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RESUMO

A geracao de energia solar vem crescendo no mundo e no Brasil, por ser uma
fonte considerada limpa e segura. No entanto, as Usinas Fotovoltaicas (UFV)
enfrentam desafios significativos, especialmente a vulnerabilidade a falhas que
frequentemente resultam em perdas de energia e, consequentemente, prejuizos
econdmicos. Entre os componentes, o inversor possui um papel essencial na geracéo
de energia fotovoltaica. Seu desempenho pode afetar diretamente a eficiéncia de
conversao, os beneficios econdmicos e a confiabilidade operacional de todo o sistema
de geracdo de energia. Caso o inversor apresente falhas, isso terd um impacto
significativo na operacéo do sistema de geracao de energia. Para garantir a operacao
confiavel e segura das instalacBes fotovoltaicas, além de reduzir o trabalho de
inspecdo e investigacdo do pessoal de manutencdo, faz-se necessario o uso de
sistemas para detectar anomalias. Muitos métodos de deteccéao de falhas em sistemas
fotovoltaicos tém sido estudados, incluindo técnicas de inteligéncia artificial, em
especial redes neurais artificiais. Uma Rede Neural Artificial (ANN — Artificial Neural
Network) é um tipo de ferramenta de aprendizado supervisionado baseado em um
modelo simplificado do cérebro humano, consistindo em conexdes de neurbnios. Uma
das configuracbes de ANNs mais utilizada para deteccdo de falhas sdo os
Autoencoders, modelos que reconstroem a entrada original e a diferenca entre a
entrada e a saida pode ser usada para identificar anomalias nos dados (facilitando a
deteccado de falhas). Os Autoencoders podem ser combinados com outros tipos de
redes, como Redes Neurais Convolucionais (CNN — Convolutional Neural Networks),
gue se destacam em desvendar relacbes espaciais inerentes aos dados, e Redes
Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Network) como LSTM (Long Short-
Term Memory), que sdo modelos baseados em sequéncias, capazes de estabelecer
correlagdes temporais entre informacgdes passadas e presentes. Neste trabalho sao
propostos trés modelos: Autoencoder (AE), Autoencoder com Redes Convolucionais
(AE-CNN) e Autoencoder com LSTM (AE-LSTM). Os trés modelos séo avaliados em
quatro cenarios de anomalias de producdo de um inversor de uma usina fotovoltaica

real no nordeste brasileiro.

Palavras-chave: fotovoltaica; inversor; detecgdo de anomalias; inteligéncia artificial;
autoencoder.



ABSTRACT

Solar energy has been growing worldwide and in Brazil as a clean and safe
energy source. However, photovoltaic plants face significant challenges, especially
their vulnerability to failures, which often result in considerable energy losses and
economic damage. Among the components, the inverter plays an essential role in the
photovoltaic energy generation. Its performance can directly affect the conversion
efficiency, economic benefits, and operational reliability of the entire power generation
system. If the inverter fails, it will have a significant impact on the operation of the
energy generation system. To ensure the reliable and safe operation of photovoltaic
installations, as well as to reduce the inspection and investigation workload of
maintenance personnel, it is necessary to use systems to detect anomalies. Many
methods for detecting faults in photovoltaic systems have been studied, including
artificial intelligence techniques, especially artificial neural networks. An Artificial
Neural Network (ANN) is a type of supervised learning model based on a simplified
model of the human brain, consisting of neuron connections. The most used types of
ANNSs for fault detection are Autoencoders. These models reconstruct the original
input, and the difference between the input and output can be used to identify data
anomalies, facilitating fault detection. Autoencoders can be combined with other types
of networks, such as Convolutional Neural Networks (CNN), which excel at uncovering
spatial relationships inherent in the data, and Recurrent Neural Networks (RNN) like
LSTM (Long Short-Term Memory), which are sequence-based models capable of
establishing temporal correlations between past and present information. In this work,
three models are proposed: Autoencoder (AE), Autoencoder with Convolutional
Networks (AE-CNN), and Autoencoder with LSTM (AE-LSTM). The three models are
evaluated in four scenarios of production anomalies of an inverter in a real photovoltaic

plant in northeastern Brazil.

Keywords: photovoltaic; inverter; anomaly detection; artificial intelligence;
autoencoder.
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1 INTRODUCAO

No ano de 2023, a energia renovavel atingiu uma capacidade total de 3.870
gigawatts (GW) globalmente. A energia solar foi responséavel por 73% do crescimento
renovavel atingindo 1.419 GW, seguida pela energia edlica com 24% de participacédo
na expansao renovavel no mundo [1]. No Brasil, as usinas solares atingiram 10,4
gigawatts (GW) de capacidade instalada, com 18,1 mil unidades de geradores solar
centralizados que podem ser despachados pelo Operador Nacional do Sistema (ONS)
[2].

O crescimento da energia solar deve-se as suas vantagens: operacao silenciosa,
modularidade, facilidade de instalacdo, baixo custo de manutencéo e disponibilidade
gratuita e renovavel da energia solar em escala global. Em contraste, as usinas
fotovoltaicas apresentam alguns desafios, que incluem alto custo inicial, baixa
eficiéncia de conversao da irradiacdo solar em energia elétrica, dependéncia das

condicBes ambientais e vulnerabilidade a falhas [3] [4].

As falhas em Usinas Fotovoltaicos (UFV) frequentemente levam a um aumento
nos custos de manutencdo e a uma diminuicdo na eficiéncia, ocasionando perdas de
energia, bem como problemas de seguranca e prejuizos econémicos. Um método de
deteccdo de anomalias em sistemas PV (photovoltaic) pode identificar e localizar
falhas em tempo hébil, melhorando a eficiéncia e a confiabilidade dos sistemas, ao
mesmo tempo, evita a propagacdo de falhas, garantindo a operacdo com
confiabilidade do sistema elétrico. Além disso, pode reduzir o numero de horas de

trabalho em inspecéo e investigacdo do pessoal de manutencao [5] [6].

