
que nenhum método (individualmente) tem a capacidade de detetar todos os tipos de



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Tipos de Defeitos
defeito no
Internos
encapsulamento
conectores
Fisicos .
vidros quebrados
Externos
célula rachada
degradacao
acumulacado de poeira
Temporarias
Ambientais sujidade
Permanentes pontos quentes
Internos diodos de bypass
circuito aberto
Elétricos curto circuito
Externos

defeito de arco

defeito de terra

Tabela 1.1: Defeitos dos Mddulos Fotovoltaicos [3]

defeitos. Neste trabalho serdo apresentados e analisados diversos métodos de detegao,
localizagdo e classificagdo destes defeitos, contrapondo os seus prés e contras (a abrangén-
cia na detecdo dos defeitos, a precisdo, a facilidade de implementagdo, etc.) e tendo em

conta a progressao nesta area nos ultimos anos.

Atualmente ja existe uma bibliografia vasta acerca deste tema e nos tltimos anos tem
sido notével a introdugdo de técnicas de Machine Learning para a detecado e identificagdo
de defeitos. Estas técnicas permitem, recebendo grandes quantidades de dados, a dete-
¢do dos padrdes dos defeitos em tempo real, aumentando a precisdo e eficacia quando
conjugadas com os tradicionais métodos de dete¢do. Ao analisar continuamente os dados
provenientes de sensores, cimaras térmicas e drones, os modelos de Machine Learning
conseguem identificar anomalias e padrdes subtis que podem passar despercebidos por
métodos convencionais. Isso resulta em diagndsticos mais rapidos e precisos, permitindo
a intervengdo imediata e a manutencdo preditiva. A inclusao destas técnicas tem sido
bastante proficua, como é demonstrado em [4] [5] [6], e ndo s6 sera estudada no préximo
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capitulo como terd um papel essencial na Metodologia Proposta deste trabalho. Também
é relevante referir que estas técnicas permitem uma reducdo dos custos de manutencao,
sendo que proporcionam a detegdo dos defeitos em tempo real (o que permite uma reagdo
imediata) e de uma forma preventiva (precavendo danos agravados no futuro), para além
de que a implementacado destas tecnologias tem-se demonstrado prética e de baixo custo.

No préximo capitulo (Estado da Arte) serdo apresentados varios trabalhos que repre-
sentam a diversidade de métodos utilizados para a detegdo e identificagdo dos defeitos
dos sistemas fotovoltaicos, sendo divididos em dois grandes grupos, consoante o tipo de
dados que utilizam: métodos elétricos e métodos visuais/térmicos. Os primeiros detetam
os defeitos com base em dados elétricos (tais como tensdo e corrente) podendo também
incluir dados como irradidncia e temperatura das células, todos estes colhidos a partir
de sensores. Os segundos (métodos visuais/térmicos) utilizam imagens fotograficas, in-
fravermelhas ou até eletroluminescentes, captadas por cdmaras, drones ou gruas, para
detetar os defeitos. Também nesse capitulo serdo analisados trabalhos que conjugam estes
métodos com técnicas de Machine Learning, o que tera um foco especial, sendo que sdo
trabalhos que poderdo servir de modelos para a Metodologia Proposta.

No terceiro capitulo deste estudo (Metodologia Proposta), serd apresentada a solu-
¢do ponderada, a partir dos exemplos estudados, para uma ferramenta de detecdo e
identificacdo de defeitos de sistemas fotovoltaicos. Esta incorporaréd diversos métodos,
todos baseados em Deep Learning, sera concebida como Web App, permitird ao utilizador
detetar uma vasta gama de defeitos através da introducdo de varios tipos de dados e
comparar os resultados de cada, sendo que trés dos métodos que terd ao seu dispor serdo
visuais/térmicos e dois elétricos. Por fim, serdo apresentados os resultados dos métodos
desenvolvidos, o funcionamento da Web App e as conclusdes do trabalho.

Este trabalho teve como contribui¢des originais: a construcdo de varios métodos de
detecdo e identificagdo de defeitos em sistemas fotovoltaicos e a incorpora¢do destes numa
aplicacdo virtual de acesso pratico e rdpido ao operador. Os métodos implementados pro-
curaram superar, ou, pelo menos, igualar os resultados dos melhores trabalhos estudados,
o que foi francamente atingido, e a incorpora¢do destes numa tinica ferramenta virtual é

uma contribuicao original (visto ndo se ter encontrado nenhum trabalho que o realizasse).






2

EsTADO DA ARTE

Os métodos para detecao e identificacdo dos defeitos podem dividir-se em duas categorias:
métodos elétricos, Electrical-based Methods (EBM), e métodos visuais e térmicos, Visual and
Thermal Methods (VIM). Estes tltimos normalmente sdo utilizados para identificar e
localizar defeitos fisicos (danos nos painéis, degradacao, células queimadas, ...) e até
sujidade na superficie. Podem até detetar defeitos nos cabos, diodos, jungdes e conectores.
Ja os EBM utilizam uma andlise das caracteristicas elétricas para identificar defeitos
nos médulos, strings, arrays (no lado DC) e até ap6s o inversor (lado AC). Estes tltimos
sdo considerados, pelos estudos com maior relevancia, os métodos que fornecem maior
abrangéncia na detegdo e classificagdo de defeitos [4].

Neste capitulo serdo primeiramente apresentados os métodos visuais/térmicos, de
seguida os elétricos e, por fim, métodos de Machine Learning baseados em dados visuais,
térmicos e elétricos, ou seja, a conjunc¢do entre os métodos anteriores e a Inteligéncia
Artificial. Estes tltimos tém recebido bastante destaque nos dltimos anos, dado a sua

eficicia, e merecerdo maior atengdo neste capitulo em relagdo aos restantes métodos.

2.1 Meétodos Visuais e Térmicos

Os VIM incluem métodos que utilizam termografia de infravermelhos, [nifrared Thermo-
graphy (IRTG), imagens por eletroluminescéncia, Electroluminescence Imaging (EI), inspegao
visual, Visual Inspection (VI), fluorescéncia UV (FL Imaging), entre outros [4] [7]. Serdo
somente os dois primeiros métodos analisados neste trabalho, visto que sdo os mais
comummente referidos e os com melhores resultados. Este trabalho, posteriormente,

integrou-os na construcgdo de redes neuronais.

2.1.1 Termografia de Infravermelhos

O IRTG é uma tecnologia que utiliza as ondas eletromagnéticas produzidas pelo defeito
presente no sistema fotovoltaico para o identificar e localizar. Se houver um curto-circuito,
danos na cablagem, nos diodos, nas jungdes, nos conectores, etc. serd produzido, devido

ao efeito de Joule, no local do defeito uma zona de maior dissipagdo de calor. Com isto
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CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

serd possivel detetar e localizar o defeito numa imagem termogréfica como é demons-
trado em [8]. Em [9] é explorada esta tecnologia, analisando as formas de utilizacdo e
identificando os defeitos localizados por esta tecnologia. Sio apresentados trés tipos de
utilizagdo: com o préprio utilizador a capturar as imagens; com uma grua; e com um
drone. De seguida, sdo descritos os defeitos passiveis de serem detetados: através das
imagens é possivel verificar hotspots e a ativacdo dos diodos de bypass, que poderao ter
origem em sombreamentos parciais; degradacao; sujidade; células danificadas; e strings
e/ou painéis inteiros desconectados, o que poderd indiciar falhas nos conectores, erros
na instalagdo ou a ativagdo dos fusiveis. Relativamente a estes tiltimos defeitos, a captura
de imagens também pode ser feita aos préprios cabos, conectores, jungdes e fusiveis de
modo a identificar o defeito e quais o terdo.

Este tiltimo método, sendo passivo, também tem uma versao ativa. E possivel através de
fontes de calor ou até de vibragdoes mecéanicas induzir a revelacdo dos defeitos no sistema.
Sao descritos exemplos em [10], em que através do aquecimento sdo produzidas ondas
térmicas no sistema fotovoltaico, que tornardo evidentes os defeitos dos painéis. Contudo,
avaliando a exequibilidade (e complexidade) e os beneficios da sua implementagao torna-

se preferivel a utilizagdo da versdo passiva.

2.1.2 Imagens por Eletroluminescéncia

Com a emissdo de luz, consequéncia da reagdo a passagem de corrente injetada (ele-
troluminescéncia), é possivel aplicar o EI [11]. Em [12] foi aplicado este método, sendo
utilizado um drone para captar as imagens e um pds-processamento através de algoritmos
implementados em Matlab. Este estudo teve como principal foco a captura e o tratamento
das imagens conseguindo imagens de boa qualidade em varias condic¢Ges de irradidncia e
temperatura. Esta tecnologia tem sido amplamente conjugada com inteligéncia artificial,
obtendo resultados bastante satisfatérios, como mais a frente serd descrito (no capitulo
sobre a integra¢do de inteligéncia artificial).

Por fim, comparando EI com o anterior (IRTG), em [13] sdo abordados os prés e contras
de ambas as tecnologias. Ambas tém em comum as vantagens de ndo serem intrusivas
(funcionam como tecnologia externa ao sistema fotovoltaico) e de serem abrangentes na
detecdo de defeitos, sendo que a IRTG é apontada como ideal na detegdo de hotspots e a
El na de rachadura a escala micro. Contudo, o método IRTG demonstrou-se limitado em
altas temperaturas e o El com alguma dependéncia das condi¢des externas na obtencao

de imagens de qualidade.

2.2 Meétodos Elétricos

Os EBM sdo os mais tipicamente usados, mais abrangentes (detetam e classificam um
maior niimero de defeitos comparativamente com os VTM) e os mais estudados, inclusi-

vamente merecerdo muito mais aten¢do neste estudo. Podem ser resumidos por diferentes
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2.2. METODOS ELETRICOS

métodos [14] [5]: medigdo das diferencgas diretas, Direct Difference Measurement (DDM);
andlise das curvas I-V, [-V characteristics analysis (IVCA); andlise de perdas, Power Loss
Analysis (PLA); métodos de injecdo externa, External Injection Method (EIM); e métodos de

detecdo de defeitos de terra.

