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RESUMO

A geracao fotovoltaica vem se mostrando uma alternativa de geracdo de energia
importante entre as fontes renovaveis, com flexibilidade para aplicagdes que vao da
microgeracdo até grandes plantas fotovoltaicas, atuando como fonte complementar
estrategicamente importante para grandes sistemas elétricos. Contudo este tipo de
geracdo traz um desafio para deteccdo de falhas com utilizacdo de sistemas de
protecéo e classificagdo convencionais. Uma alternativa para lidar com esse desafio
€ a utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial para classificacdo de faltas, atingindo
beneficios quanto a longevidade do sistema e otimizacdo da manutencdo. Foram
abordadas falhas comuns em sistemas fotovoltaicos, a modelagem para a
implantacdo de modelos computacionais e a aplicacdo de redes neurais do tipo
perceptron de multicamadas para a classificacdo de falhas. Durante os estudos,
realizaram-se testes para a definicdo de hiperparametros da rede neural, utilizando
técnicas de otimizacdo bayesiana e busca randémica e efetuaram-se comparacoes
de resultados com base na acuracia. Os resultados obtidos contribuem para a
compreensao e aprimoramento da deteccao de falhas em sistemas fotovoltaicos por

meio da aplicacéo eficaz de redes neurais.

Palavras-chave: perceptron multicamadas; modelagem fotovoltaica; geracao

fotovoltaica; classificacédo de faltas.






ABSTRACT

Photovoltaic generation has proven to be a significant alternative in the realm of
renewable energy sources, offering flexibility for application in residential settings as
well as large-scale photovoltaic plants, serving as a strategically important
complementary source for extensive electrical systems. However, this form of
generation poses a challenge for fault detection using conventional protection and
classification systems. An alternative approach to address this challenge involves the
application of Artificial Intelligence techniques for fault classification, yielding benefits
in terms of system longevity and maintenance optimization. Common faults in
photovoltaic systems were addressed, along with modeling for the implementation of
computational models and the application of multilayer perceptron neural networks for
fault classification. During the studies, tests were conducted to define the neural
network hyperparameters using bayesian optimization and random search techniques,
and comparisons of results were made based on accuracy. The obtained results
contribute to the understanding and improvement of fault detection in photovoltaic
systems through the effective application of neural networks.

Keywords: multilayer perceptron; photovoltaic modeling photovoltaic

generation; fault classification.
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1 INTRODUCAO

Historicamente a matriz energética brasileira € prioritariamente alimentada por
energia proveniente de reservatorios de rios, onde séo construidas grandes usinas
hidraulicas. Depois da crise energética de 2001, caracterizada por disponibilizacéo
insuficiente de geracdo de energia elétrica, iniciaram de forma mais ampla as
discussbes sobre necessidade de diversificacdo da matriz energética brasileira para
atendimento da demanda. Em 2009 iniciaram realizacdo de leildes de concesséo pelo
orgao regulador do setor elétrico brasileiro, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), especificos para instalacdo de plantas de energias renovaveis (Brasil,
2024).

A geracgdo fotovoltaica vem se mostrando uma alternativa de geragdo de
energia importante entre as fontes renovaveis, atraindo valor global estimado de 298
milhdes de doblares, correspondente a 60% do investimento global em energia
renovavel (IRENA, 2023). Somente no ano de 2021, houve uma adi¢cao de poténcia
instalada de 138 GW no mundo utilizando esta tecnologia (IRENA, 2023).

Trata-se de um tipo de geracao de energia limpa que pode ser aplicada como
microgeracdes (até 75 kW de poténcia gerada), minigeracéo (até 5 MW de poténcia
gerada) ou grandes centrais fotovoltaicas, dando flexibilidade para sua aplicacdo
desde alimentacdo destinadas a casas residenciais ou de veraneio, até fonte
complementar estrategicamente importante para grandes sistemas como o Sistema
Interligado Nacional do Brasil (SIN) (Brasil; Agéncia Nacional de Energia Elétrica,
2023).