O inversor fotovoltaico € um dos equipamentos essenciais para a geracao de
energia fotovoltaica [7]. De todos os componentes das usinas fotovoltaicas, 0s
inversores apresentam a taxa de falha mais elevada, representando entre 52% e 60%
das falhas totais do sistema [8]. De acordo com a literatura, falhas envolvendo

inversores podem atingir 25% da perda de receita por perda de produgéo de energia
[9].
Desde o inicio do século XXI, a industria solar comecou a explorar o uso de

inteligéncia artificial (IA), concentrando-se principalmente em algoritmos de

aprendizado de méaquina para previsdo de geracdo de energia e monitoramento do
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desempenho do sistema. Na década de 2010, a aplicacao de IA no campo PV tornou-
se mais extensa e profunda, abrangendo tarefas mais complexas, como otimizacao
de design de sistemas PV, deteccdo e diagndstico de falhas, e previsdo de
manutencdo. Em comparac¢do com técnicas tradicionais que exigem mais tempo de
computacdo e expertise humana, os algoritmos de Machine Learning (ML) e Deep
Learning (DL), subcampos da IA, sdo mais rapidos e eficientes em fornecer solucdes
de diagnostico. Em sistemas PV de grande escala, a IA é utilizada para detectar falhas
que sdo quase impossiveis de identificar por inspe¢do manual tradicional, devido a

magnitude das instalacdes [6] [15].

Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo aplicar modelos
avancados de redes neurais artificiais para detectar anomalias nos dados de producéao
de energia de inversores localizados em uma usina fotovoltaica em operagao no
nordeste brasileiro. As técnicas propostas podem contribuir para a criacao de sistemas
de alerta para as equipes de manutencao e operacao sobre possiveis problemas (nédo
conformidades operativas) envolvendo os inversores e 0s demais componentes

conectados a rede elétrica.

1.1 Objetivos

Este tOpico apresenta os objetivos gerais e especificos do trabalho de conclusao.

1.1.1 Geral

Aplicar técnicas de inteligéncia artificial para detectar anomalias na producéo de

energia de inversor localizado em uma usina fotovoltaica no nordeste brasileiro.

1.1.2 Especificos

Avaliar o desempenho de trés modelos de redes neurais artificiais em quatro

cenarios de falhas na producéo de energia do inversor em estudo.
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Andlise da aplicacdo da metodologia desenvolvida em um estudo de caso de

usina fotovoltaica do sistema interligado nacional (SIN).

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta uma
revisdo bibliografica sobre as principais falhas que podem ocorrer em usinas
fotovoltaica. Na secdo 3 s@o apresentadas as técnicas de inteligéncia artificial para
deteccdo de anomalias e modelos de redes neurais utilizadas na literatura. O estudo
de caso e os resultados da aplicacdo dos métodos propostos sao discutidos na secao
4.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA — FALHAS EM USINAS FOTOVOLTAICAS

Devido ao ambiente em que séo instaladas, as usinas fotovoltaicas sao
suscetiveis a vérios tipos de falhas e anormalidades. Essas falhas podem causar
impactos significativos na produgcdo de energia, no desempenho da planta e na
reducao da vida Gtil dos equipamentos. Um estudo realizado no Reino Unido observou
uma reducédo de cerca de 18,9% na geracao de energia devido a falhas em sistemas

fotovoltaicos [10].

As falhas podem ocorrer tanto no lado de corrente continua (CC) quanto no lado
de corrente alternada (CA). Exemplos de falhas no lado CC incluem “falta” a terra,
falhas de circuito aberto, falhas no Rastreamento do Ponto de Maxima Poténcia
(MPPT) e desajustes que ocorrem quando ha alteracdo nos parametros elétricos de
uma célula ou grupo de células (falha mismatch). No lado CA, as falhas podem ser
causadas por raios, desequilibrio de tensédo, além de interrupcdes na rede devidas a

sobrecorrentes e sobretensoes [3].

Figura 1 — Tipos de falhas em sistemas fotovoltaicos.

Falhas fotovoltaicas

Lado CA
Matriz fotovoltaica $

Interrupcdo de
rede

Descargas
elétricas

Cabeamento Painel fotovoltaico

Inversores

Falta circuito Falta circuito
aberto aberto
Sombre: o
Ponto quente Degradacgdo
parcial

Fonte: Adaptado de [3].

As falhas podem ser classificadas de acordo com suas caracteristicas de tempo

em trés categorias [11]:
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1. Falhas Temporarias: Sao aquelas que ocorrem temporariamente e
mudam ao longo do tempo, como 0 sombreamento parcial ou total devido

ao movimento das nuvens.

2. Falhas Permanentes: Estas ocorrem instantaneamente e incluem curtos-
circuitos entre linhas ou entre linha e terra, falhas na caixa de juncéo,

desconexao de conectores e falhas de circuito aberto.

3. Falhas Incipientes: Estas sao falhas em estégio inicial que podem causar
danos graduais, potencialmente levando a falhas graves. Exemplos de
falhas incipientes no lado CC (mddulos fotovoltaicos e conversor CC/CC)
incluem defeitos nos moédulos fotovoltaicos, como amarelamento e
escurecimento das células solares, delaminagdo, bolhas, rachaduras,
lacunas e outros defeitos. No lado CA (inversor e lado da rede), as falhas
incluem falhas de Transistor Bipolar de Porta Isolada (IGBT), degradacao

da fiacdo, envelhecimento, ilhamento e superaquecimento.

Uma configuragdo padrdo de sistema PV inclui moédulos fotovoltaicos,
inversores integrados a rede, modulos de comunicag¢éo de dados do inversor, cabos
de corrente continua e cabos associados [6]. A Figura 2 ilustra uma estrutura de uma

usina fotovoltaica centralizada.