2.2.1 Medic¢ao das Diferencas Diretas

DDM é o método que utiliza a comparagdo em tempo real das correntes e tensdes em varios
pontos do sistemas fotovoltaicos para detetar os defeitos. Sendo um sistema fotovoltaico
constituido por varios ramos (strings), este método permite a identificagdo de defeitos
através da comparacdo das medidas elétricas destes ramos (comparando as correntes dos
ramos, por exemplo). Um exemplo deste método é o estudo [15], em que sdo medidas
as correntes e as tensdes dos ramos do sistema fotovoltaico (sendo que a tensdo medida
corresponde a uma por¢do do ramo) e assim, comparando estas medigdes, é possivel
detetar e localizar o defeito. E explicado que através da andlise das diversas correntes
serd possivel identificar o ramo (ou os ramos) que contem (ou contém) o defeito e, de
seguida, com a comparagdo das tensdes localizar-se-4 mais especificamente. Este método
permite a classificacdo de circuitos abertos, curto-circuitos e hotpots, mesmo em condi¢des
de sombreamento parcial. Métodos semelhantes a este podem ser encontrados em véarios
outros estudos, como por exemplo em [16]. Neste foram simuladas 3 strings, cada uma com
inversor, de 8 médulos em diversas situagées de sombreamento, curto-circuito e circuito
aberto e comparadas as medicdes de tensdo e corrente. Demonstrou-se a possibilidade de
detetar, localizar e classificar defeitos como: curtos-circuitos e circuitos abertos em véarias
condig¢des de irradidncia, seja em irradidncia uniforme ou ndo-uniforme (em diversas
situagdes de sombreamento parcial).

Por fim, em [17] foram analisadas e interpretadas as curvas I-V e P-V, permitindo
a identificagdo de varios tipos de defeitos. Na conclusdo deste estudo é afirmado que
0 préximo passo serd a implementagdo de um algoritmo inteligente que, através das
curvas I-V e P-V, detete e localize os defeitos. Esta previsdo revelou-se acertada, visto que,
para além de atualmente ja existir ampla bibliografia nesse sentido, este préprio trabalho
pretende explorar uma solugdo nessa area. Precisamente, neste estudo, serdo analisados

vérios trabalhos que incorporam diversos métodos baseados em inteligéncia artificial.

2.2.2 Anadlise das Curvas I-V

A detegdo de defeitos através da andlise das curvas I-V e P-V, por sua vez, pode-se considerar
um método a parte (IVCA), dada a larga extensao de bibliografia relacionada. Neste estudo
convira distinguir este método dos demais dado que os seus fundamentos serdo utilizados
na solugdo escolhida. Através deste método tem sido possivel a detegdo e classificagdo
da maior parte dos defeitos, e a sua potencialidade é desde logo notada pelo reflexo que
os defeitos tém nas curvas I-V e P-V (Figuras 2.1 e 2.2). A maior parte dos defeitos sdo
facilmente distinguiveis através da anélise das curvas, o que é demonstrado, por exemplo,
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em [18]. Neste trabalho sdo simulados em Matlab varios tipos de curto-circuito (no diodo
de bypass, na célula ou no médulo), diversos graus de sombreamento (conjugado com
outros defeitos) e varios tipos de degradacao. Estas curvas poderdo ser utilizadas na sua
totalidade (todos os dados) ou poderdo ser extraidos certos valores representativos das
suas evolugdes (presentes nas Figuras 2.3 e 2.4), que geralmente sdo: a corrente e a tensdo
no ponto de poténcia maxima (Imp e Vmp, respetivamente); corrente curto-circuito (Ish); e
tensdo em circuito aberto (Voc). Com estes também serd possivel estabelecer-se um padrdo
e identificar o estado do sistema fotovoltaico (se se encontra em funcionamento normal,
ou com qualquer tipo de defeito).

10
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Figura 2.1: Defeitos refletidos na Curva I-V [3]
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Figura 2.2: Defeitos refletidos na Curva P-V [3]

Contudo, criar um sistema automatico que prontamente identifique esta extensa
diversidade de defeitos (representados por tantos tipos de curvas I-V e P-V) é uma tarefa
desafiante e drdua se se ndo tiver como auxilio algum tipo de inteligéncia artificial. E por

isso mesmo, neste e noutros métodos, esta tecnologia tem sido abundantemente utilizada,
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Figura 2.4: Parametros extraiveis das Curvas P-V [14]

originando vasta bibliografia. A juncdo entre anélise das curvas I-V e P-V e a inteligéncia
artificial, na detecdo e classificacao dos defeitos fotovoltaicos, ¢ um dos temas centrais

deste trabalho e sera aflorado mais a frente.

2.2.3 Anadlise de Perdas

Outro método usado para combater esta problemaética é o PLA. Este, como o nome indica,
utiliza a anédlise das perdas, causadas pelos defeitos, para os detetar. Um exemplo claro
deste método é dado por [19], que calculando a poténcia méxima que o sistema fotovoltaico
pode dar e comparando-a com o que é medido identifica o defeito. Neste trabalho é usado
0 ambiente Matlab na simulagdo do sistema com e sem defeitos. Para calcular a evolugao
(curva) da poténcia esperada sdo consideradas a irradidncia e a temperatura ambiente
em tempo real de 3 dias e, aplicando falhas noutros sistemas paralelos, sdo simuladas
as poténcias reais. Pela andlise entre as poténcias esperada e medida serdo detetados os
defeitos.

Um exemplo mais elaborado deste método é descrito em [20]. Neste caso além de
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detetados os defeitos através da comparagado entre poténcia esperada e obtida, também
sdo identificados os tipos de defeitos. E utilizado Matlab como ferramenta de simulacio e
diagnostico e sdo testados os varios tipos de falhas experimentalmente (com um sistema
fotovoltaico). Os algoritmos desenvolvidos sdo de trés tipos: um que detetard o defeito
e o classificard como continuo ou tempordrio e outros dois que especificardo o tipo de
defeito (se for continuo serd possivel sujidade generalizada ou localizada, hotspot ou
degradagdo, em caso de defeito temporario sera classificado como um determinado tipo

de sombreamento).

2.2.4 Métodos de Injecao Externa

Em [21] é utilizado um EIM. Neste é utilizado a tecnologia Tine Domain Reflectometry
(TDR) para detetar, localizar e classificar o defeito. Esta consiste na injecdo de um sinal na
linha de transmissdo (neste caso serd uma linha que atravessa os médulos fotovoltaicos)
e a comparacdo com o sinal refletido (resultante da passagem pelo circuito). A analise
da forma de onda do sinal de resposta detetara o defeito e denunciara o seu tipo e a sua
localizagdo. Porém, neste estudo, s6 sdo identificados curtos-circuitos e circuitos abertos
e é limitado a ambientes ndo iluminados (indoor). Estas limitagdes foram identificadas e,
passados dois anos apods a publicagdo deste estudo, foi, pelos mesmos autores, melhorado
o projeto. Desta forma foi tornado possivel a identificagdo de defeitos de desconexdo e
degradagdo nos moédulos e foi testado o método num ambiente outdoor [22], testando
o método em condigdes reais. Contudo, esta tecnologia é bastante influenciavel pelas
condigdes da instalagdo fotovoltaica (a cablagem, os componentes e a montagem dos
modulos), o que requer uma aferi¢do das condigdes iniciais, através de TDR, logo ap6s a
implementacao do sistema fotovoltaico.

Outro exemplo de EIM é o Earth Capacitance Measurement (ECM). Este consiste na
medicdo da capacidade entre o sistema e a terra. E aplicada uma tensao alternada no
sistema e com a medigdo da corrente que flui para a terra é calculada a capacidade. Esta
tecnologia foi testada e comparada com a anterior (TDR) em [23]. Segundo este estudo,
a utilizacdo de ECM é mais adequada para a detecdo de desconexdes entre médulos,
enquanto que TDR para a detecdo e localizagdo de degradagdo. Ambas tém a vantagem

de ndo serem influenciadas pela variagdo da irradidncia.

2.2.5 Métodos de detecao de defeitos de terra

Existem também métodos desenvolvidos para detetar os defeitos de terra (entre os con-
dutores e a terra). Estes sdo especializados na detegao de falhas especificas e por isso
conseguem atingir um bom nivel de eficdcia. Estes sdo: Ground Fault Detection and Inter-
ruption (GFDI); Residual Current Monitoring Devices (RCD); e Insulation Monitoring Device
(IMD) [24]. Tendo o sistema um circuito por onde circule a corrente de terra é necessario
que, se esta exceder certos limites, o sistema reaja identificando o defeito e isolando o

string correspondente. Este corte € feito por um fusivel dimensionado especificamente
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para estes contextos. Este método é o GFDI. Contudo, o dimensionamento deste fusivel
pode tornar-se complexo devido a humidade do local, resisténcia do condutor de terra,
possiveis interferéncias magnéticas e temperatura ambiente. Todos estes fatores poderao
influenciar a corrente e, por isso, queimar o fusivel sem a existéncia de um defeito. Outro
método de detegdo de defeitos de terra é o RCD. Este tem um funcionamento semelhante
a um diferencial, ou seja, identificard o defeito se num dado array a corrente de entrada
for diferente da de saida (o que significa que também podera detetar defeitos linha-linha,
entre condutores). Por fim, se ndo existir, ou ndo estiver em funcionamento, um sistema
de terra, existe um método para identificar o defeito: IMD. Este mede a resisténcia entre
os condutores e a terra e alerta o sistema se esta diminuir até certos valores. Contudo, a
semelhanga do GFDI, este também € suscetivel as condi¢bes externas. Para combater esta
influéncia foi considerada uma varidvel que, variando em func¢do das condi¢des externas,
ajusta o valor da resisténcia maxima admissivel em [24].

2.3 Meétodos de Inteligéncia de Artificial

Por fim, é necessario analisar o conjunto de métodos mais importante para este trabalho,
0 mais promissor e prolifero dos tdltimos anos: Machine Learning Techniques (MLT) e em
especial uma subcategoria deste, Deep Learning. Estes baseiam-se, muito resumidamente,
no desenvolvimento de algoritmos treinados para identificar padrdes entre as entradas
do sistema, inputs, (por exemplo, correntes e tensdes dos médulos) e saidas (tipos de
defeitos). Também é possivel utilizar esta tecnologia para pré-procesamento dos conjuntos
de dados, extraindo destes os seus pardmetros caracteristicos, de modo a melhorar a
eficicia e velocidade no treino dos algoritmos. A esta fun¢do dé-se o nome de extragdo de
caracteristicas (features).