A presenca cada vez maior de geracdo de energias renovaveis dos sistemas
elétricos vém sendo um desafio, ndo sO para estabilidade e operacédo dos sistemas
elétricos, mas também para as protecbes convencionais devido a utilizacdo massiva
de eletrbnica de poténcia, por meio de tiristores, com comportamento e caracteristicas
eletricamente atipicas, sendo necessario implementacédo de esquemas especiais de
protecdo (Brasil; Empresa de Pesquisa Energética; Ministério de Minas e Energia,
2020).

Técnicas de aprendizado de maquina vém sendo utilizadas em diversas areas
de aplicacdo, assim como o estudo de sua aplicacdo na area de sistemas elétricos
para analise e diagnosticos de falhas, em sistemas de geracéo fotovoltaicos (Vieira,

2021). Com a tecnologia disponivel atualmente, técnicas de aprendizado de maquina

17



podem ser aplicadas em geracdes fotovoltaicas desde pequeno porte, até grandes
parques de geracao (Chine et al., 2016).

No inicio da década de 1940 os primeiros computadores elétricos estavam
sendo construidos e ja nesta época as redes neurais artificiais (RNA) estavam sendo
concebidas. Um dos primeiros trabalhos reconhecido na area de Inteligéncia Artificial
foi “A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”, produzido por Warren
McCulloch e Walter Pitts em 1943. O trabalho se inspirava no sistema neural para
realizar calculos com implementacéo de expressdes logicas (McCulloch; Pitts, 1943).

Na década seguinte os principios do perceptron foram definidos no Cornell
Aeronautical Laboratory por Frank Rosenblatt, no artigo The perceptron: A
probabilistic model for information storage and organization in the brain. O perceptron
€ uma arquitetura simples de RNA, representando um neurénio artificial que trabalha
nao s6 com ldgica digital, mas também para calcular dados de entradas e saidas em
nameros reais (Rosenblatt, 1958).

Para resolver alguns problemas de aplicagdo da rede perceptron, como
classificacdes ndo lineares e problemas com légica de ou exclusivo (XOR), foi
proposta, na década de 1960, a RNA conhecida como perceptron de multicamadas,
usualmente definida como MLP (do inglés Multilayer Perceptron). A MLP foi
popularizada na década de 1980 com o aumento da capacidade de processamento
dos computadores e com a apresentagcdo do algoritmo de retro programacao
(Rumelhart; Hinton; Williams, 1985). A técnica de treinamento da MLP conhecida
como retropropagacao (em inglés back-propagation) foi popularizada através do livro
Parallel Distributed Processing publicado em 1986 por Rumelhart and McClelland.

Vérias técnicas de deteccao de falhas séo utilizadas em painéis fotovoltaicos,
entre elas caracterizacao e falha por parametros elétricos, processamento de sinais,
termografia infravermelha e técnicas hibridas. Técnicas de aprendizado de maquina
também estdo sendo utilizadas para este fim como redes neurais probabilisticas,
redes neurais bayesianas, arvore de decisédo, K nearest neighbor (KNN), support
vector machines (SVM) e perceptron de multicamadas. (Ghaffarzadeh; Azadian, 2019)

As redes MLP sdo aplicadas em varias areas como reconhecimento de
padrdes, voz e classificacdo. Na pesquisa, € realizada classificacéo de falhas elétricas
em sistema fotovoltaico em operacdo por meio de uma rede neural perceptron de

multicamadas. Foram aplicadas técnicas de otimizacdo de hiperparametros,
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mostrando a importancia de sua utilizagcdo no processo de definicdo de modelos de
redes neurais. Para atingir esse objetivo, foram delineadas diversas tarefas
especificas. Como passos especificos, foram caracterizadas as falhas comuns
encontradas em plantas fotovoltaicas, calculada a modelagem de células
fotovoltaicas, definida uma técnica de otimizacdo apropriada para a estimacédo de
hiperparametros de redes neurais artificiais destinadas a classificacdo de falhas em
sistemas fotovoltaicos, aplicado o modelo perceptron de multicamadas com
hiperparametros otimizados e, por fim, avaliado o desempenho do modelo proposto
na classificacdo de falhas em sistemas fotovoltaicos através da acuracia das
classificacdes.

A pesquisa abrange desde a identificacdo das falhas elétricas até a
implementacgéo e avaliagdo de um modelo de rede neural, com énfase na otimizag&o
dos hiperparametros para aprimorar a eficacia na classificacéo de falhas em sistemas

fotovoltaicos.