Figura 2 - Estrutura de uma usina fotovoltaica centralizada.

Central elétrica de
Médulos fotovoltaicos Inversor média tensdo Subestagdo Rede

16 = e e
Combine box EE— ! m . Ql?"./ , ||| I' o~
it 8 ), i\
DE o ! i‘ "\E'F,,,,\ ),j‘l ﬂg ;Mii‘ (NG ‘}/f.‘\“
i !
1
1
]
1
1
|
1
1

Estacdo de medigdo
meteoroldgica

Sistema supervisério

Fonte: Préprio autor.
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O inversor fotovoltaico € um componente essencial e central de um sistema de
geracédo de energia fotovoltaica. Em sistemas PV conectados a rede, ele lida com um
alto nivel de fluxo de energia e opera em um ambiente de alta temperatura, o que
degrada a confiabilidade do inversor e aumenta o risco de falhas por envelhecimento
dos componentes [12]. A confiabilidade do inversor depende da performance de cada

componente.

Entre os equipamentos de uma usina PV, o inversor é o componente que mais
recebe chamadas de servigcos para operacdo e manutencédo, constituindo entre 43%
e 70% das chamadas. Além disso, falhas no inversor contribuem com 36% das perdas

de energias entre as falhas totais [13].

Uma forca tarefa conjunta da Sandia National Laboratories (SNL) e National
Renewable Energy Laboratory (NREL) coletou e analisou dados de manutencao de
componentes fotovoltaicos com o objetivo de fornecer uma viséo estatistica de como
0s componentes apresentam falhas em um sistema fotovoltaico ou usina de energia
[14]. Os dados de manutengéo coletados compreendem os anos de 2003 a 2017 e
sdo separados por portfélios de usinas A, B, C e D. O resumo dos portfolios &

mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 - Resumo do portfdlio de usinas fotovoltaicas com registros de manutencdes coletadas.

» Ao de Periodo de NQmero de | Poténcia C_aer_agfglo Gera_géo
Portfélio comissionamento dados sistemas CcC distribuida | centralizada
coletados | fotovoltaicos | (MWp) (%) (%)
A 2003 2003-2008 1 3,5 0 100
B 2008-2009 2012-2014 2 1,75 100 0
C 2008-2016 2015-2016 180 578 3.4 96
D 2010-2017 2013-2017 61 25,6 100 0

Fonte: Adaptado de [14].

A porcentagem de diferentes falhas relativa a cada componente por portfélio é
apresentada na Figura 3. Nota-se que as falhas envolvendo inversores sdo iguais ou

maiores que 50% dos eventos nos portfolios, A, C e D.
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Figura 3 — Porcentagem de falha por componente e portfélio.
Portfélio A Portfélio B

~ Desconexdo CA; 8% Médulos; 3%
/_._Transformadores;
T 2%

-~ Impactos Ambientais;

4%
~—_Médulos; 7%
| __ Combiner;
\ 8%
Inversores; 70%
' Medidor CA;
3%
Portfélio C Portfélio D

Estagcdo Meteoroldgica; 2%

_ Seguidor solar; 0,1%
-
~

-
__—Rede Elétrica; 5%

__ Impactos Ambientais; 1% | (iErEses
\

. 50% - Impactos Ambientais; 4%

\“‘\_ Combiner; 1%

| String; 3% _ String; 2%

Fonte: Adaptado de [14].

Dado o percentual significativo de chamados de manutengfes e impacto na
perda de producéo de energia, é proposto um algoritmo de deteccdo de falhas que

seja capaz de identificar anomalias durante a operacao diaria de um inversor.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA DETECCAO DE ANOMALIAS

Na literatura ha uma variedade de métodos que podem ser usados para detectar

e diagnosticar falhas em sistemas fotovoltaicos:

e Testes estatisticos: grupo de métodos mateméticos computacionais que
permitem tirar conclusfes por meio de testes estatisticos, como a média e o desvio
padréo de uma populacdo de dados ou como diferentes populac¢des de dados diferem
entre si. Exemplos sdo Teste de Hipdtese, Analise de Variancia (ANOVA),
Bootstrapping [15];

e Processamento estatistico de sinal: métodos baseados na analise de sinais
de forma de onda, por exemplo, Reflectometria no Dominio do Tempo (TDR),
Reflectometria de Espectro Espalhado (SSTDR) e Medicao de Capacitancia da Terra
(ECM) séo usados para detectar e localizar médulos fotovoltaicos defeituosos [4];

e Algoritmos de Aprendizado de Maquina: Regressado Linear, Regressao
Logistica, Redes Neurais Artificiais (ANN), Support Vector Machines (SVMs), K-
Nearest Neighbors (kNN), K-Means clustering [16].

Varios artigos tém demonstrado a eficacia das técnicas de inteligéncia artificial
na melhoria do diagnéstico do sistema, modelagem, controle e previséo [17] [18] [4].
As Redes Neurais Atrtificiais (ANN), um subcampo da IA, sdo os modelos mais

incluidos na area de estudos para deteccao de falhas.

Uma ANN é um tipo de modelo de aprendizado supervisionado baseado em um
modelo simplificado do cérebro humano. Essas redes consistem em muitos neurdnios,
e as conexodes entre esses neurdnios possuem coeficientes de pesos por meio do qual
€ possivel o aprendizado [17] [6]. Uma estrutura de rede hierarquica é sempre uma
rede, consistindo em uma camada de entrada, varias camadas ocultas e uma camada

de saida, com numerosos neurdnios em cada camada, como mostrado na Figura 4.



21

Figura 4 — Exemplificacdo de uma rede neural artificial.
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Fonte: Adaptado de [17].

