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Resumo. A deposigéo de sujeira na superficie de modulos fotovoltaicos é uma causa relevante para perdas na geragao
de energia, em Belo Horizonte/MG estima-se uma reducéo da ordem de 11% em seis meses de medicdo. Este artigo
apresenta uma revisdo dos modelos utilizados na literatura para estimar as perdas causadas pela sujidade depositada
na superficie dos médulos. O protocolo de pesquisa definiu as palavras-chave para busca de artigos publicados a partir
de 2011 em seis bases de dados, cujos resultados passaram por trés fases de triagem: exclusao de artigos de titulo ndo
pertinentes a pesquisa, exclusdo de artigos de resumo ndo pertinentes a pesquisa, leitura integral dos artigos e selecao
dos mais relevantes para a pesquisa. Os estudos selecionados foram agrupados de acordo com o tipo de modelo. Os
modelos estatisticos utilizam regresséo linear e métodos similares, séo praticos e simples. Os modelos baseados em redes
neurais podem retornar resultados muito precisos (acima de 90%), mas sé@o complexos e precisam de muitos dados para
treina-los. Existem ainda modelos baseados em equacdes lineares, exponenciais, fator de desgaste, simulagédo numérica,
Opticos e dependentes de proporcao, que foram menos explorados pelos artigos encontrados. Em geral, os modelos
utilizam dados empiricos para obtencdo dos resultados, o que os restringe ao local pesquisado e impedem a sua
generalizag8o para outras regides. As andlises de sensibilidade apontam que as caracteristicas fisicas da sujeira
(composicao, tamanho e outras) podem ser mais relevantes do que os parametros ambientais, ao passo que dentre essas
variaveis a precipitacao e o vento sdo os parametros ambientais mais significativos. Isso evidencia o quao desafiador é
desenvolver um modelo matematico que contemple todas as variaveis de impacto. H4 uma grande variedade de estudos
e abordagens, ao mesmo tempo que é compara-los sem uma metodologia padronizada para as analises.
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1. INTRODUCAO

A sujidade pode ser o terceiro fator ambiental mais importante no impacto do valor da poténcia produzida por um
sistema fotovoltaico, depois da irradiancia e da temperatura (Hickel, 2017). A proporcéo de sujidade (SR) é a razédo entre
a poténcia do modulo sujo (Psujo) € a poténcia do madulo limpo (Piimpo). O valor “1” representa o estado limpo do médulo
fotovoltaico, quanto menor a proporcdo de sujidade, maiores séo as perdas associadas ao sistema. Dependendo da forma
como o experimento é conduzido, os dados do médulo limpo podem ser obtidos a partir de valores de referéncia
determinados na condicdo de referéncia (25 °C e 1000 W/m?) e em seguida normalizados pela temperatura e irradiancia
conforme Eq. (1). Essa equagdo pode ser modificada para a razdo entre a corrente de curto-circuito do modulo sujo
normalizada e a corrente do médulo limpo em condicdes padréo de teste normalizada, de acordo com a Eq. (2) (Braga et
al., 2020).

PMAXsu jo
SRPma’x = - POA (1)
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Iscsu jo
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Isc. . ePyix. . S0 acorrente de curto-circuito e poténcia no ponto de méaxima poténcia medidas no mddulo com
SCSu}D MAXsu]o

deposicdo de sujidade, respectivamente. Isc, e P4y, S30 a corrente de curto-circuito e poténcia do mddulo na condicao
de referéncia, enquanto a e y sdo os coeficientes de temperatura para corrente de curto-circuito e poténcia,
respectivamente. Tmsujo ¢ a temperatura do médulo sujo, T, € G, sdo a temperatura e a irradiancia solar na condicdo de

referéncia. POA é a radiacdo solar incidente sobre o plano do médulo inclinado medido na célula de referéncia (Braga et
al., 2020).