1.1 Objetivos

O problema de pesquisa tem como énfase definir em que medida utilizar
técnicas de escolha de hiperparametros de redes neurais consegue melhorar a

acuracia das classificacGes de faltas em sistemas fotovoltaicos.
1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar a importancia da utilizacdo de técnicas de otimizacdo na definicdo de
hiperparametros de redes neurais artificiais para aplicacdo na classificacao de faltas

elétricas em sistema fotovoltaico em operagéo.
1.1.2 Objetivos Especificos

Estudo e aplicacdo de modelo de perceptron de multicamadas com treinamento
e verificacdo de acuracia de classificagdo de faltas em sistema fotovoltaico em
operacdo. Como objetivos especificos séo listados:
= Caracterizar faltas comuns em plantas fotovoltaicas;
= Calculo de modelagem de células fotovoltaicas;
= Avaliar desempenho de modelos de redes neurais perceptron de

multicamadas, utilizando técnica de definicdo de hiperparametros, para
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classificacédo de faltas em sistemas fotovoltaicos.

1.2 Organizacao do Documento

Nesta secao constam os capitulos e breve descricdo dos assuntos tratados em

cada um deles:

20

Capitulo 2 — apresenta revisdo da literatura referente a falta e
modelagem de painéis fotovoltaicos, além de selecéo de arquitetura de
redes neurais do tipo perceptron de multicamadas para classificacao de
faltas em sistemas fotovoltaicos;

Capitulo 3 — descricdo da metodologia e ferramentas utilizadas na
pesquisa;

Capitulo 4 — aborda modelagem de células fotovoltaicas e tipos de faltas
em sistemas fotovoltaicos;

Capitulo 5 — aplicacdo de métodos de otimizacdo na definicdo de
hiperparametros de arquitetura de rede neural perceptron multicamadas,
treinamento e classificacao de faltas em sistema fotovoltaico;

Capitulo 6 — sao apresentadas conclusdes do trabalho e sugestdes de

trabalhos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo é realizada revisao de literatura referente a modelagem e faltas
em sistemas fotovoltaicos, além de revisdo sobre sele¢do de hiperparametros para
redes neurais artificiais.

A geracao fotovoltaica no Brasil vem ganhando importancia, correspondendo
em novembro de 2023 a 5,7% de toda capacidade instalada no SIN, com perspectiva
de alcancar 7,0% até 2026 (ONS, 2022). A Micro e Minigeracao Distribuida (MMGD)
correspondia em 2021 a 4% da capacidade instalada e contratada do SIN e tem
projecdo de chegar a 17% em 2031, dos quais 91,3% sendo de geracao fotovoltaica
(Brasil; Ministério de Minas e Energia; Empresa de Pesquisa Energética, 2022).

O grande potencial fotovoltaico hoje esta no nordeste brasileiro. A Figura 1
mostra, com fonte de dados abertos, sobre a capacidade instalada de geracao
disponibilizada no Portal de Dados Abertos do ONS com numeros das usinas
despachadas pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico. Constata-se que desde
2018 as usinas que tém como fonte priméaria energia edlica tém maior poténcia
instalada, ndo sendo mais as usinas hidraulicas a principal fonte de energia elétrica
na matriz energética no nordeste brasileiro. O grafico também deixa claro que a partir
de 2016 as usinas que funcionam baseadas em energia fotovoltaica vém crescendo

de forma consistente no Nordeste (ONS, 2024).

Figura 1 - Poténcia instalada por tipo de usina no nordeste brasileiro entre 2009 e dezembro de 2023
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Fonte: Dados de (ONS, 2024), Autoria Prdpria
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Séo diversos os tipos de modelos que podem ser utilizados para representacao
de painéis fotovoltaicos, como modelo explicito, modelo de quatro parametros, modelo
de cinco parametros (ou de um diodo) e modelo exponencial (ou de dois diodos)
(Benghanem; Alamri, 2009).

Em Villalva, Gazoli e Filho (2009) é definida metodologia de célculo para
modelagem de parametros para modelo de um diodo, também definido como modelo
de cinco parametros.