As arquiteturas ANNs mais utilizada para deteccéo de falhas sdo Autoencoders
(AE), Redes Neurais Convolucionais (CNN), Redes Neurais Recorrentes (RNN), além

de redes adversarias generativas (GANSs) [19].

Um Autoencoder (AE) é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado que
consiste em um codificador e um decodificador [5], como ilustra a Figura 5. O
codificador transforma a entrada em uma representacdo de dimensdao menor,
chamada de espaco latente, e o decodificador reconstroi a entrada original a partir da
dimensao reduzida do espaco latente. A diferenca entre a entrada original e a saida
reconstruida pode ser usada para identificar anomalias nos dados e, assim, detectar
a presenca de falhas.
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Figura 5 - llustracdo de arquitetura Autoencoder (AE).
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Fonte: Adaptado de [5].

Em [5], é utilizado um Autoenconder para deteccéo e classificacdo de faltas
envolvendo acumulo de sujeira, sombreamento, degradacdo e curto-circuito em

arranjos fotovoltaicos. O algoritmo apresentou uma acuracia de 89,97%.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma classe supervisionada de
algoritmos e diferem das redes neurais classicas por usar convolucdo nas camadas,
em vez de multiplicacdo de matrizes [20]. Uma CNN é composta por trés camadas,
como é ilustrada na Figura 6:

e Camada convolucional: extrai caracteristicas dos dados de entrada;

e Camada de pooling: reduz o tamanho espacial da caracteristica
convolucionada, diminuindo a poténcia computacional necessaria para

processar os dados e camada totalmente conectada;

e Camada densa: € destinada a classificacdo por meio do aprendizado de

combinagdes néo lineares.
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Figura 6 - llustracédo de arquitetura CNN.
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Fonte: Adaptado de [20].

As CNNs se destacam em desvendar relacbes espaciais inerentes aos dados.
Essa capacidade é fundamental para compreender de forma abrangente a evolucéo

e manifestacao de falhas dentro do sistema fotovoltaico [11].

Em [21], é proposto um método automatico de deteccdo e classificagdo com
CNN. O estudo € focado em quatro tipos de faltas principais, sendo falhas de curto-
circuitos, circuito aberto, sombreamentos parciais e degradacao. A acuracia obtida foi

de 97,64%, enquanto outras redes ANNs apresentaram 92,64%.

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo modelos baseados em sequéncias,
capazes de estabelecer correlacdes temporais entre informacdes passadas e
presentes. Uma RNN permite que informacdes de entradas histéricas sejam
armazenadas no estado interno da rede, aproveitando assim todas as informacdes de
entrada disponiveis no momento [22]. Os tipos de RNN mais usados sdo LSTM (Long
Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Unit).

As redes LSTM mantém e atualizam informagfes ao longo de longas sequéncias
temporais, tornando-as eficazes para aprender dependéncias de longo prazo em
séries temporais e outros dados sequenciais [23]. As redes LSTM sao compostas por

trés portas, como ilustrado na Figura 7:

e Porta de entrada: controla a quantidade de informacéo que entra no estado

da célula.



24

e Porta de esquecimento: determina a quantidade de informacéo do estado

anterior que deve ser descartada.

e Porta de saida: decide a quantidade de informacéo do estado da célula que

sera utilizada como saida.

Figura 7 - llustracdo das portas de LSTM.

X Port.a do Porta de Entrada Porta de Saida
t Esquecimento

Fonte: adaptado de [23].

O estudo em [22] utilizou um modelo de LSTM para identificar e classificar as
faltas em sistema fotovoltaico. A acuracia de classificacdo e diagndstico de falhas
foram baseadas em dados sem ruido, para condi¢cdes normais de operacgéao, falhas de
ponto quente e falta fase-fase sdo de 100%, 100% e 99,03%, respectivamente. No
caso de dados com ruido, a técnica proposta demonstrou robustez ao ruido com
precisdbes médias de classificacdo de falhas de 99,23%, 98,78% e 97,66% para
condi¢cbes normais de operacéo, falhas de "hot spot" (ponto quente) e falta fase-fase,

respectivamente.

Alguns modelos propostos utilizam mais de uma arquitetura de redes neurais,
como no modelo em [24] que combina as capacidades de um AE com as de uma rede
LSTM para detectar anomalias. O Autoencoder reconstréi os dados de entrada e o
LSTM captura dependéncias temporais de longo prazo. Outra técnica, em [25], utiliza
AE com CNN para remover ruido dos dados de entrada, melhorando assim a
qualidade dos dados e para aprender e capturar as caracteristicas de séries

temporais.
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4 METODO PROPOSTO PARA ESTUDO DE CASO

O estudo de caso envolve a aplicacdo de trés modelos de redes neurais
profundas para a detecgédo de anomalias na producgéo de energia de um inversor. Os
dados de entrada incluem varidveis meteorolégicas como irradiacdo solar,
temperatura e velocidade do vento, juntamente com medicfes de poténcia e tenséo

de um inversor de 1 megawatt (MW) de poténcia nominal.

O inversor, objeto do presente estudo, é empregado em uma central geradora
fotovoltaica, equipada com modulos fotovoltaicos do tipo bifacial, montados em um
rastreador (tracker) de eixo Unico, localizada no nordeste brasileiro, atualmente em
operacdo comercial e com contrato de venda de energia no Ambiente de Contratacéo

Livre (ACL). O diagrama unifilar do inversor € apresentado na Figura 8.

Figura 8 - Diagrama unifilar ilustrativo.
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Fonte: préprio autor.

A usina fotovoltaica encontra-se no interior do chamado Poligono das Secas,
Figura 9, regido com delimitacdo geografica determinada pela legislacdo brasileira,
gue tem como principal caracteristica a ocorréncia de longos periodos de estiagem,
pela aridez dos solos e pela vegetacéao tipica da caatinga. Essa regiao abrange oito

estados do nordeste brasileiro (0 Maranhdo é a excecdo) e parte de Minas Gerais.
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Também, face as condicdes climaticas dessa regido, os valores de irradiacao solar
tendem a ser mais elevados do que em outras areas do pais.