Em testes onde ha dois modulos idénticos, em que um deles é limpo diariamente e o outro permanece sujo, a SR é
a razdo simples entre os dados de poténcia no ponto de méaxima poténcia ou corrente de curto-circuito de cada médulo.
Entretanto, a Ig. ndo é ideal para avaliar a proporcéo de sujidade quando a sujeira € ndo-uniforme, a P,z € Util para
avaliar sujidade em geral (Hickel, 2017).
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No Brasil, a SR pode mudar de acordo com as regides. Em Belo Horizonte (MG), Costa et al. (2018) mediu uma
queda de 0,98 para 0,86 na proporcéo de sujidade durante o periodo seco. O valor 1 é restabelecido apés precipitagdo de
20 mm. As perdas em seis meses podem chegar a 11% para a tecnologia de silicio policristalino (p-Si) e 13% para a
tecnologia de telureto de cadmio (CdTe), por conta da largura da banda gap das duas tecnologias (COSTA et al., 2018).
A sujidade afeta mais os comprimentos de onda menores, conforme observado por Hickel (2017), em que as maiores
perdas espectrais aconteceram para comprimentos de onda entre 350 nm e 650 nm.

Ap6s um ano de operacdo de uma usina em Brotas de Macalba (BA), Hickel (2017) mensurou perdas de 11,33% e
3,48% para mddulo das tecnologias p-Si e CIGS (disseleneto de cobre, galio e indio), sendo 0 maximo e o minimo entre
as tecnologias analisadas, respectivamente. Os mddulos foram limpos e novas medic6es foram realizadas ap6s mais um
ano de operacdo, nas quais identificou-se perda minima de 1,91% e maxima de 4,34%, referente as tecnologias de p-Si e
silicio amorfo (a-Si), respectivamente. Hickel (2017) dedica uma secdo de seu trabalho para as analises de incerteza das
medicdes. Em Buritis (RO), a granulometria da poeira varia até 125 pum e as perdas em dois anos de operacéo atingiram
11,32% para a tecnologia p-Si, porém, as maiores perdas foram 16,69% e aconteceram para a tecnologia de a-Si sem
moldura.

Em Belo Horizonte (MG), Braga et al. (2020) avalia a influéncia de varidveis meteoroldgicas sobre a proporgdo de
sujidade. Identificou-se possiveis correlagdes entre a SR e a concentracao de material particulado, assim como a extensao
dos periodos secos, embora nao haja correlagdo entre esses dois parametros, isto é, um periodo seco prolongado néo
implica em maior concentracdo de material particulado. A intensidade de ventos e a umidade relativa possuem baixa
correlacdo com a proporcéo de sujidade, contudo, a precipitagdo tem relagdo evidente com a sua melhora. As perdas
identificadas variam de 5% a 20%.

Lemos (2016) avalia o impacto do acimulo de sujeira na geragdo de energia e caracteriza sua composi¢ao quimica,
bioldgica e mineralégica em Belo Horizonte (MG). Identificou-se grande quantidade de matéria organica formando
biofilme que n&o se desprendeu do modulo apés precipitacdo, indicando dificuldade para a limpeza desse tipo de material.
As perdas atingiram 11,7% para uma irradidncia de 1000 W/mz2 e aumentou para 19,1% quando a irradincia diminuiu
para 100 W/m2, ou seja, o efeito da sujidade é amplificado em condigdes de baixa irradiancia.

Em laboratorio, Lemos (2016) mediu o efeito da sujidade causada pelo talco (composto por magnésio e silica) e pelo
po de carvdo vegetal (composto por carbono) conforme a irradiancia variava, ambos na concentracdo de 0,0076 cm3/cm2.
No primeiro caso, a perda foi de 17,9% para irradiancia de 800 W/m?2 e aumentou para 47,7% para irradiancia de 300
W/m2, No caso do carvao vegetal, a perda aumentou de 71,7% para 97,6% para irradiancias de 800 W/mz2 e 300 W/mg2,
respectivamente. Esses resultados evidenciam o impacto da composicéo da sujeira, em especial a presenga de carbono,
para amplificacdo dos efeitos negativos da sujidade.