Neste capitulo serdo apresentados varios trabalhos que combinam estas técnicas com
os métodos apresentados anteriormente (visuais, térmicos e elétricos). Primeiro serdo
descritos vérios EBM (em especial a andlise das curvas I-V, [IVCA) e, de seguida, quatro
trabalhos que utilizam VTM (2 de IRTG e 2 de El), sendo que todos estes conjugam os
seus métodos com técnicas de Inteligéncia Artificial (IA).

2.3.1 Meétodos Elétricos

Nesta secgdo é tido em conta o estudo disponivel em [6], onde é apresentada a imple-
mentacdo de estudos que conjugam Machine Learning e os métodos elétricos de detecdo e
classificagdo de defeitos, entre 2006 a 2021. Neste é declarado que os métodos de Machine
Learning utilizados para detecdo e diagndstico podem ser divididos em: Redes Neuronais;
Wavelet-based; Fuzzy-based; Decision Tree; Support Vector Machine (SVM); Graph-based Semi-
supervised Learning (GBSSL); Regression-based; e outros (Figura 2.5). Contudo serdo somente
analisadas as tecnologias com maior predominancia (Neural Networks (NN), Wavelet-based,

SVM e Fuzzy-based), com especial foco nos trabalhos de redes neuronais, visto que ndo
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s0 sdo os mais utilizados como também servem como exemplo na Metodologia Proposta
deste presente trabalho.
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Figura 2.5: Trabalhos que utilizaram Machine Learning (entre 2006 e 2021) [6]

2.3.1.1 Redes Neuronais

Os métodos baseados em NN, também referidos como Redes Neuronais Artificiais, sdo
os mais encontrados na literatura e demonstram também grande eficacia, o que também
motivou a sua utilizacdo na Metodologia Proposta. Estes, como o nome indica, foram
inspirados na estrutura do sistema nervoso animal, e permitem, com bastante profun-
didade, a captagdo e memorizagdo de padrdes dos mais diversos conjuntos de dados.
Estas redes neuronais sdo constituidas por unidades de processamento interconectadas
(chamadas de neurénios) organizadas por 3 tipos de camadas: camada de entrada (Input
Layer); camadas ocultas (Hidden Layers); e camada de saida (Output Layer). A primeira tem
como fungdo receber os dados de entrada e a tltima apresentar o resultado de todo o
processo que, no caso da dete¢do de defeitos, seria a classificacdo do estado do sistema
fotovoltaico. Ja as camadas ocultas sdo responsaveis pela maior parte do processamento e
extragdo de informacdo, permitindo a rede a captagdo de padrdes. Para formar uma rede
neuronal é necessario, antes de mais, dividir a base de dados em dois conjuntos: de treino
e teste/validacdo (para que o modelo seja testado com dados que ainda ndo conhece).
O treino da rede neuronal é, muito sucintamente, constituida por duas fases principais:
propagacao direta (Forward Propagation) e propagagdo inversa (Back Propagation). Na pri-
meira os dados sdo transmitidos desde a camada de entrada até a de saida, os neurénios

recebem a informacado dos anteriores, processam-na e transmitem aos seguintes. No final
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desta sequéncia, na camada de saida, a rede gera a classificagdo (do estado do sistema
fotovoltaico, neste caso) e a diferenca entre o estado previsto e o estado real é usada para
reajustar as conexdes entre neurénios retrospetivamente, ou seja, ha uma propagagéao in-
versa (da camada de saida para a camada de entrada). Desta forma, a rede vai reajustando
0s seus parametros ao longo das itera¢des, durante o treino.

Em [25] é utilizado uma abordagem em NN para identificacdo de 8 tipos de defeitos,
sendo os dados obtidos experimentalmente. Também foram simuladas vérias situacbes
(de defeito e em operagdo normal) em Matlab para validacdo dos resultados praticos. As
entradas utilizadas foram as curvas I-V, a irradidncia e a temperatura do médulo, ou seja,
tendo esta rede treinada serd possivel, com base nestas entradas, detetar e identificar os
tipos de defeitos.

Também em [26] tem-se um exemplo semelhante, mas com resultados praticos de
um ano de implementagdo: foram detetados sombreamentos; degradagdes; problemas
no inversor; fusiveis queimados; entre outras, com uma precisdo bastante alta (a preci-
sdo mais baixa é a do sombreamento e é de 87,9%). Este estudo mostrou que, com a
implementagdo desta tecnologia, a operagdo e manutencdo do sistema fotovoltaico foi
otimizada, aumentando em 4,7% o seu rendimento energético didrio (ap6s um ano de
implementacao).

Outro exemplo com resultados bastante positivos (precisdes acima de 90%) é [27],
sendo que o conjunto de defeitos detetados abrange diversas formas de sombreamento,
curto-circuitos nas células e falhas nos diodos, perfazendo no total 9 tipos de defeitos.
Neste trabalho também é comparado o desempenho das NIN com o de outro algoritmo
(mais rudimentar), confirmando a superioridade do primeiro. O conjunto de dados é
extenso e provém das simula¢des em Matlab.

Por fim, os estudos com os melhores resultados sdo [14] e [28]. O primeiro [14]
demonstra uma performance de 99,9% na detecdo de 8 estados (sem defeito, sombreamento
parcial, circuito aberto, degradacgdo, defeito linha-linha, de ponte, no diodo de bypass e a
combinagdo entre linha-linha e degradagdo). Neste trabalho sdo simulados 4560 amostras
em Matlab Simulink utilizando irradidncias e temperaturas reais, sdo desenhadas as curvas
I-V e P-V e, a partir destas, extraidas as entradas para treinar a NIN. Constituem-se 3
cendrios: no primeiro as entradas sdo a poténcia méxima, a tensdo em aberto e a corrente
de curto-circuito; no segundo acrescenta-se a tensdo e corrente no ponto 6timo; e no
terceiro cendrio soma-se, relativamente ao segundo, a temperatura e irradidncia. Estes
obtiveram 82,2%, 94,7% e 99,9% de precisdo, respetivamente, o que permite provar a
importancia da inclusdo das entradas dos segundo e terceiro cendrios.

Jaosegundo [28] consegue atingir uma precisdo de 100% utilizando NN. Neste trabalho
foram usados NN e SVM como algoritmos de classificagdo de estados (operagdo normal,
2 tipos de sombreamento parcial, de degradacédo e de curto-circuito e 1 tipo de circuito
aberto) com vérias técnicas de extracdo de caracteristicas e utilizando Principal Component
Analysis (PCA), em simulagdo e experimentalmente. Foram consideradas 4 combinagdes

de classificador e tipo de extracdo de caracteristicas: SVM com 8 pardmetros (irradidncia,
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temperatura ambiente, corrente e tensdo em poténcia maxima, corrente de curto-circuito,
tensdo em aberto e resisténcias shunt e série); NN com curvas [-V (diretamente); NN com
Recurrence Plot (RP); e NN com Gramian Angular Difference Field (GADF). Em simulagdo, os
resultados foram, respetivamente, 94,8%, 99,92%, 99,96% e 100% de precisdo. De seguida,
foi comprovada a importancia da utilizacdo do PCA, comparando os resultados com e
sem este e verificando um aumento na precisdo e uma melhoria substancial no tempo de
treino e pré-processamento. Por fim, estes métodos foram aplicados experimentalmente

comprovando, e até superando, os resultados simulados.

Outro tipo de NN utilizado nestes trabalhos é Convolutional Neural Network (CNN)
(Convolutional Neural Network). Este é especialmente dedicado a visdo computacional sendo
que permite a extracdo de caracteristicas espaciais e processamento de imagens e, por isso,
a sua utilizagdo é muito mais frequente nos métodos visuais/térmicos, visto que os dados
destes sdo imagens. No entanto, no contexto da detegdo de defeitos a partir de dados
elétricos pode revelar-se bastante ttil, principalmente, na extragdo de caracteristicas. Se
estes dados puderem ser traduzidos em escalogramas 2D, como em [29], ou graficamente,

como em [30], as CNN poderao obter resultados positivos.

Em [29] sdo recolhidos os dados elétricos (corrente, tensdo e poténcia no ponto maximo,
corrente de curto-circuito, tensdo em aberto, temperatura e irradidncia) simulados em
Matlab Simulink (3456 amostras), representando 6 estados (sem defeito, sombreamento
parcial e defeito durante sombreamento, defeito linha-linha, circuito aberto e defeito de
arco). De seguida, com este conjunto de dados 1D, e através de Continuous Wavelet Transform
(CWT),sdo produzidos escalogramas 2D. Desta forma é possivel utilizar uma CNN de duas
dimensdes, neste caso a pré-treinada AlexNet, para extrair as caracteristicas (determinar as
entradas mais influentes). A este conjunto de entradas foram aplicadas varias técnicas de
classificacdo em Deep Learning que vao desde SVM ou Random Forest (RF) até a prépria pré-
treinada AlexNet, atingindo precisdes de 73%. Para provar a melhoria de eficacia trazida
pela extracdo de caracteristicas (através da CNIN 2D) foram também testados os métodos
mais comuns (usando o conjunto de dados 1D) atingindo uma precisdo méxima de cerca
de 70%. Esta melhoria deve-se ao processamento executado pela CNN 2D que atribui
mais peso aos dados relevantes e menos aos irrelevantes (extraindo as caracteristicas
convenientes). Este método podera demonstrar-se bastante titil em cendrios de elevado
ruido.

Em [30] também ¢é utilizada uma CNN, mas, neste caso, para detetar e identificar dis-
tarbios energéticos como cavas, transitérios e interrupgdes. Neste estudo é, primeiramente,
desenvolvida esta tecnologia para classificar 4 classes (funcionamento normal, apareci-
mento de uma cava, transitério ou interrupgdo), obtendo uma precisao de 99,83%, e de
seguida incluindo a distingdo entre inicio e fim de cava ou interrupgao (perfazendo assim
8 classes). Apesar desta inclusdo a precisdo ndo sofreu grandes perturbagdes, descendo
para os 94,54%. Também é relevante notar que estes resultados foram obtidos a partir de

conjuntos de dados (reais) com muito mais amostras representativas do funcionamento
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normal do que do funcionamento com defeitos (representando assim melhor as condi-
¢des reais, visto que o sistema normalmente se encontra sem defeitos). Esta influéncia é
estudada neste trabalho comparando resultados com conjuntos de dados balanceados (ou
seja, com um nimero de amostras igual para cada classe).