Também é utilizado modelo de um diodo em Mohapatra, Nayak e Mohanty
(2013) adaptando o método de Villalva, Gazoli e Filho (2009), porém aplicando calculo
de parametros utilizando técnica trust-region-doleg. O método de calculo de
Mohapatra, Nayak e Mohanty (2013) serd explanado com mais detalhe no item 4.2,
Modelagem de painéis fotovoltaicos.

Além da modelagem do painel fotovoltaico para a estimativa da resposta
dindmica do ponto de vista elétrico, o conhecimento das diferentes classes de falhas
gue podem afetar o sistema é importante. A classificacdo precisa das falhas auxilia na
identificacdo da causa do problema e na otimizacdo das estratégias de reparo e
manutencao.

A classificacao de faltas em sistemas fotovoltaicos pode ser abordada por meio
de diferentes formas de agrupamento. Autores como Chouay e Ouassaid (2017)
concentram maior atencao em localizacao das falhas do que suas causas, delimitando
os locais potenciais de falhas, como células fotovoltaicas, médulos ou painéis, e falhas
gue afetam o string de painéis.

Enquanto Djalab et al. (2020) também subdividem os locais de falhas nas
células, modulos, strings e arrays, eles aprofundam a discusséo sobre as causas das
falhas, considerando tipos especificos de falhas, componentes afetados, causas e
efeitos.

Ghaffarzadeh e Azadian (2019) abordam falhas no lado do sistema de corrente
continua (antes do inversor) e no sistema de corrente alternada (inversor e rede de
poténcia). Nesse mesmo estudo, as falhas séo caracterizadas como permanentes ou
temporarias e sao classificadas perdas de caracteristicas constantes e variaveis por
Chine et al. (2016).

No trabalho de Lazzaretti et al. (2020), sdo mencionadas falhas em corrente

alternada e corrente continua como duas grandes categorias, sendo que ha uma
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maior diversidade de tipos de falhas em corrente continua.

Em Sabri, Tlemcani e Chouder (2019), sdo consideradas falhas no sistema de
bateria, parte integrante do sistema fotovoltaico. Apesar de ser um sistema de corrente
continua, ndo esta diretamente conectado ao conjunto de strings de mddulos
fotovoltaicos.

Classificacdes mais escalonadas sdo encontradas em Basnet, Chun e Bang
(2020) e em Vieira (2021). Basnet, Chun e Bang, (2020) separam em trés grandes
grupos de faltas de origem fisicas, elétricas e ambientais enquanto Vieira coloca como
troncos principais Mismatchs, diodo de by-pass, desconexdo de mddulos/strings,
faltas assimétricas, arcos elétricos, descargas atmosféricas e faltas de aterramento.

Momentos que podem ocorrer as faltas também sdo abordados, salientando
que as faltas podem ser provenientes de fatos ocorridos ainda antes do sistema
fotovoltaico entrar em operacédo, como durante a fabricacdo dos médulos ou durante
sua instalacdo (Bharath; Haque; Khan, 2018).

Uma das ferramentas que pode ser utilizada para a classificacao de falhas em
sistemas fotovoltaicos séo redes neurais artificiais.

As perceptron de multicamadas séo caracterizadas em Haykin (2009) como
sendo redes neurais artificiais com uma ou mais camadas ocultas sequenciais, com
alto nivel de conectividade dos neurdnios (cada neurénio da camada predecessora se
conectando a cada neurbnio da camada sucessora) e utilizagdo de funcéo de ativacao
nao linear e diferencavel.

Em literaturas publicadas posteriormente como em Géron (2022) encontra-se
uma mudanca quanto a funcao de ativacdo, que apesar de reforcar a importancia da
caracteristica nao linear, ndo aplica apenas funcdes derivaveis.

As redes perceptron de multicamadas também sdo definidas como redes
neurais feedforward ou deep feedforward e sdo consideradas modelos essenciais de
aprendizado profundo. Esses modelos sdo chamados de feedforward porque a
informacdéo flui da camada de entrada a partir de entrada X, passando pelos calculos
intermediarios das camadas ocultas e chegando a saida Y (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016).