Figura 9 — Mapa da irradiacdo global horizontal e usinas em operacdo comercial.
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Fonte: préprio autor.

A analise dos dados de entrada é apresentada no tépico 4.1, a descricdo dos
modelos de detec¢do e os cenarios de teste nos tdpicos 4.2 e 4.3, respectivamente.
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4.1 Analise dos dados

Os dados utilizados sao provenientes de usina fotovoltaica localizada no
nordeste brasileiro e modificados para realizagéo de testes do algoritmo de detecgéo.
Os dados de entrada possuem amostragem de 10 minutos e compreendem o periodo
de 01/09/2023 a 25/09/2023. As variaveis disponiveis séo:

e Dados de medicao do inversor:
o INVO1_P: Poténcia no lado CA do inversor 1 (MW);
o INVO1_V: Tenséo do inversor 1(V);
e Dados meteorolégicos:
o GHI: Irradiancia Global Horizontal (W/m?);
o POA: Irradiancia no plano inclinado do médulo fotovoltaico (W/m3);
o AirTemp: Temperatura do ar (°C);
o ModTemp: Temperatura do modulo fotovoltaico (°C).

As variaveis utilizadas como entrada do modelo sé&o determinadas com base nas
melhores correlagées com a variavel alvo, que € a poténcia. As correlacdes entre as
variaveis estdo na Figura 10. Observa-se que, as variaveis com a melhor correlacdo
com a poténcia do inversor sdo os dados tensdo do inversor, a irradiancia no plano

inclinado e a temperatura do modulo fotovoltaico.
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Figura 10 - Matriz de correlacédo das variaveis.
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Fonte: préprio autor.

Durante o tratamento dos dados foram separados os periodos para treinamento
e periodo de teste. A Figura 11 e Figura 12 apresenta a série temporal de producéo
de energia e a tensdo medida do inversor em estudo, respectivamente, além dos

periodos de teste e treinamento.



29

Figura 11 — Perfil diario de produc¢éo do inversor em estudo.
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Figura 12 — Perfil diario de tenséo do inversor em estudo.
Perfil diario da tensdo do inversor
1.21
Periodo de Treinamento Periodo de Teste
' | Y \ 1 | l
T N R AR TR P W
0.8
z
806
2
K]
0.4 4
0.2
LU guuugguugguugg U g g
01/09/2023 05/09/2023 09/0972023 13/09/2023 17/09/2023 21/09/2023 25/09/2023
Data

Fonte: préprio autor.

A Figura 13 e a Figura 14 apresentam a série temporal da irradiagdo no plano

inclinado e a temperatura no médulo fotovoltaico, respectivamente. O treinamento do
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algoritmo requer dados sem anomalias. Assim, o dia 13/09/2023 foi retirado do

treinamento por apresentar falhas dos dados meteoroldgicos.

Figura 13 - Perfil diario da irradiagéo no plano inclinado do médulo fotovoltaico.
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Figura 14 — Perfil diario da temperatura do modulo fotovoltaico.
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S&o propostas trés redes neurais para deteccdo de anomalias na producéo de

energia do inversor. Todos os modelos tém como base a arquitetura de reconstrucao

Autoencoder, com varia¢cdes nas camadas empregadas, que sao:

e Autoencoder (AE): rede neural construida utilizando o Autoencoder, com

camadas densas;

e Autoencoder com CNN (AE-CNN): rede neural com arquitetura de um

Autoencoder e camadas convolucionais;

e Autoencoder com LSTM (AE-LSTM): rede neural com arquitetura de um

Autoencoder e camadas de LSTM.

A construcdo dos modelos foi realizada na linguagem de alto nivel Python,

utilizando as bibliotecas TensorFlow e Keras para aprendizado profundo.

O modelo AE utiliza camadas densas e estratégia de Dropout, onde em cada

camada uma certa porcentagem de pesos € aleatoriamente definida como zeros. Esse

mecanismo reduz o problema de sobreajuste (overfitting) do modelo [5]. A Tabela 2

apresenta os detalhes do modelo AE, onde a coluna "Camadas" descreve as funcées,

unidades e parametros utilizados na rede neural.

Tabela 2 - Detalhe do modelo de rede neural Autoencoder (AE).

Componente Camadas Descricao
Sequéncias de dados de forma Dados de entrada, onde cada sequéncia
Entrada . o . DL
(sequéncia = 1, variaveis = 4) possui 1 passo temporal e 4 variaveis.
S Converte a entrada em uma
Camadas densas com ativagao representacdo densa, reduzindo
Codificador RelLU (128, 64 unidades) e -P ntace "
dimensionalidade e aplicando Dropout
Dropout (0.2) . .
para prevenir sobreajuste.
Transforma a saida do codificador em um
Espaco Camada Flatten() para - . L
vetor unidimensional, comprimindo a
latente transformar em vetor 1D

informacao.

Decodificador

Camadas densas com ativacao
RelLU (128, 64 unidades) e
Dropout (0.2)

Reconstroi a sequéncia a partir do vetor
latente comprimido, utilizando Dropout
para melhorar a generalizacdo do modelo.

Saida

Camada TimeDistributed(Dense)

Reconstroi a série temporal aplicando
uma camada densa a cada passo
temporal.

Fonte: préprio autor.
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O modelo AE-CNN utiliza camadas convolucionais e estratégia de Dropout para

reconstruir a sequéncia temporal extraindo as caracteristicas espaciais dos dados de

entrada. A Tabela 3 apresenta os detalhes de cada camada do modelo AE-CNN.

Tabela 3 - Detalhe do modelo de rede neural Autoencoder com CNN (AE-CNN).