2.3.1.2 Wavelet-based

Assim como o dltimo exemplo, este método baseado em wavelet é utilizado na extragdo
de caracteristicas com uma elevada taxa de sucesso. Em [31] é simulado um sistema
fotovoltaico em Matlab Simulink, produzindo cerca de 7200 amostras representativos de
14 estados (13 tipos de defeitos mais o estado de normal operagdo). Apds a recolha deste
conjunto de dados, é utilizada uma abordagem wavelet-based para extrair as caracteristicas
e de seguida é feita a classificagdo usando uma Radial Basis Function Network (RBFN). Este
trabalho obteve uma precisdo de 97% na identificagdo dos defeitos, o que é um resultado
excelente tendo em conta a extensa lista de tipos de defeitos.

Outro exemplo da utilizacdo do método wavelet-based é [32], em que sdo comparados trés
métodos na detegdo e classificagdo: dois de wavelet-based e um de NN. Foram recolhidos
dados experimentais e, a partir destes, extraidos 500 amostras, sendo representados 5
estados (normal, curto-circuito, circuito aberto, degradagdo e sombreamento parcial) cada
um com 80 amostras. De cada amostra foram extraidas as caracteristicas consideradas
relevantes (corrente e tensdo em ponto de maxima poténcia, corrente de curto-circuito e
tensdo em aberto). Por fim, foram aplicados os métodos, obtendo os seguintes resultados
de precisdo: 96% e 83% para os métodos wavelet-based e 79% para o NN.

2.3.1.3 Support Vector Machine

Também é possivel utilizar algoritmos baseados em SV M, como é exemplo [33]. Neste sao
recolhidas 400 amostras simuladas, extraindo as caracteristicas das curvas I-V (corrente
de curto-circuito, tensdo em aberto e corrente e tensdo no ponto de méxima poténcia),
de seguida, utilizaram-se estes dados como entradas da SVM que detetard e classificara
os defeitos (sendo, neste caso, curto-circuito, circuito aberto e sombreamento parcial).
Para otimizar os parametros deste algoritmo de diagnéstico foi implementado o k-fold
cross-validation. Este trabalho atingiu uma precisdo na fase de testes de 97%.

Outro exemplo da utilizagdo desta tecnologia € [34], em que sdo medidas a irradidncia,
temperatura ambiente e corrente e tensdo do array, e pretende-se detetar e classificar 6
estados (operacdo normal, defeitos linha-linha um e dois médulos, sombreamento parcial,
circuito aberto numa string e defeito nos sensores de corrente e tensdo). As entradas
utilizadas sdo: a temperatura das células; a corrente; a tensdo; e o Gamma, que € divisdo
entre a poténcia do array (calculada a partir da corrente e tensdo) e a irradiancia. Este
estudo obteve uma precisdo de detegdo de 99,4% e de diagnoéstico de 98%.

SVM também é amplamente usada na detecao de defeitos especificamente, por exemplo
em [35], [36] e [37] para o defeito linha-linha e em [38] e [39] para sombreamento parcial.
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2.3.1.4 Fuzzy-based

Por fim, também é possivel aplicar algoritmos fuzzy para detetar e classificar defeitos nos
sistemas fotovoltaicos. Assim como nos métodos anteriores, também neste caso é frequente
encontrar estudos que usam algoritmos fuzzy para identificar defeitos especificos, por
exemplo: em [40] e [41] sdo utilizados na detecdo de defeitos de arco elétrico e em [42]
e [43] na de sombreamento parcial.

Contudo, existem também trabalhos mais abrangentes na classificagdo de defeitos,
exemplo disto é o [44]. Neste é utilizado o método fuzzy conhecido como Tnkagi-Sugerno-
Kahn Fuzzy Rule-based System (TSK-FRBS), em que a partir da medigdo da corrente e tensdo a
saida do inversor, da irradidncia e da temperatura ambiente é calculada a poténcia esperada
em tempo real e comparada com a poténcia produzida. Com a diferenca entre estes dois
valores serd possivel detetar e identificar os defeitos, ou a auséncia destes, que poderdao
ser: células danificadas numa string em uma ou em zonas distintas; infiltragdes de dgua;
e sombreamento parcial. Os dados foram obtidos de fevereiro a julho obtendo precisées
médias de 91,1% e 88,7% (True Positive Rates e True Negative Rates, respetivamente).

2.3.2 Meétodos Visuais e Térmicos

Na dete¢do de defeitos de sistemas fotovoltaicos através de métodos visuais/térmicos,
a sua conjugagao com métodos de IA tem tendido, em larga medida, para a utilizagao
de CNN. Estas redes neuronais, adaptadas a dados 2D, conseguem atingir desempenhos
elevados na dete¢do de padrdes visuais e no processamento de dados espaciais, e, por isso,
em conjugacdo com os métodos visuais, conseguem obter resultados bastante positivos.
Devido a sua extensa utiliza¢do e aos seus resultados, ndo sé6 todos os trabalhos apresen-
tados neste capitulo utilizam CNN, como também serdo implementadas na Metodologia

Proposta.

2.3.2.1 Termografia de Infravermelhos

Em [45] é descrito todo o processo de construcdo de uma rede neuronal com base em
IRTG, desde a recolha e tratamento da amostra até ao desenvolvimento da rede, que
deteta e classifica 6 defeitos: sujidade, rachaduras, hotpots, riscos, danos generalizados e
bordas danificadas. Primeiramente é apresentado o processo de captagdo das imagens
infravermelhas, que é baseado em IRTG ativo (que utiliza fontes de calor para produzir
radiagdo infravermelha), de seguida sdo testadas e comparadas vérias redes neuronais
e, por fim, apds a selecdo da rede com melhores resultados, é analisado o impacto da
utilizacdo de algoritmos de extragdo de caracteristicas no processamento das imagens
(antes do treino da rede). Neste estudo também sdo sustentadas as vantagens do método de
captagdo de imagens escolhido (Eddy Current Thermography) face aos métodos tradicionais.

A comparagao de resultados das vérias redes neuronais teve como principal objetivo

pOr em contraste as redes pré-treinadas, neste caso, GoogLeNet, VGG-16 e LeNet-5, e duas
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redes tradicionais, uma NN e uma de SVM adaptadas. O resultado desta comparagéo foi
largamente favoravel as redes pré-treinadas, todas obtendo resultados acima de 90% de
True Positive Rate na classificacdo, em especial a GoogLeNet, que obteve praticamente 98%.
Sendo esta dltima a rede com melhores resultados, foi utilizada para a demonstra¢do do
impacto da introdugado de algoritmos de extracdo de caracteristicas. Estes algoritmos tém
como fungdo extrair as componentes principais das amostras (neste caso, imagens) sim-
plificando assim os dados utilizados no treino das redes, o que eventualmente permitird
uma redugdo do tempo de treino e uma melhoria na precisdo das redes na classificagdo
das imagens. Neste caso, foram utilizados: PCA, [ndependent Component Analysis (ICA) e
Nonnegative Matrix Factorization (NMF). E, segundo os resultados do estudo, estes algorit-
mos justificam a sua utilizacdo, sendo que tanto o tempo de treino diminuiu e a precisdo
aumentou.

Outro exemplo da conjungdo entre IRTG e IA é [46]. Neste trabalho é, ao contrario
do anterior, utilizado IRTG passivo em que as imagens sdo captadas por um drone em
pleno parque fotovoltaico. Apods a recolha das imagens foram constituidos duas bases
de dados, com o objetivo de criar duas redes neuronais: uma que deteta a existéncia de
defeito (identifica dois estados, operacdo normal e com defeito) e outra que classifica
o defeito (médulo curto-circuitado, acumulagdo de poeira, sombreamento e diodo de
bypass danificado). De seguida, o tamanho destas bases de dados foi aumentado 15
vezes através da criagdo de novas imagens a partir das ja existentes. Este método de
expansdo da base de dados, que tem como objetivo diversificar e aumentar os dados,
denomina-se por augmentation e, neste caso, consiste em rodar, intensificar ou diminuir o
brilho, aproximar ou afastar, espelhar e deslocar as imagens recolhidas de modo a criar
mais imagens para treino das redes neuronais. Por fim, foram concebidas 3 técnicas de
Machine Learning (K-nearest neighbors (kNN), SVM e Catboost) e 2 de Deep Learning (uma
rede simples e uma pré-treinada, neste caso, a VGG-16) para a classificacdo de ambas
as situagdes (averiguagdo da existéncia de defeito e classificagdo do defeito) e postas em
contraste para comparar os seus desempenhos. Com este estudo foi, portanto, demonstrado
a relevancia da introducgdo de Deep Learning visto que, em comparac¢do com as técnicas
de Machine Learning, esta apresentou resultados de precisdo bastante satisfatérios (98,7%
em ambas as situag¢des de classificagdo), sendo que a rede pré-treinada VGG-16 obteve
praticamente 100% nas duas situagdes. Esta tiltima, posteriormente, foi considerada e

utilzada no presente estudo, como é descrito na Metodologia Proposta.

2.3.2.2 Imagens por Eletroluminescéncia

A conjugacdo dos métodos El e as técnicas de Machine Learning, executada com bastante
éxito, é verificdvel em [47]. Este trabalho estabelece 4 fases para a detecao e classificagdo
de defeitos: a recolha de imagens eletroluminescentes; o pré-processamento das imagens;
a extracdo de caracteristicas; e classificacdo do estado do sistema fotovoltaico. Foram

capturadas 982 imagens de médulos e, apds uma filtragem (para remover imagens de
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baixa qualidade), foi constituida uma base de dados de 753 imagens. De seguida, foram
identificados 4 defeitos: 3 tipos de danos fisicos (A, B e C, consoante o grau de danifi-
cacdo) e falhas nos dedos da célula (estes sdo os contactos metalicos que conduzem a
energia gerada aos barramentos da célula). Com a base de dados formada, inicia-se o
pré-processamento dos dados, que, neste caso, consiste em: normalizar as imagens, de
modo que a todas sejam excluidas caracteristicas irrelevantes para classificagdo (como o
brilho e o que aprece atrds dos médulos); de seguida, é realizada a extragdo de células,
que permite a individualizagdo de cada célula numa s6 imagem (multiplicando assim a
base de dados para 47244); e, por fim, a extragdo da regido relevante. Este tltimo passo
permite uma simplificagdo significativa das imagens das células, realcando os defeitos
presentes, com a transformacdo destas em imagens bindrias. Com esta base de dados, j&
filtrada e transformada, é entdo executada a extragao de caracteristicas, a semelhanca de
outros trabalhos aqui ja apresentados. Neste caso, as caracteristicas foram calculadas e
estabelecidas sem o auxilio de nenhum algoritmo, tendo assim sido formadas 25 carac-
teristicas. Por fim, foram utilizadas 2 técnicas de Machine Learning (RF e SVM), obtendo
resultados bastante positivos: RF com 96,7% de precisdo e SVM com praticamente 100%.