23



Figura 2 — Exemplo de rede neural perceptron de multicamadas
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Fonte: Autoria Prépria

Um exemplo de rede neural artificial do tipo perceptron de multicamadas é
representado na Figura 2. Nesta rede tem-se a matriz de variaveis de entrada X, neste
caso formada por x;, X, € X3 , conectada a camada de entrada. As variaveis de saida
y1 €y, formando a matriz Y que sado calculadas pela camada de saida. Podem existir
tantas variaveis de entradas e saidas quantas forem necesséarias. As camadas de
entrada e saida terdo a mesma quantidade de neurdnios da quantidade de variaveis
de entrada e variaveis de saida, respectivamente. As camadas ocultas ficam entre as
camadas de entrada e saida e podem ter quantos neurdnios forem definidos pela
aplicacdo. Sao utilizadas matrizes de peso W e vetor de vieses B, calculados durante
fase de treinamento, e funcao de ativacéo ¢ para célculo de valores a serem passados
da camada anterior para a seguinte. A matriz W e o vetor B sdo formados por
parametros da rede neural.

Treinar um modelo significa executar um algoritmo para encontrar 0s
parametros do modelo que o fardo se ajustar melhor aos dados de treinamento e,
idealmente, realizar boas previsdes em novos dados (Géron, 2022).

O célculo do resultado da saida de cada camada pode ser representado pela
func@o de hipdtese h, com aplicacdo da funcdo de ativacdo ¢ na soma dos vetores B
e vetor resultante do produto do vetor de entrada X e da matriz de peso W, conforme

a equacao (1) :

hyws(X) = @(XW + B) Q)
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No contexto da pesquisa, a acuracia refere-se a uma medida de desempenho
utilizada em tarefas de classificagdo em aprendizado de maquina. E uma métrica
fundamental que avalia a correcdo geral das previsdes do modelo, indicando a
proporcao de instancias corretamente identificadas pelo sistema em relacdo ao total
de instancias avaliadas (Géron, 2022). A acuracia é a proporcao de exemplos para 0os
quais o modelo produz a saida correta em relacdo ao total de instancias previstas
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Pesquisas tém estudado aplicacdo de RNA para deteccéo e classificacdo de
faltas em sistemas fotovoltaicos, apresentando analises comparativas do
desempenho das redes MLP em relagdo a outras técnicas, como RBF, KNN, &rvore
de decisdo e SVM, demonstrando a superioridade das redes MLP em termos de
acuracia na classificacao de falhas.

Apesar da variedade de caracteristicas das MLP aplicadas nos trabalhos, todas
as aplicacdes atingiram acuracia entre 90,3% e 100% para deteccao de faltas em

placas fotovoltaicas, como pode-se ver no resumo que consta na Tabela 1.

Tabela 1. Comparativo de caracteristicas de rede perceptron de multicamadas

NO
Camadas Neurbnios Funcéo de )
Trabalho L Acuracia
Ocultas em cada ativacao
camada
(Chine et al., 2016) 2 13 Sigmoidal 90,3%
(Chouay; Ouassaid, 2017) 1 40 Sigmoidal 94,1%
N&o
(Bharath; Haque; Khan, 2018) 1 12 98.2%
Informado
(Sabri; Tlemcani; Chouder, 2019) 1 25 Sigmoidal 97, 7%
(Rao; Spanias; Tepedelenlioglu, 2019) 3 6 tanh 99,7%
N&o
(Da Costa et al., 2019) 1 33 99,65%
Informado
(Lazzaretti et al., 2020) 1 21 ReLU 95,44%
(Basnet; Chun; Bang, 2020) 3 8 ReLU 100%
(Djalab et al., 2020) 1 10 Sigmoidal 94,0%
(Vieira, 2021) 1 35 tanh 99,1%

Fonte: Adaptado de (Bezerra et al., 2023).
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Trabalhos como Chine et al. (2016) e Bharath, Haque e Khan (2018) realizam
comparacao de aplicacdo de rede MLP e outros tipos de rede como Radial Basis
Function (RBF) para classificacdo de falhas em painéis fotovoltaicos, obtendo
resultados mais precisos com as redes MLP. Em Chine et al. (2016) a acuracia
registrada pela rede MLP foi de 90,3% na classificacdo de faltas enquanto a RBF
conseguiu precisao de 68,4%. Em Bharath, Hague e Khan (2018) o modelo MLP teve
acuracia de 98,20% enquanto a RBF 93,55%.