Componente Camadas Descricao

Sequéncias de dados de forma Dados de entrada, onde cada sequéncia
Entrada o O . S

(sequéncia = 1, variaveis = 4) possui 1 passo temporal e 4 variaveis.

Primeira camada do codificador

ConvlD (32 filtros, kernel = 4) com | Extrai caracteristicas espaciais dos
Codificador ativacéo ReLU e Dropout (0.2) dados de entrada, reduzindo

Segunda camada do codificador dimensionalidade e aplicando Dropout

Conv1D (32 filtros, kernel = 4) com | para prevenir overfitting.

ativacdo RelLU e Dropout (0.2)

] - Representacdo comprimida das

Espago Saida da. ultima cama_lqla caracteristicas espaciais extraidas pelo
Latente convolucional do codificador

codificador.

Decodificador

Camada Conv1D (32 filtros, kernel
= 4) com ativacdo RelLU

Reconstroi os dados de entrada a partir
da representacado comprimida aprendida
pelo codificador.

Saida

ConvlDTranspose(4 filtros, kernel
= 4) de saida com ativacéo
sigmoide

Gera a sequéncia reconstruida
utilizando a funcéo de ativagéo
sigmoide.

Fonte: préprio autor.

O modelo AE-LSTM utiliza camadas LSTM com unidades variaveis para extrair

as caracteristicas temporais e reconstruir a sequéncia dos dados de entrada. A Tabela

4 apresenta os detalhes de cada camada do modelo AE-LSTM.
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Tabela 4 - Detalhe do modelo de rede neural Autoencoder com LSTM (AE-LSTM).

Componente Camadas Descricéao
Dados de entrada, onde cada

Sequéncias de dados de forma

Entrada (sequéncia = 1, variaveis = 4) Ze\?;?;vcz?s possui 1 passo temporal e
Primeira camada do codificador LSTM Camada LSTM aue processa
- (128 unidades, ativacdo RelLU) . que p .
Codificador Segunda camada do codificador sequéncias de entrada, extraindo
LSTM (64 unidades, ativacio ReLU) caracteristicas temporais complexas.
Espaco RepeatVector() para repetir a Ultima Repete a saida final da camada
| pag saida da segunda camada do codificadora para preparar os dados
atente o -
codificador para o decodificador.

Primeira camada do codificador LSTM
(128 unidades, ativacdo RelLU)
Segunda camada do decodificador
LSTM (64 unidades, ativacdo RelU)

Camada LSTM que recebe o vetor do
espaco latente expandido e
reconstroi sequéncias de saida.

Decodificador

Gera a sequéncia reconstruida,
Saida TimeDistributed(Dense) aplicando operacdes densas a cada
passo temporal.

Fonte: préprio autor.

Os modelos irdo receber os dados de entrada e tentar reconstrui-los 0 mais
préximo possivel dos dados originais. A diferenca entre as variaveis reconstruidas e

originais de entrada resulta no erro de reconstrucao [26].

As variaveis de entrada dos modelos sédo: producdo de energia do inversor,
tensdo do inversor, a irradiancia no plano inclinado e a temperatura do maodulo

fotovoltaico. As saidas dos modelos sdo as quatro variaveis reconstruidas.

As redes neurais sao treinadas para aprender as relacdes e padrbes a partir dos
dados de treino, que séo livres de anomalias. Quando em contato com dados
andmalos que nao foram apresentados na fase de treinamento, o modelo é incapaz
de reconstruir com precisédo os dados, ocasionando um grande erro de reconstrucao.
Este erro é utilizado para a deteccdo em casos em que as reconstrucdes ultrapassem

um determinado limiar desse erro.

4.3 Descricdo dos cenarios de testes

As redes neurais devem ser capazes de identificar anomalias presentes em trés
cenarios: anomalias nos dados originais, anomalias de defeito tipo 1, anomalias

defeito de tipo 2.
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Os defeitos tipo 1 e 2 foram inseridos artificialmente, inserindo falhas nos dados
de producédo de inversor, mantendo inalteradas as variaveis de temperatura do
maodulo, irradiagdo no plano inclinado e tenséo do inversor. A criagdo dos cenarios

com defeitos tem como objetivo a avaliacdo dos algoritmos propostos em diferentes
eventos de falhas.

A Figura 15 apresenta o primeiro cenario com anomalias nos dados originais. As

janelas temporais em amarelo sdo os periodos em que os algoritmos devem apontar
como anomalias.

Figura 15 — Gréfico de producao de energia e irradiagdo com anomalias nos dados originais.
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A Figura 16 mostra a janela temporal com anomalias de defeito tipo 1, em que
h& um defeito total temporario no inversor.
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Figura 16 - Gréafico de producéo de energia e irradiagcdo com anomalias do tipo 1.
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A Figura 17 apresenta as janelas temporais com anomalias de defeito tipo 2,

onde ha um defeito total permanente no inversor por mais de dois dias consecutivos.

Poténcia (MW)

Figura 17 - Grafico de producéo de energia e irradiagdo com anomalias do tipo 2.
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5 RESULTADOS NUMERICOS

Cada modelo foi treinando utilizando 100 itera¢cBes (epochs) e 20 lotes (batches),
com otimizador Adam e erro médio absoluto (MAE) para célculo de erro de

reconstrucao entre as variaveis originais e reconstruidas.

Os dados para treino das redes neurais profundas séo os dados do periodo de
treinamento apresentado no tépico 4.1, separados em 80% para treino e 20% para
validacédo. Os dados de entrada do modelo sdo producdo de energia e tensédo do

inversor, irradiagdo do plano inclinado e temperatura do médulo.

A cada iteracdo do treinamento do modelo é calculado um Unico erro de
reconstrucdo para as quatro variaveis. Quanto menor o erro do modelo, melhor é a

reconstrucao dos dados de entrada.