Outro exemplo desta combinagdo (FI e IA) é encontrado em [48]. Neste trabalho,
a semelhanca do anterior, também é relatada a captura de imagens de moédulos e a
posterior extracdo de células para formar a base de dados, contudo o resto do processo
(até a classificagdo de defeitos) é distinta. Ap6s a criagdo da base de dados, é iniciado
um pré-processamento muito mais apurado do que o do estudo anterior, embora o
primeiro passo seja semelhante (a normalizagdo das imagens): neste pré-processamento
é dado bastante peso a extracdo de caracteristicas sendo, por isso, apresentados véarios
algoritmos que executem essa funcao: KAZE; Adaptive and Generic Accelerated Segment
Test (AGAST); Histogram of Oriented Gradients (HOG); Pyramid Histogram of Visual Words
(PHOW); Scale-Invariant Feature Transform (SIFT); Speeded-Up Robust Features (SURF); e
Visual Geometry Group (VGG). Todos estes sdo utilizados na visdo computacional para
extracdo de caracteristicas e reconhecimento de objetos, sendo este conjunto bastante
representativo da diversidade de técnicas utilizadas nesta 4rea. Estes foram atentamente
analisados e classificados de acordo com a sua capacidade de detetar caracteristicas e
pontos chaves nas células. Por fim, foram concebidos varios classificadores de dois tipos:
de Machine Learning (neste caso, SVM) com dados pés-extracdo de caracteristicas e de Deep
Learning (redes neuronais convolucionais). Do primeiro tipo, o que demonstrou maior
performance (precisdo) foi SVM com extrac¢do de caracteristicas de KAZE e VGG (82,44%),
contudo, ainda assim inferior a resultante de CNIN (88,42%), demonstrando assim que uma
CNN, mesmo sem extragdo de caracteristicas prévia, consegue ser superior. No entanto,
esta apesar de conseguir apresentar um melhor desempenho, também tem um custo
superior: obriga a utilizacdo de unidades de processamento grafico, Graphics Processing
Unit (GPU). Por isso, o método SVM com KAZE/VGG apresenta-se, em comparagdo, uma
opcao com elevada eficcia e ainda com custos computacionais reduzidos. Também ¢é

necessdrio realcar que neste trabalho nédo sdo classificados os tipos de defeitos, em vez
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disto as células sdo classificadas por probabilidade/gravidade de defeito (de 0% a 100%).
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3

METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia adotada para desenvolver uma ferramenta
de detegdo e diagnéstico de defeitos, no lado DC, dos sistemas fotovoltaicos. Esta ferra-
menta incorporara varios métodos e o utilizador podera assim obter e comparar os varios
resultados. Os métodos escolhidos foram dois elétricos (IVCA e DDM) e trés visuais
(IRTG, EI e VI), todos com base em redes neuronais. Neste capitulo serdo entdo descritos
0s processos de construgao destas redes neuronais, sendo que no capitulo 5 (Resultados)
serdo apresentados os resultados destas (a precisdes na dete¢do dos defeitos). O processo
de construgéo e a utilizagdo da Web App sdo descritos no capitulo 4 (Web App).

3.1 Métodos Elétricos

3.1.1 Anadlise das Curvas I-V

O método com base na andlise das curvas I-V foi integralmente desenvolvido em Matlab,
desde a simulagdo dos dados até a construcao da rede neuronal. A simulagao dos dados
(visto que ndo foi possivel a producdo de dados reais e ndo foram encontradas bases de
dados online) foi feita em Simulink, assim como vérios trabalhos aqui apresentados. Sendo
trés deles tomados como referéncias para a simulacdo dos defeitos [3], [14] e [18].

Em Matlab Simulink foram construidos os sistemas fotovoltaicos (com e sem defeitos)
através de bibliotecas que permitem uma modelagdo simples destes sistemas. O exemplo
principal destas é o bloco PV-Array (Simscape Electrical), que com a configuragdo dos
parametros (strings em paralelo e em série, células por médulo, corrente de curto-circuito,
tensdo em aberto, intervalo de temperatura das células, etc.), com a introducado de valores
de temperatura e irradidncia (entradas) é possivel a medi¢do da corrente e tensdo aos
seus terminais (saida) e, assim, a simulacdo da sua caracteristica elétrica (curvas I-V e
P-V). Mais especificamente, é possivel visualizar na Figura 3.1 a configuracdo do sistema
fotovoltaico. Este é constituido por 5 strings cada uma com 5 médulos (bloco PV Array) e
recebe como inputs a temperatura e a irradiancia. Por fim, sdo medidas a corrente, tensdo
e calculada a poténcia, que servirdo como outputs para o workspace do Matlab.

Nesse sentido, foram criados os ficheiros Simulink, cada um correspondente a um
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Figura 3.1: Sistema Fotovoltaico simulado

estado do sistema (em funcionamento normal, com sombreamento parcial, com sujidade,
etc.). Para a simulagdo dos defeitos podem ser consultados intimeros trabalhos (visto que,
como foi descrito no estado da arte, a utilizagdo de Matlab é frequente), sendo para o atual
estudo considerados os seguintes: [3], [14] e [18]. Estes demonstram a simulacdo de varios
defeitos e por vezes formas diferentes de simular os mesmos defeitos. Avaliando todos os
defeitos possiveis de reproduzir foram selecionados os seguintes:

* Sombreamento parcial: o sistema fotovoltaico é dividido em 3 regides, sem sombrea-
mento, com 30% sombreamento e com 60%. Todas estas regides representam um terco do
total e o seu efeito de sombreamento é conseguido através de filtros sobre a irradiancia.

¢ Sujidade: da mesma forma que no sombreamento parcial, o sistema fotovoltaico é
dividido em 3 regides, porém com filtros de 90% e 80% (em vez de 60% e 30%).

¢ Sombreamento de edificio: é aplicado um filtro de 50% na irradidncia em um ou
dois médulos.

¢ Vidro danificado: é filtrada a irradidncia em 91% em todo o sistema fotovoltaico.

¢ Conectores danificados: é adicionada uma resisténcia de 5 Ohm em série com o
sistema.

* Degradagdo: é colocada uma resisténcia de 1000 Ohm em paralelo com o sistema.

¢ Circuito aberto: uma string é desconectada.

¢ Curto-circuito: sdo curto-circuitados 1 a 4 médulos da mesma string.

Para a simulagdo e recolha dos dados foi desenvolvido um script em Matlab (.m)
para cada estado a simular. Este script atribuird em cada iteragdo um par de valores de
temperatura e irradidncia e guardarda os resultados das simulagdes.

Todos os scripts foram escritos de forma idéntica, exceto os relativos aos defeitos por

sombreamento parcial e sujidade. Estes ndo devem conter somente um valor de irradiancia,
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Figura 3.2: Evolugdo I-V do defeitos simulados

mas sim trés valores, ou seja, em vez de se atribuir uma sé irradidncia, deve-se repartir
trés irradiancias (100%, 90% e 80% da irradidncia, no caso de sombreamento parcial) por
todo o sistema fotovoltaico. Para isso, o script nestes dois casos distribui equitativa e
aleatoriamente estes trés valores para cada um dos 25 PV Arrays em cada iteracdo. Assim,
em cada iteragdo é possivel formar uma nova configuragdo de sombreamento parcial e de
sujidade, o que permite diversificar o mais possivel a amostra (neste caso, as evolugdes
das curvas I-V). Também ha que realgar que neste aspeto (diversificagdo da amostra)
também foram evoluidas outras simulagdes: na simulacdo do sistema em curto-circuito
foram realizados 4 tipos de curto-circuito (em 1, 2, 3 e 4 médulos, numa string), o que
representa 4 curvas I-V distintas, e no caso de sombreamento por edificio foi considerado
0 sombreamento tanto de dois médulos da mesma string como entre um de uma e outro

de outra (e até o sombreamento somente de um médulo).

De modo a criar uma base de dados que represente o melhor possivel os dados reais,
foram produzidos muito mais dados relativos a situagdo de normal funcionamento (18000
casos) do que dos restantes estados (1000 casos cada). Desta forma considera-se que o
estado largamente predominante durante operagao € o estado de normal funcionamento.

Os dados extraidos sdo correspondentes as curvas na sua totalidade, ou seja, ndo sao
extraidos os seus pardmetros caracteristicos, mas sim a curva na sua inteira evolugéo.
Esta opgdo revelou-se adequada em [28], sendo que houve mais precisdo no segundo
caso (entrada: curvas I-V) do que no primeiro (entradas: 8 parametros caracteristicos).
Para acelerar este processo de recolha, dada a necessidade de produzir uma extensa
base de dados, foi utilizado o Parallel Computing Toolbox (do Matlab) para que as varias
simulagdes possam correr em paralelo. Por fim, foi verificado que na simulag¢do de curvas
mais complexas o niimero de pontos era largamente superior do que as restantes, sendo

um exemplo disto a comparagdo entre as curvas de sombreamento parcial (podendo
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chegar aos 600 pontos) e as de funcionamento normal (muitas vezes ndo chegando aos 100
pontos). Prevendo um custo no tempo de treino da rede neuronal e na precisdo resultante,
esta disparidade foi resolvida através da interpolacdo de todas curvas da base de dados
para serem representadas por apenas 50 pontos.

Por fim, com o auxilio da Deep Learning Toolbox, foi configurada, desenvolvida e testada
uma rede neuronal Long Short-term Memory (LSTM). Esta rede recebe como entrada 5
sequéncias de dados: irradidncia; temperatura das células; e as evolugdes da corrente,
tensdo e poténcia. A partir desta base de dados foram formados o conjunto de dados para
treino da rede (90% do total), feito em 70 épocas, e o conjunto para teste/validacao (10%).
Foi, portanto, criada uma rede neuronal para a detecdo e classificagdo de 8 defeitos (9
estados, contando com a operagdo sem defeitos) composta por 5 camadas (Figura 3.3):

* Camada de Entrada: aqui sdo recebidos os dados, neste caso, 5 sequéncias de dados.