O mesmo ocorre em Da Costa et al. (2019) e Lazzaretti et al. (2020) que
comparam MLP com as técnicas K-Nearest Neighbors (KNN), Arvore de Deciséo e
Support Vector Machines (SVM). Em Lazzaretti et al. (2020) os nUmeros de acuracia
para a classificacdo com a base de teste foram 95,44% utilizando MLP, 94,59%
utilizando SVM, 89,96% com classificagdo KNN e 70,85% com Arvore de Decis&o.

Ja em Da Costa et al. (2019) a MLP atingiu acuracia de 99,65% contra 98,64%
com SVM, 89,92% com Arvore de Decisdo, e 82,50% com KNN. O tempo de
treinamento também traz grandes discrepancias, mas desta vez com desvantagem
para MLP onde foram necessarios 205,26 segundos enquanto a SVM necessitou de
15,58 segundos, a Arvore de Deciséo 0,75 segundos, e KNN 0,71 segundos.

Referente a quantidade de camadas ocultas, trabalhos como Chouay;
Ouassaid (2017), Sabri, Tlemcani e Chouder (2019), Djalab et al. (2020) e Vieira
(2021) utilizam apenas uma camada oculta variando entre 10 e 40 neurdnios. Outros
trabalhos também usam apenas uma camada oculta e deixam claro que aplicaram
técnicas realizando muitos treinamentos variando a quantidade de neurbnio na
camada, selecionando o modelo que atingiu melhor acuracia

Outros trabalhos utilizam mais de uma camada oculta como em Chine et al.
(2016) que utiliza uma rede MLP com duas camadas ocultas compostas de 13
neurénios cada camada.

Em Rao, Spanias e Tepedelenlioglu (2019) foram considerados modelos MLP
de trés camadas com 6 neurénios em cada camada e em Basnet, Chun e Bang (2020)
séo utilizadas também trés camadas com 8 neurénios em cada camada.

Os modelos estudados com duas ou trés camadas ocultas sempre utilizam a
mesma quantidade de neurdnios por camada. Em Maiorov e Pinkus (1999) é colocado
gue para um modelo de rede neural de duas camadas deve-se utilizacdo 2d + 1

neurdnios na primeira camada e 4d + 3 neurdnios na segunda camada, sendo d o

26



namero de variaveis de entrada.

As fungbes de ativacdo ¢ também variam nos trabalhos citados. As funcdes
mais comumente utilizadas sao do tipo sigmoidal, tangente hiperbdlica (tanh) e em
trabalhos mais recentes a funcdo Rectified Linear Unit (ReLU). Porém néo se tem
registro do motivo da preferéncia por uma ou outra funcao de ativagdo da configuracao
de numero de camadas e neurdnios.

Um hiperparametro é definido em Géron (2022) como sendo parametros de um
algoritmo de aprendizado e ndo do modelo, sendo definidos antes do treinamento da
rede neural e permanecendo constante durante todo treinamento. Sdo exemplos de
hiperparametros quantidade de camadas, numero de neurdnios por camada, fungao
de ativacdo, método de regularizacdo e técnica de otimizacdo usada no célculo dos
pesos e vieses.

Em Bergstr e Bengio (2012) é proposta a Random Search (Busca Aleatoria)
como substituto e linha de base que seja razoavelmente eficiente e mantendo as
vantagens da simplicidade de implementacdo e reprodutibilidade da pesquisa em
grade pura.

Em Snoek, Larochelle e Adams (2012) é colocado como alternativa a
Bayesian Optimization (Otimizacdo Bayesiana) para obtencéo de processo de tuning
robusto com utilizacdo de processamento paralelo.

Além das caracteristicas e hiperparametros discutidos, técnicas como
regularizacdo também sdo importantes para evitar desempenho inadequado da rede
neural. Kukacka, Golkov e Cremers (2017) definem regularizacdo como “qualquer
técnica adicional que visa fazer com que o modelo generalize melhor, ou seja, produza
melhores resultados no conjunto de teste” e lista 58 métodos diferentes de
regularizacgéo.