O erro de reconstru¢do do modelo Autoencoder durante a fase de treinamento é
mostrada na Figura 18. E possivel ver um rapido aprendizado até a vigésima itera¢éo

e depois uma convergéncia em torno de 0,02.

Figura 18 — Erro de reconstrucéo do treinamento do modelo AE.

Erro de reconstrugdo do modelo AE

0.124 —— Treino
Validacao

Erro de Reconstrugdo
o o o o o
o [=] o o =
nN = (=)} o o
) L ) ) .

ALY
R e e e A N Uy S

0 20 40 60 80 100
Iteragoes

Fonte: préprio autor.

Os dados de treino sdo novamente passados pelo modelo AE ja treinado para
gerar uma reconstrucéo das series temporais. A partir dessa reconstrucao, calcula-se
0 erro absoluto entre os dados reconstruidos e os dados originais da producdo de

energia do inversor. Em seguida, € feita uma analise da distribuicdo de frequéncia do
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erro da producdo. Um limiar de erro é estabelecido na extremidade dessa distribuicao,

onde as frequéncias de erro sdo menores. Quando o erro ultrapassa esse limiar, 0

algoritmo identifica os dados como possiveis anomalias. A distribuicdo do erro do

modelo AE é apresentada na Figura 19, com limiar de erro definido em 0,10.

Frequéncia

Figura 19 - Distribuicdo do erro do modelo AE.
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Fonte: préprio autor.

A aplicacdo do modelo AE para identificacdo de anomalias no dado original pode

ser visto na Figura 20, onde a janela de dados que deve ser detectada estd em

amarelo e os pontos identificados pelo modelo como anomalias estdo em vermelho.

Para o dia 20/09/2023 apenas um unico ponto foi identificado como anomalia,

representando 5% dos dados anémalos no periodo, e para o dia 21/09/2023 foram

identificados aproximadamente 50% dos dados anémalos.
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Figura 20 - Anomalias detectadas pelo algoritmo AE nos dados originais.
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O resultado da deteccdo da anomalia de defeito tipo 1 pelo modelo AE é

apresentado na Figura 21. O modelo identificou 100% dos dados dentro do periodo

de anomalia.
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Figura 21 - Anomalias de defeito tipo 1 detectadas pelo algoritmo AE.
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O resultado da deteccdo da anomalia de defeito tipo 2 pelo modelo AE é
apresentado na Figura 22. Observa-se que os dados apontados como anomalias
apresentam erro no comeco e final do dia de producdo. O dia 23/09/2023 foram
identificados cerca de 48% de dados de anomalias em relagdo aos dados da janela
em amarelo. Para os dias 24/09/2023 e 25/09/2023, foram identificados 68% e 74%

dos dados anémalos, respectivamente.

Figura 22 - Anomalias de defeito tipo 2 detectadas pelo algoritmo AE.

Anomalias detectadas com modelo AE — defeito tipo 2
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O erro de reconstrucdo para cada iteracéo de treinamento do segundo modelo
de rede neural AE-CNN nos dados de treinamento e validacdo é mostrada na Figura
23. Nas primeiras cinco itera¢cdes o0 modelo aprende rapidamente e depois converge

em torno de 0,02.
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Figura 23 — Erro de reconstrucao do treinamento do modelo AE-CNN.
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Fonte: préprio autor.

A distribuicdo do erro do modelo AE-CNN é apresentada na Figura 24. O limiar
de erro a partir do qual o modelo identificara dados como possivelmente anémalo foi
definido em 0,175.

Figura 24 - Distribuicdo do erro do modelo AE-CNN.
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Fonte: préprio autor.

A deteccdo do modelo AE-CNN de anomalias nos dados originais € apresentada
na Figura 25. Para periodo de 20/09/2023 e 21/09/2023 foram identificados 10% e

68% dos dados andmalos, respectivamente. Em relacdo ao modelo AE, foram
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identificados alguns pontos a mais, mas, no geral, para a deteccao de anomalias nos

dados de teste originais, os dois modelos tiveram desempenhos semelhantes.

Figura 25 - Anomalias detectadas pelo algoritmo AE-CNN nos dados originais.

Anomalias detectadas com modelo AE-CNN — dados originais
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A deteccao das anomalias de defeito tipo 1 pelo modelo AE-CNN é apresentado

na Figura 26. O modelo identificou 100% dos pontos dentro da janela de anomalias.
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Figura 26 - Anomalias de defeito tipo 1 detectadas pelo algoritmo AE-CNN.

Anomalias detectadas com modelo AE-CNN — defeito tipo 1
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O resultado da detec¢cdo da anomalia de defeito tipo 2 pelo modelo AE-CNN é
apresentado na Figura 27. Para os dias 23/09/2023, 24/09/2023 e 25/09/2023 foram
identificados 44%, 73% e 68% dos dados anb6malos, respectivamente para cada
janela temporal. Semelhantemente ao modelo AE, o modelo AE-CNN possui erro na

identificacdo de anomalias ao comeco e final do dia de producéao.

Figura 27 - Anomalias de defeito tipo 2 detectadas pelo algoritmo AE-CNN.

Anomalias detectadas com modelo AE-CNN — defeito tipo 2
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O erro de reconstrucao do terceiro modelo de rede neural AE-LSTM nos dados

de treinamento e validacdo é mostrada na Figura 28. Nas dez primeiras iteracfes 0

modelo aprende rapidamente e depois converge em torno de 0,01.
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Figura 28 — Erro de reconstrucdo do treinamento do modelo AE-LSTM.
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A distribuicédo do erro do modelo AE-LSTM ¢é apresentada na Figura 29. O limiar

de erro para detecgcéo de anomalias foi definido em 0,07.