¢ Camada Bidirecional LSTM (BiLSTM): esta é a camada principal da rede. Nesta
sdo processadas as sequéncias e criadas as memorias (curta e longa), que controlardo
o fluxo de informagdes de forma a manter a relevancia das informagdes passadas. Por
ser bidirecional, esta camada processa as sequéncias nos dois sentidos, do inicio ao fim
(forward) e do fim ao inicio (backward). Esta camada conta com 150 unidades ocultas.

e Camada totalmente conectada: nesta é transformada a saida da anterior (BiLSTM)
em funcdo das 9 classes (9 possiveis estados do sistema fotovoltaico). Estas 9 classes sdo
representadas por 9 neurdnios.

¢ Camada Softmax: aqui sdo convertidos os resultados da camada anterior em proba-
bilidades para cada classe.

* Camada de Classificagdo: por fim, nesta camada é classificado o estado do sistema.

3.1.2 Medicao das Diferencas Diretas

A implementagdo deste método foi baseada em [49]. Neste trabalho sdo recolhidas as
tensdes e correntes de duas strings e, juntamente com a temperatura e irradiancia, é deter-
minado o estado do sistema, ou seja, pela diferenga direta das medigdes das strings (DDM)
foi possivel classificar o defeito. Para este efeito foram recolhidas estas medi¢des durante
16 dias, de seguida foram catalogadas em func¢do do estado do sistema (funcionamento
normal, curto-circuito, circuito aberto, degradacdo e sombreado) e, por fim, foram desen-
volvidos 4 métodos de IA para a detecdo e classificagdo do estado do sistema fotovoltaico
(kNN, Decision Trees, SVM e NN). Neste estudo, 0 método com maior precisdo (na fase de
validagao) é NN com 95,44%. Por isso, o presente estudo, ndo s6 seguiu este método como
procurou melhoré-lo (aumentando a precisédo).

Sendo que os dados usados em [49] foram disponibilizados publicamente, j4 em
formato Matlab (.mat), foi adaptada a rede neuronal desenvolvida para o método IVCA,
alterando o nimero de unidades ocultas na Camada BiLSTM para 100 e o niimero de

épocas para 40.
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Figura 3.3: Camadas das Redes dos Métodos Elétricos

3.2 Métodos Visuais

Assim como no método apresentado anteriormente (DDM), os trés métodos visuais
implementados neste trabalho necessitaram de base de dados disponiveis online, sendo
uma fonte bastante ttil o site [50] (donde foram obtidos os dados para os métodos IRTG
e VI). Todos estes métodos utilizam redes neuronais convolucionais, e para a sele¢do
da melhor rede para cada caso foram testadas e comparadas varias redes convencionais
(sequenciais, com as camadas tipicas) e pré-treinadas. Toda a conce¢do das redes foi
efetuada em Python, no Google Colab (permitindo assim a utilizagdo de GPU externos, o
que acelera consideravelmente o treino das redes), essencialmente utilizando as bibliotecas
Tensorflow (para a construgdo de redes neuronais), NumPy e Pandas (que permitem a
manipulacdo e organiza¢do dos dados).

Para cada método visual foram concebidas vérias redes neuronais, desde redes pré-
treinadas a redes sequenciais, e, comparando os resultados de cada, selecionada a rede
ideal para cada caso. As redes neuronais pré-treinadas sdo disponibilizadas pela Ke-
ras e, avaliando o peso e a precisdo de cada, foram selecionadas 3: ResNet50, VGG16
e InceptionV3. Redes como EfficientNet e DenseNet, por exemplo, apds pequenos tes-
tes demonstraram-se ndo s6 morosas como relativamente ineficientes. Para o treino e
comparagdo de resultados junta-se também uma rede sequencial composta por 6 blocos

convolucionais.

As redes neuronais concebidas com base em redes pré-treinadas tém a seguinte
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estrutura (Figura 3.4):

¢ Camada de entrada (Input Layer): aqui as imagens sdo recebidas e processadas para
as dimensdes de entrada da rede, que neste caso sdo de (244, 244, 3), ou seja, 244 pixéis de
altura e largura e com 3 canais de cor de imagem (RGB).

¢ Camadas de extra¢do de caracteristicas (Functional, na Figura 3.4): nestas camadas
estd o modelo base da rede, que neste caso serd uma das redes pré-treinadas (ResNet50,
VGG16 ou InceptionV3). Aqui sdo extraidas as caracteristicas das imagens.

e Camada de Pooling Global: recebendo os mapas de caracteristicas produzidos na
camada anterior, esta reduzird a dimensdo destes mapas e formard um valor médio para
cada, produzindo assim uma representacdo simplificada e compacta dos resultados da
camada anterior.

* Camada de Dropout: nesta camada é definida a percentagem de neurénios que serdo
desativados a cada iteracdo, aleatoriamente. Esta pratica permite evitar o overfitting, que
ocorre quando o modelo, por excesso de complexidade, passa a memorizar para além dos
padrdes necessérios (ruido ou dados peculiares).

* Camada de saida (Dense): por fim, nesta tltima camada € feita a classificacdo e é for-
mada por neurénios totalmente conectados com a camada anterior. Estes neurénios terdo
o nimero correspondente ao niimero de classes possiveis de classificacdo, ou seja, cada
neurénio determinard a probabilidade relativa a cada classe. Assim, o estado identificado

em cada imagem serd o que obtiver maior probabilidade.

@ InputLayer ' Functiona
' GlobalAveragePooling2D ' Dropout
. Dense

Figura 3.4: Camadas das Redes com bases pré-treinadas

Ja a CNN sequencial (Figura 3.5), tendo em comum as camadas de entrada e saida, é
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muito mais simples e leve (0 que confere peso e complexidade nas anteriores é o modelo
base constituido pelas redes pré-treinadas). Esta rede, apds a camada de entrada, tem 6
blocos de 3 camadas (convolugdo, normalizagdo e pooling), em que, sequencialmente, vao
aumentando os filtros da camada de convolugdo (para aumentar a capacidade de captura
de detalhes). Nestes blocos as camadas de normalizagdo tém como funcdo estabilizar
as saidas das camadas de convolugao, acelerando o treino e melhorando a eficacia, ja as
camadas de pooling reduzem as dimensdes das caracteristicas extraidas pelas camadas de
convolugdo. Apéds todos estes blocos, foi introduzida uma camada Flatten que convertera
as saidas 2D das camadas anteriores para 1D e permitird uma melhor transi¢do para as
seguintes camadas: camadas densas (ou totalmente conectadas, Fully Conected). Estas, em
conjunto com as de Dropout, configuram o final da rede (imediatamente antes da camada
de saida), sendo que as densas vdo progressivamente reduzindo o ntiimero de neurénios,

preparando os dados para classificacao.

Id
W Conv2D . BatchNormalization . MaxPooling2D . Flatten . Dense

@ Dropout
Figura 3.5: Camadas da CNN sequencial simples

Para a implementagdo do métodos IRTG foi utilizada a base de dados descrita em [51],
que consiste em imagens infravermelhas de médulos divididas em 10 estados: Hotspot
numa célula; Hotspots em varias células; rachadura; sombreamento; diodo de bypass ati-
vado; varios diodos de bypass ativados; vegetagdo a cobrir o médulo; sujidade; médulo
queimado; e sem defeito. Esta base de dados encontra-se disponivel online [52] e pretende
representar os estados dos médulos ao longo do tempo, o que implica que seja desequi-
librada, ou seja, que apresente mais imagens dos estados predominantes (o estado de
funcionamento normal tem 10000 imagens enquanto, por exemplo, o sombreamento tem
1056).

O método VI, assim como o anterior, socorreu-se de uma base de dados online [53].
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Esta contém 891 imagens visuais (fotogréficas) de painéis solares divididas em 6 classes:
3 tipos de sujidade, poeira, neve e dejetos de aves (Bird Drop); 2 tipos de danos (elétricos
e fisicos); e sem qualquer defeito. Diferentemente do caso anterior, esta base de dados
é pouco desequilibrada, contudo, visto que mesmo a classe que deveria ser largamente
predominante (imagens de operacdo normal dos painéis) tem poucas imagens (194),
optou-se por se manter este leve desequilibrio.

Ao contrario dos restantes métodos visuais, a base de dados usada para o método El
foi obtida diretamente dos autores. Estes disponibilizaram a base de dados que criaram
e descreveram em [54]. Esta é a base de dados mais extensa dos trés métodos sendo
constituida por 15853 imagens para treino e validagdo do modelo divididas em 13 classes.
Contudo, visto que 5 (das 13) classes tinham uma baixissima representatividade (cada
uma menos de 80 imagens), optou-se pela utilizacdo de apenas 8 classes (Figura 5.14):
curto-circuito; rachadura; dedos; deslocagdo vertical e horizontal; niicleo negro; mancha
espessa; e sem defeito. Antes do treino dos modelos é desde logo notavel a semelhanca
entre células em boas condi¢des e com manchas espessas, 0 que, como se verificard mais
adiante, dificulta a identificagdo deste defeito por parte do modelo. Esta base de dados
é bastante desequilibrada, sendo que as imagens de células sem defeito sdo 72% (11353
imagens) do total.
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4

WEB ApP

Por fim, desenvolvidos os 5 modelos de redes neuronais convolucionais, foi entdo cons-
truida a Web App que os integra e que os disponibiliza ao utilizador. Esta foi feita em
Streamlit, uma biblioteca de cédigo aberto de Python, o que facilitou a integracdo dos
modelos visuais (visto que foram concebidos em Python). Porém os métodos elétricos,
desenvolvidos em Matlab, necessitaram de uma adaptacdo: foram transformados num
formato ONNX. Este é um formato aberto para representagdo de modelos de Machine
Learning que permite a sua utilizacdo em diversas plataformas. De seguida, também em
Python, foi necesséario desenvolver um pré-processamento de imagens (no caso dos mé-
todos visuais) e de dados (métodos elétricos) para que a aplicagdo, independentemente
do tamanho das imagens ou do conjunto de dados que o utilizador introduzir, consiga
utilizar sempre os modelos. Sabe-se que os modelos visuais tém de receber imagens de
244 pixéis de altura e largura e que o modelo elétrico [VCA recebe 5 arrays de 50 pontos.
No caso dos métodos visuais, a aplicagdo, aceitando qualquer imagem, transforma-a em
(244, 244, 3). No caso do método IVCA, sdo pedidas as evolugdes da corrente em funcao
da tensdo num formato CSV e os valores da irradidncia e temperatura, e a aplicagao,
calculando a evolucdo da poténcia e interpolando o ntiimero de pontos recebido para
o ntimero pretendido, configura um novo conjunto de dados que podera ser usado no

modelo.