O levantamento realizado servira de base para definicdo dos hiperparametros
a serem definidos para os testes. Sem um levantamento prévio para definicdo dos
limites inferiores e superiores de numero de camadas, neurbnios por camada, técnica
de treinamento e funcéo de ativacdo, ou seria necessario um trabalho computacional
muito grande para treinar e testar muitos modelos de redes ou haveria o risco de se
definir um subconjunto de caracteristicas onde a melhor arquitetura ndo estaria

contemplada.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho é abordada a condicdo de faltas em corrente continua do
sistema fotovoltaico com base na medicdo de grandezas elétricas processadas por
rede neural perceptron de multicamadas. Estas condicdes dao base ao estudo da
definicdo dos hiperparametros utilizados na rede perceptron de multicamas utilizando
duas técnicas de escolha de hiperparametros, busca randémica e otimizacéo
bayesiana, baseando em teste de varias redes neurais e realiza¢do de escolha dos
hiperparametros por meio das acurécias das classificacdes de cada rede.

O problema deve ser entendido com suas caracteristicas gerais e quais 0S
desafios encontrados para sua solucéo. No trabalho sdo discutidos tipos de faltas e
modelagens de sistemas fotovoltaicos com intuito de entender o problema a ser
resolvido, como a técnica de classificacao deve ser aplicada e quais as vantagens que

a implantacdo de um sistema de classificacdo de faltas pode entregar.

Figura 3 — Metodologia da pesquisa
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Fonte: Autoria Prépria

Para definir qual tipo de técnica de aprendizado de maquina € mais adequado
para solugéo do problema proposto, foram considerados os trabalhos de Chine et al.
(2016), Bharath, Haque e Khan (2018), Da Costa et al. (2019) e Lazzaretti et al. (2020)

gue fizeram comparacao entre resultados de técnicas diferentes de aprendizado de

28



maquina para classificacdo de faltas e foi demonstrado que os melhores valores de
acuracia sempre sdo alcancados pela perceptron de multicamadas.

Adicionalmente, trabalhos como Chouay e Ouassaid (2017), Sabri, Tlemcani e
Chouder (2019), Rao, Spanias e Tepedelenlioglu (2019), Basnet, Chun e Bang (2020)
e Djalab et al. (2020) selecionaram a rede perceptron de multicamadas como rede a
ser aplicada para classificacdo de faltas em sistemas fotovoltaicos. Baseado nos
trabalhos citados, a pesquisa aplicou a rede neural artificial perceptron de
multicamadas para classificacao de faltas em sistemas fotovoltaicos.

Com a técnica de aprendizado de maquina definida, houve a pesquisa de que
hiperparametros da rede perceptron de multicamadas devem ser utilizados. As
caracteristicas definidas influenciam diretamente no desempenho do modelo referente
ao tempo de treinamento, tempo de identificacdo da falta e acuracia.

Tradicionalmente a arquitetura das redes neurais sédo fixadas antes do
treinamento, outros estudos propdem aprendizado construtivo, mas a maioria dos
estudos ndo se preocupa em realizar otimizacéo da estrutura da rede neural (Bergstra;
Bengio, 2012).

Os trabalhos publicados entre 2013 e 2023 para classificacdo de faltas em
sistemas fotovoltaicos utilizando ferramentas de aprendizado de maquina costumam
abranger bem a problematica das faltas e caracterizar os problemas a serem tratados,
porém explanam pouco sobre métodos e ferramentas de definicAo dos
hiperparametros a serem utilizados.

Algoritmos de aprendizado de maquina frequentemente requerem uma
sintonizacdo cuidadosa de hiperparametros do modelo, termos de regularizacdo e
parametros de otimizacéo. Infelizmente, essa sintonizacdo muitas vezes € uma arte
gue exige experiéncia, regras praticas ndo documentadas ou, as vezes, uma busca
exaustiva (Snoek; Larochelle; Adams, 2012).

O problema da otimizacdo da arquitetura da rede neural é achar a quantidade
Otima de camadas ocultas, quantidade de neurdnios em cada uma destas camadas e
a funcéo de ativacéo adequada, no intuito de maximizar a performance da rede neural
(Ettaouil; Lazaar; Ghanou, 2013).

A pesquisa aplica e compara resultados de redes neurais do tipo perceptron de
multicamadas com arquiteturas definidas por meio de utilizacdo de duas técnicas de
definicdo de hiperparametros, busca aleatoria e otimizacdo bayesiana. Os dois

modelos séo treinados e realizam classificagdo das faltas utilizando base de dados
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coletada de um sistema fotovoltaico em operacéao.