Frequéncia

Figura 29 - Distribuicdo do erro do modelo AE-LSTM.
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Fonte: préprio autor.
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A deteccdo do modelo AE-LSTM de anomalias nos dados originais é
apresentada na Figura 30. Para o dia 20/09/2023 foram identificados 20% dos dados
no periodo em amarelo, além de alguns dados fora do periodo. A janela temporal do
dia 21/09/2023 foram identificados 77% dos dados como andémalos. O modelo AE-
LSTM foi capaz de identificar melhor as anomalias nos dados de teste originais,

guando comparado aos modelos anteriores.

Figura 30 - Anomalias detectadas pelo algoritmo AE-LSTM nos dados originais.

Anomalias detectadas com modelo AE-LSTM — dados originais
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A deteccédo das anomalias de defeito tipo 1 pelo modelo AE-LSTM é apresentado
na Figura 31. Foram identificados 100% dos pontos anémalos no cenério de defeito

total temporario.



45

Figura 31 - Anomalias de defeito tipo 1 detectadas pelo algoritmo AE-LSTM.
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O resultado da deteccdo da anomalia de defeito tipo 2 pelo modelo AE-LSTM é
apresentado na Figura 32. Foram identificados 50%, 76% e 70% dos dados anémalos
nas janelas dos dias 23/09/2023, 24/09/2023 e 25/09/2023, respectivamente. O
modelo AE-LSTM apresentou um desempenho semelhantemente aos modelos AE e

AE-CNN para o cenério de um defeito total permanente.

Figura 32 - Anomalias de defeito tipo 2 detectadas pelo algoritmo AE-LSTM.
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A partir dos dados de treinamento, foram calculadas trés métricas estatisticas,
além do erro absoluto médio, utilizando tanto os dados originais quanto as seéries
reconstruidas por cada modelo treinado, com o objetivo de comparar o desempenho
de reconstrucdo de cada rede neural artificial.

A Tabela 5 apresenta o comparativo estatistico entre os modelos. A raiz do erro
meédio quadratico (RMSE) reflete a diferenca em energia entre os modelos durante a
reconstrucao dos dados de entrada. Os resultados indicam que o AE apresentou uma
diferenca de 31,4 kW, o AE-CNN de 28,2 kW e 0 AE-LSTM de 12,2 kW.

Além disso, o coeficiente de determinacdo (R?), que mede a qualidade da
reconstrucdo dos dados durante o treinamento, demonstrou performances similares
entre os modelos. No entanto, houve uma melhora significativa no método utilizando
uma rede neural recorrente (AE-LSTM), indicando uma superioridade na capacidade

de reconstrucdo deste modelo em relacdo aos demais.

Tabela 5 - Comparativo dos modelos propostos.

Tipo de rede neural MSE RMSE R2 (%)
AE 0,0010 0,0314 99,17
AE-CNN 0,0008 0,0282 99,33
AE-LSTM 0,0001 0,0122 99,87

Fonte: préprio autor.

A Tabela 5 apresenta a porcentagem média de dados identificados como
andmalos, considerando todos os periodos e cenarios. Entre os trés modelos, o AE-
LSTM foi o que identificou a maior porcentagem de dados anémalos tanto nos dados

originais quanto no cenario com defeito do tipo 2.

Tabela 6 — Porcentagem de dados andémalos identificados por modelo.

Tipo de rede Cenarios
neural Anomalia nos dados Anomalia de defeito Anomalia de defeito
originais tipo 1 tipo 2
AE 34% 100% 65%
AE-CNN 50% 100% 63%
AE-LSTM 59% 100% 67%

Fonte: préprio autor.
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6 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Este estudo abordou a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial na deteccéo
de anomalias em usinas fotovoltaicas. Foram exploradas as falhas envolvendo o
inversor, devido ao seu grande impacto na perda de energia de uma usina e por ser o

componente com maiores numeros de registros de manutencgoes.

Foram propostos trés modelos de redes neurais profundas: AE, AE-CNN e AE-
LSTM. Esses modelos atingiram uma taxa de reconstrugao de dados superior a 99%
durante o treinamento e apresentaram desempenho semelhante na deteccdo de

falhas.

As redes neurais foram testadas em cenarios abrangendo diferentes tipos de
anomalias que poderiam ocorrer em uma operacgao diaria de inversor. No primeiro
cenario, que envolve nos dados originais da usina em estudo, o modelo AE apresentou
o pior desempenho, identificando apenas 34% dos dados andmalos. Na situacdo em
gue houve uma falha temporaria (anomalia de defeito tipo 1), todos os modelos
identificaram 100% das anomalias. Para o cenario em que a producao foi interrompida
por mais de dois dias consecutivos (anomalia de defeito tipo 2), o desempenho dos
modelos foi semelhante, com a porcentagem de detec¢do acima de 60% dos dados
anémalos. O modelo AE-LSTM se destacou por conseguir detectar uma maior

quantidade de dados andmalos, considerando os todos os periodos e cenarios.

Para aprimorar a deteccdo de falhas, os modelos avaliados podem ser
aperfeicoados expandindo a quantidade de dados na fase de treinamento e ajustando
parametros de treino, como o0 numero de iteracdes e o tamanho dos lotes. Além disso,
podem ser implementadas outras variagdes de redes neurais, como a combinacao de
CNN-LSTM, o uso de LSTM bidirecionais e a implementacdo de Variational

Autoencoder como alternativas para a deteccao de anomalias.

6.1 Propostas de trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pode-se associar os modelos de deteccdo com outras
redes neurais para a classificagao dos tipos de falhas em inversores. Adicionalmente,

o0 modelo pode ser integrado em soluc¢des envolvendo inspecdes visuais por drones
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para a deteccdo de problemas na parte de corrente continua. Problemas em strings e
modulos afetam a producdo do inversor, embora ndo sejam falhas especificas do
equipamento. A utilizacdo de drones para inspecédo visual permite identificar esses
problemas de maneira mais eficiente e precisa, complementando a detecc¢éo de falhas

Nnos inversores.
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