4.1 Utilizacao da Aplicacao

A aplicagdo é muito simples e direta. Na sua pégina inicial apresenta os métodos de
detecdo disponiveis, em que permite ao utilizador obter uma descrigdo geral de cada
método (assim como o tipo de dados que terd de introduzir para usar cada método) e,
a esquerda desta pégina, o utilizador poderd acessar a pagina correspondente a cada
método (Figura 4.1). De seguida, selecionado o método, é pedida a introdugdo dos dados
de entrada (sejam dados visuais ou elétricos, dependendo do método) e, ap6s a introdugao,
em poucos segundos, a aplicagdo apresentard os resultados graficamente, indicando a

probabilidade de cada defeito. Para exemplificar serd aqui apresentado uma classificagdo
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CAPITULO 4. WEB APP

de um método visual (neste caso, VI) e dos dois elétricos.

WebApp para a Detecao de Defeitos
em Sistemas Fotovoltaicos

Bem-vindo 2 aplicacdo de deteccio de defeitos em sistemas fotovoltaicos. Esta aplicag3o oferece 5

métodos distintos baseados em Deep Learning para identificar defeitos em sistemas fotovoltaicos.

Selecione um método abaixo para conhecer o seu funcionamento.
DDM: Direct Difference Mesurement
El: Electroluminescence Imaging

IRTG: Infrared Thermography

IVCA: I-V Characteristics Analysis

Através da andlise das curvas |V, temperatura das células e irradidncia & possivel detetar e identificar os
defeitos dos sistemas fotovoltaico. Para isso, o utilizador terd de fazer upload de um ficheiro .csv com a
evolugZo da corrente em fung3o da tens3o, e introduzir a temperatura e irradi4ncia.

VI:Visual Inspection

Figura 4.1: Pagina principal da aplicagdo

4.1.1 Inspecado Visual

Em todos os métodos visuais, o utilizador, através de drag and drop ou procurando nos
documentos, terd de fazer upload da imagem a classificar (Figura 4.2). Para exemplificar foi
escolhida uma imagem ambigua (Figura 4.3), em que os painéis se encontram levemente
com poeira e com uma pequena marca que poderd ser identificada como dejeto de ave.
Porém, avaliando previamente a imagem (antes do treino dos modelos), foi considerada
como sendo uma imagem de painéis com poeira, tendo em conta que é o defeito que mais

sobressai.

Classificador VI

Introduza a imagem dos painéis

@ Drag and drop file here
Limit 200 e

Browse files

Figura 4.2: Pagina principal do método VI

Ap6s a introdugdo da imagem por parte do utilizador, a aplicagdo calcula (em cerca
de 5 segundos), através do modelo implementado, a probabilidade de cada estado dos
painéis (Figura 4.4).

Observando os resultados é possivel constatar a eficdcia na classificagdo. Esta imagem,

sendo bastante ambigua, permitiu verificar que o modelo reconheceu o padrdo de trés
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Figura 4.4: Resultados do método VI (Web App)

estados numa s6 imagem e ainda conseguiu arbitrar qual é o estado predominante.

4.1.2 Anadlise das Curvas I-V

Na utilizag¢do deste método, o utilizador necessitard da evolugdo da corrente em fungéo
da tensdo em formato CSV e os valores da irradidncia e temperatura. A aplicagdo apenas
permite o upload de um ficheiro CSV para ler os dados elétricos (curva I-V) e, apds a
introducdo destes, serdo lidos e apresentados num dataframe e formada uma representagao

grafica destes (curva I-V), como apresentado na Figura 4.5.

De seguida, serd indicado ao utilizador a introdugdo dos valores da temperatura
e irradiancia (Figura 4.6) e, por fim, sdo apresentados os resultados de classificacdo
(Figura 4.7).
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D dataTestiv.csv

DataFrame introduzido:

1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 409131 40.9131 40.9037 40.8759 40.8586 40.8641 40.8662 40.8695 40.8722 40.8753

] (] 0 0.0002 0.0011 0.0028 0.0051 0.008 0.011  0.0148

£
2
£
g
5
S

1,000 1,200 1,400 1,600 1,800 2,000

Tensdo (V)

Introduza o valor da irradiancia:

932.00

Introduza o valor da temperatura:

75.00

Submeter

Irradidncia

Temperatura

Figura 4.6: Introdugdo da irradidncia e temperatura (Web App)

Resultados:

100
b ]

Sombreamento Parcial

Classificagbes

Normal

Vidros Danific

Circuito Aberto

Conectores

uito Aberto

Conectores

Curto Circuito

Degradagio

SombreamentoE...

SombreamentoP...
Sujidade |

Vidros Danificados

Figura 4.7: Resultados do método IVCA (Web App)
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4.1.3 Medicao das Diferencas Diretas

O método DDM é o mais simples e manual dos 5 métodos. Sendo que as entradas
do modelo sdo somente 6 ntimeros (correntes e tensdes das duas strings, temperatura
e irradidncia). Desta forma o utilizador somente necessita de introduzir estes 6 valores
(Figura 4.8) e tera imediatamente o resultado da classificagdo do modelo (Figura 4.9). Neste
teste na aplicacdo os dados introduzidos (representativos da classe “sombreamento”)
foram recolhidos aleatoriamente do conjunto de dados para teste/validagdo da modelo.

Classificador DDM

Preencha os dados abaixo para a classificagao

Submit

Figura 4.8: Introducdo de dados do método DDM

Resultados:

£
=
=
g
(W]

Figura 4.9: Resultados do método DDM (Web App)

Toda a Web App pode ser largamente melhorada esteticamente, e no seu design, porém,
neste teste pretende-se, principalmente, formar uma aplicagdo simples, prética e testar
as suas funcionalidades de detecdo e identificacdao de defeitos nos sistemas fotovoltaicos.
Nesse sentido, a Web App cumpre o seu propdsito.
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5

REsuLTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e analisados os resultados, em termos de precisdo,
das redes neuronais de cada método. O calculo da precisdo de cada rede é feito pela
divisdo entre o nimero de amostras bem classificadas e o niimero de todas as amostras
(do conjunto de teste/validacdo). Este cdlculo tem a desvantagem de apresentar valores
demasiado gerais, sendo que a rede, tendo uma precisdo bastante elevada numa classe
de defeitos com uma larga representatividade na amostra total (por exemplo, a classe de
funcionamento normal tem um ntmero de amostras bastante superior as restantes classes),
pode apresentar uma precisdo geral alta embora tendo classes de defeitos, com menor
representatividade, com precisdes baixas. Por isso, para uma andlise mais individualizada
a cada defeito, também serdo apresentadas matrizes de confusao para cada rede.

5.1 Meétodos Elétricos

Como foi descrito no capitulo anterior (Metodologia Proposta) a rede usada para os
métodos elétricos é baseada em LSTM bidirecional. Esta, sendo relativamente simples,
ndo necessitou de mais camadas porque desde logo apresentou resultados de excelente
qualidade.

Relativamente ao método [VCA, o treino da rede foi executado em 115 épocas (Fi-
gura 5.1) e, de seguida, foi construida uma Confusion Matrix com o conjunto de validagdo
(Figura 5.2). Os resultados ficaram préximos da perfeicdo, obtendo 98,73% de precisdao
geral, o que tendo em conta a quantidade e diversidade da base de dados enaltece ainda
mais este resultado.

O modelo do método DDM foi treinado em somente 40 épocas e o conjunto de
teste/precisdo obteve 98,94% de precisdo (na validagdo), atingindo também precisoes
individuais (de cada classe de defeitos) bastante altas (Figura 5.3). Este resultado foi
excelente e conseguiu superar os resultados atingidos em [49].

Em conclusdo, os modelos dos métodos elétricos apresentaram resultados excelentes
e ambos conseguem competir com os melhores modelos apresentados no Estado da Arte

(capitulo 3). O modelo I[VCA tem uma base de dados extensa e diversa (9 classes), tendo
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Figura 5.1: Progressdo do Treino do Método IVCA
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Figura 5.2: Matriz de Confusdo do Método IVCA (99% de precisao)
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Figura 5.3: Matriz de Confusdo do Método DDM (99% de precisao)
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defeitos como o de sombreamento parcial ou de curto-circuito varias configuragdes, ou
seja, estes defeitos também conseguem ser bastante diversificados, e, no entanto, este
obteve precisdes proximas de 100%. Também o modelo de DDM atingiu este nivel de
resultados superando assim, como era seu objetivo, os resultados obtidos em [49], sendo
que este trabalho teve a mesma base de dados.

5.2 Métodos Visuais

Como foi descrito no capitulo anterior, para a construcao dos modelos dos métodos visuais
foram definidas 4 Redes Neuronais Convolucionais (CNN), onde também foram descritas
as suas camadas, 3 baseadas em redes pré-treinadas (InceptionV3, ResNet50 e VGG16) e
uma CNN sequencial simples. Estas foram testadas em todos os métodos.

5.2.1 Termografia de Infravermelhos

Relativamente ao método IRTG, este conta com 10 classes, presentes na Figura 5.4, e para o
treino e teste/validagdo das 4 CNN, foram numeradas de 0 a 9, em que, seguindo a ordem
presente na Figura 5.4, da esquerda para a direita, Hotspot numa célula é o 0 e Vegetagéao é
9. Ap6s o treino das CININ, foram constituidas as seguintes matrizes de confusao a partir
do conjunto de teste/validagdo.