Considerando o usual empirismo de definicdo dos hiperparametros de rede
neural verificado nos trabalhos citados na Tabela 1, do disposto em Bergstra e Bengio
(2012) sobre a técnica de busca randémica e comparacado com técnica de busca em
grade, como também o disposto em Snoek, Larochelle e Adams (2012) sobre a técnica
de otimizacdo bayesiana, é plausivel testar a hipotese que a utilizacdo destas duas
técnicas na definicdo de hiperparametros de redes neurais perceptron de
multicamadas possa resultar em melhorias significativas na precisado de sistemas de
classificacdo de faltas em sistemas fotovoltaicos.

A pesquisa visa testar essa hipétese por meio de experimentos e analises
quantitativas, buscando contribuir para o avanco da area de inteligéncia artificial e
suas aplicacfes praticas.

O modelo da rede perceptron de multicamadas foi treinado, validado e realizada
classificacdo de falta para analise utilizando-se dados coletados em sistema
fotovoltaico de 5 kWp de poténcia maxima, que estd instalado na Universidade
Federal Tecnologica do Parana (latitude -25,438686 e longitude -49,268487) na
cidade de Curitiba, estado do Parana, utilizando médulos do modelo CS6U-330P do
fabricante Canadian Solar. Na Figura 4 tem-se foto dos painéis fotovoltaicos

instalados.

Figura 4 — Visdo do painel fotovoltaico

Fonte: (Lazzaretti et al., 2020)

O sistema é formado de dois strings independentes, cada um composto por oito
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modulos em série, ligados a um inversor produzido pela fabricante NHS.

Caracteristicas dos dados de entrada da rede neural como quantidade de
varidveis de entrada (features), quantidade de registros, natureza dos dados
(categdricos, boolianos, datas, nimeros inteiros ou numeros continuos) também
podem influenciar na arquitetura mais adequada a ser adotada.

A base de dados utilizada conta com cinco colunas, com informacé&o de tensao
em corrente continua V,;.; do string 1, tensdo em corrente continua V,., do string 2,
corrente I;., do string 1, corrente I;., do string 2 e coluna categorica informando a
situacdo do sistema sendo O para operacdo normal, 1 para curto-circuito, 2 para
sistema degradado, 3 para circuito aberto e 4 para médulo(s) com sombra (Lazzaretti
et al., 2020).

O presente estudo empregou a biblioteca SciPy (Pauli Virtanen et al., 2020)
para realizar o calculo da modelagem do painel fotovoltaico utilizando técnica de
otimizacdo Nelder-Mead. Para o pré-processamento da base de dado foi adotada a
biblioteca Pandas (McKinney et al., 2010). A implementacdo da modelagem das redes
neurais foram realizadas utilizando a biblioteca TensorFlow/Keras (Abadi, Martin et
al., 2016). Para tarefas adicionais, como o calculo de métricas de resultados de
classificacdo e a selecdo randémica de dados, recorreu-se a biblioteca Scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011). Todas as bibliotecas mencionadas sédo desenvolvidas para

a linguagem de programacao Python.
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4 PAINEIS FOTOVOLTAICOS, TIPO DE FALTAS E REDES NEURAIS PARA
CLASSIFICACAO DE FALTAS

4.1 Caracteristicas e modelagem em painéis fotovoltaicos

As células fotovoltaicas sdo a base da geracao fotovoltaica. Essas células séo
compostas por materiais semicondutores, que possuem a propriedade de liberar
elétrons quando expostos a irradiacdo solar. Quando a irradiacdo atinge a superficie
dessas células, ela excita os elétrons presentes nos atomos do material semicondutor,
gerando uma corrente continua elétrica (Villalva; Gazoli, 2012).

Os painéis ou modulos sédo formados por células fotovoltaicas e projetados para
capturar a maior quantidade possivel de luz solar e converté-la em eletricidade.
Geralmente, eles sado instalados em locais estratégicos, como telhados de edificios ou
em grandes campos solares, para maximizar a exposicao a luz solar ao longo do dia
(Villalva; Gazoli, 2012).

Os médulos podem ser ligados eletricamente em arranjos série e paralelos para
formar um string de mddulos fotovoltaicos. Estes strings séo ligados a inversores 