Hotspot Hotspot Multi Rachadura Diodo Ativado Diodo Ativado Multi

ol B W F

Normal Médulo Offline Sombreamento Sujidade Vegetagao

S8

Figura 5.4: Tipos de Defeitos (Método IRTG)

Como é verificavel nos resultados, a escassez de dados em algumas classes pode ter
prejudicado o treino e, por isso, as precisdes de algumas classes. O exemplo claro disto é
a precisdo na classificacdo das imagens de médulos com sujidade: todas as redes tiveram
resultados péssimos nesta classificagdo. Ainda assim a dete¢do da ativacdo de vérios
diodos de bypass (que também € representada por poucas imagens) obteve resultados
bastante positivos. O que também permite concluir que a qualidade das imagens da classe

“sujidade” podera ter influenciado o treino dos modelos.
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Figura 5.5: IRTG. Matriz de Confusao (InceptionV3), 83% de precisao

Confusion Matrix

o - 200 29 4 1 o 20 3 2 0 36
— 34 113 24 o 1 -3 0 4 5 19
~ 6 25 12 0 0 5 1 0 5 7
m 1 0 ] 235 il 14 1 2 0 1
- 0 0 1 2 21 2 1 0 0 0
g
E
w- 2 8 1 3 0 1747 2 4 0 7
e- 3 1 0 1 1 74 53 3 0 2
~- 4 8 6 0 0 48 1 108 0 3
© - 16 8 ) o o 3 o ] 12 1
- 33 23 5 0 o 26 1 4 0 208
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Predicted

Figura 5.6: IRTG. Matriz de Confusado (ResNet50), 83% de precisdo
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Figura 5.8: IRTG. Matriz de Confusao (CNN), 79% de precisao

39



CAPITULO 5. RESULTADOS

Este método foi o que obteve menor precisdo dos 3 métodos visuais em todas as redes
exceto no caso da CNN sequencial (Figura 5.8). Esta, apesar de ser consideravelmente mais
simples (e por isso bastante mais leve) que as restantes, demonstrou uma precisdo préxima
das restantes (79%). Ainda assim, foi a pior das 4, sendo que a InceptionV3 (Figura 5.5) e
a ResNet50 (Figura 5.6) obtiveram 83% e a VGG16 (Figura 5.7) 81% de preciséo.

5.2.2 Inspecdo Visual

Para a constru¢do do método VI foram constituidas 6 classes, presentes na Figura 5.9, as 4
CNN foram treinadas e, de seguida, testadas com conjunto de validagdo. Para a numeragdo
das classes foi seguida a ordem presente na Figura 5.9, da esquerda para a direita, sendo a
classe “Dejeto de Ave” o nimero 0 e a “Neve” 0 5. Os resultados do teste com o conjunto

de validacdo foram estruturados nas seguintes matrizes de confuséo.

Dejeto de Ave

Confusion Matrix

' ' ' : '
o 1 2 3 4 5
Predicted

Figura 5.10: VI. Matriz de Confusao (InceptionV3), 89% de precisdo
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Confusion Matrix
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Figura 5.11: VI. Matriz de Confusdo (ResNet50), 86% de precisdo
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Figura 5.12: VI. Matriz de Confusdo (VGG16), 84% de precisdo
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Confusion Matrix

True

o 1 2 3 4 5
Predicted

Figura 5.13: VI. Matriz de Confusdo (CNN), 72% de precisdao

Em contraste com os conjuntos de dados dos outros métodos, o deste era bastante redu-
zido, o que ndo proporcionou péssimos resultados, antes pelo contrério. Neste caso os mo-
delos com base em redes pré-treinadas obtiveram precisdes bastante elevadas, destacando-
se a de InceptionV3 (Figura 5.10), com 89%, das restantes (ResNet50, Figura 5.11, com 86%
e VGGI16, Figura 5.12, com 84%). Ja a CNN sequencial ndo foi além dos 72% (Figura 5.13).

5.2.3 Imagens por Eletroluminescéncia

Relativamente ao método EI, foram constituidas 8 classes, presentes na Figura 5.14, e a
partir desta foram numeradas, a semelhanga dos restantes métodos, da esquerda para a
direita (sendo a classe “Ntcleo Negro” o 0 e a “Deslocagdo Vertical” 0 7). Ap6s o treino
das 4 CNN, com o conjunto de teste/validagdo, foram formadas as seguintes matrizes de
confuséo.

Como anteriormente foi indicado (na Metodologia Proposta), a identificacdo do defeito
“mancha espessa” ndo obteve um resultado positivo na validacdo de todas as redes,
com exce¢do da InceptionV3 (Figura 5.15), que, ndo sendo muito bom, cumpriu um
minimo aceitavel. Esta, mais uma vez, demonstrou ser a melhor op¢ado, destacando-se
das demais com 94% de precisdo (no total), com elevadas precisdes na maior parte
dos defeitos e, juntamente com a ResNet50, com 100% na dete¢do de curtos-circuitos e
deslocagdes horizontais. A ResNet50 (Figura 5.16) e a VGG16 (Figura 5.17) obtiveram
também resultados bastante positivos (no total), tendo 92% e 91% respetivamente. Por fim,
os piores resultados foram produzidos pela CNN sequencial (Figura 5.18), com péssimos
resultados na detecdo de dedos e manchas espessas (e nao satisfatérios na de rachaduras),
ainda assim obtendo uma precisdo geral de 86% (o que s6 foi possivel com a elevada
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Figura 5.14: Tipos de Defeitos (Método EI)
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Figura 5.15: EI. Matriz de Confusado (InceptionV3), 94% de precisao
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Confusion Matrix
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Figura 5.16: EI. Matriz de Confusao (ResNet50), 92% de precisdo
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Figura 5.17: EI. Matriz de Confusado (VGG16), 91% de precisdo
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Confusion Matrix
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Figura 5.18: EI. Matriz de Confusdo (CNN), 86% de precisdo

eficidcia na detecao dos restantes defeitos).

Assim, de acordo com os resultados, para todos os métodos os modelos com melhor

performance foram os de rede pré-treinada InceptionV3. Porém, no método IRTG se se

optar pela CNN sequencial ndo se verificara uma perda de desempenho substancial (em

comparagdo com o modelo InceptionV3) e tem-se a vantagem de utilizar um modelo mais

leve. Também se pode concluir que os modelos conseguiram detetar a esmagadora maior

parte dos defeitos porém, se se descartar certos defeitos (se se formar novos modelos sem

os defeitos com pouca precisdo) poderdo, ainda assim, ser formados modelos bastante

abrangentes na detecdo e identificagdo de defeitos em sistemas fotovoltaicos, sendo que nos

métodos visuais com menor precisdo, El e IRTG, sdo usadas 10 e 8 classes, respetivamente.
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6

CONCLUSAO

Como foi descrito na Introdugdo deste documento, urge a concecdo e implementacdo
de métodos eficazes, praticos e econdmicos para a detecdo e classificagdo dos sistemas
fotovoltaicos, melhorando assim a sua manutencdo e, consequentemente, corrigindo o
seu rendimento ao longo dos anos de utilizagdo. Nos tltimos anos tém-se verificado
diversas opg¢des neste sentido (abrangendo varias dreas) e no segundo capitulo (Estado da
Arte) do presente trabalho foram analisadas. Foram recolhidos estudos de referéncia das
principais areas: VTM e EBM, atribuindo uma maior atencao a estes métodos combinados
com inteligéncia artificial (em especial, redes neuronais).

Foi entdo proposta, no terceiro capitulo, a conce¢do de uma ferramenta que possibilitard
ao utilizador usar diversos métodos para a detecdo e classificagdo dos estados do sistema,
de modo a que o utilizador possa introduzir vérios tipos de dados. Foram identificados e
estudados os trabalhos de VI M e EBM com os melhores resultados e foram elaboradas 5
redes neuronais, 3 com base em métodos visuais (EI, VI e IRTG) e 2 em métodos elétricos
(IVCA e DDM). Para cada VTM foram construidas 4 redes neuronais (1 rede neuronal
convolucional simples e 3 pré-treinadas), sendo posteriormente selecionada a rede com
maior precisdo, que foi, em todos os métodos, a rede pré-treinada InceptionV3 com 94%
em EI, 89% em VI e 83% em IRTG. Contudo, apesar de precisdes gerais elevadas, as redes
dos métodos de EI e IRTG obtiveram baixas precisdes em defeitos especificos, na detecao
de manchas espessas e sujidade nos médulos, respetivamente, o que se pode dever a
escassez de imagens destes defeitos no treino das redes e/ou a fraca qualidade de algumas
imagens. Ainda assim, se se descartarem estas classes, estes métodos continuardo com uma
abrangéncia elevada na detegdo de defeitos, visto que em IRTG sdo considerados 10 estados
(9 defeitos mais o estado sem defeito) e em EI 8. As redes neuronais dos métodos elétricos
(IVCA e DDM) sdo baseadas em [L.STM bidirecional e obtiveram resultados bastante
proximos da perfeicdo. O método IVCA, tendo em conta a sua abrangéncia e precisdo,
pode ser considerado o método com melhores resultados (dos 5 implementados): permite
identificar 9 estados com uma precisdo geral de quase 99%. Esta rede rivaliza com os
melhores trabalhos analisados no Estado da Arte (que utilizam [VCA). O método de DDM,,

detetando 5 estados, atingiu uma precisdo geral de, praticamente, 99%. A rede neuronal
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CAPITULO 6. CONCLUSAO

deste método foi construida com a base de dados utilizada em [49] e a sua concec¢ao teve
como principal objetivo superar os resultados deste, o que foi manifestamente conseguido
visto que a precisdo geral obtida em [49] é de 93% e no presente trabalho de 99%.

Por fim, foi concebida uma Web App que integrou todos os 5 métodos, o que permite
uma vasta abrangéncia na dete¢do de defeitos e a possibilidade do utilizador comparar
varios resultados (provenientes de tecnologias distintas). Nesta é solicitada a introducao
dos dados (consoante o método escolhido) para a classificagdo do estado do sistema
fotovoltaico e, quase imediatamente, sdo apresentados os resultados da classificagdo.
Assim, os operadores/técnicos responsdveis terdo uma ferramenta que os auxiliard na
manutencdo dos sistemas fotovoltaicos. Se os técnicos, depois de verificarem que a energia
produzida nao corresponde a esperada e, visual ou analiticamente (dados elétricos), ndo
identificarem o defeito (ou quiserem uma confirmacao), terdo uma Web App bastante
abrangente e precisa que responderd imediatamente e a partir de varios métodos (o que
permitird a comparagdo e confirmagdo de resultados). Esta ferramenta também podera
servir como base de um sistema de monitorizagdo continua: sendo que somente necessita
dos dados de entrada (mesmo nao processados) para detetar os defeitos, se se acoplar a
Web App um sistema de extragdo continua de dados (sejam dados visuais ou elétricos),
esta podera monitorizar, em tempo real, o estado do sistema fotovoltaico. Esta aplicacdo
cumpriu os seus objetivos, propostos para este trabalho, possibilitando ao utilizador a
detecdo de uma vasta gama de defeitos de uma forma prética, simples e intuitiva.
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