Um resultado concordante foi encontrado por Varga e Wiesner (2021) ao investigar as interacdes entre a superficie
do mddulo e sujeiras diversas: pélen de alfafa, pélen de graminea, borosilicato, gesso, cinza, grafite, silica e microesferas
ceramicas. Em distancias curtas, a forga de Van der Waals é predominante, porém, as forcas capilares tendem a ser
representativas de acordo com a umidade relativa e a hidrofobicidade. Notou-se também que o vento remove com eficécia
particulas maiores que 50 um.

A forga de adesdo tedrica (considerando apenas a forca de Van der Waals) néo reflete os resultados experimentais,
a margem de erro pode chegar a 100% em algumas amostras, de forma que ndo representa tdo bem o fendmeno e a
estimativa € pouco confidvel. As amostras baseadas em carbono apresentam maior forga de adesao e sdo mais dificeis de
predizer (VARGA e WIESNER, 2021).

A finalidade desta revisdo da literatura técnica e cientifica € identificar os modelos propostos para estimar o efeito
da sujidade em usinas fotovoltaicas, com foco nos métodos empregados e na avaliagdo da influéncia de fatores que
contribuem para o fenémeno.

2. METODOLOGIA

O presente estudo constitui uma revisao da literatura especifica de carater sistematico, com a finalidade de avaliar
os modelos propostos para estimar o efeito da sujidade sobre os médulos fotovoltaicos. No protocolo de pesquisa definiu-
se as seguintes palavras chave como critérios de inclusdo: “soiling” (ou “sujidade”), “photovoltaic” ou “solar energy”
(“fotovoltaico” ou “energia solar”), “model” (ou “modelo”) e “review” (ou “revisdo”). Além disso, os artigos devem tratar
sobre as tecnologias de silicio cristalino e/ou filmes finos e a data de publicacdo ndo deve ser anterior a 2011. A sele¢do
dos artigos aconteceu nas bases de dados listadas na Tab. 1 de acordo com o fluxograma representado na Fig. 1.
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Figura 1 - Fluxograma do processo seletivo dos artigos.

A Tab. 1 apresenta o quantitativo de artigos cientificos em cada etapa de triagem em cada base de dados. A pesquisa
ocorreu entre os dias 13 e 30 de julho de 2021.

Tabela 1 — Bases de dados selecionadas e quantitativo de artigos selecionados em cada etapa da triagem.

BASE DE DADOS | RESULTADOS | TRIAGEM 1 | TRIAGEM 2 | TRIAGEM 3

IEEE 53 48 30 8
Science Direct 161 55 18 4
Scielo 0 0 0 0
CAPES 7 4 3 3
SCOPUS 117 58 32 11
CBENS 8 8 7 3
TOTAL 338 173 90 29

Dos 29 artigos selecionados para leitura integral do contetdo, 27 (93%) foram publicados a partir de 2016, o que
indica a atualidade e relevancia do tema.

3. RESULTADOS

Os artigos foram divididos em grupos de acordo com o tipo de modelo, conforme a classificagéo sugerida por Younis
e Alhorr (2021) em seu estudo de revisdo sobre o tema: estatistico, redes neurais, exponencial, linear, fator de desgaste,
simulag¢fes numéricas, Opticos e dependentes de proporc¢éo.

3.1 Modelo estatistico

A Tab. 2 apresenta os artigos selecionados que elaboram modelos estatisticos, apresentando o método utilizado, o
software, as varidveis de entrada e as perdas calculadas.

Javed et al. (2021) relaciona a densidade de poeira acumulada (g/m2) com perdas por sujidade e perda de
transmitancia a partir de dois modelos: o primeiro utiliza propriedades quimico-fisicas da sujeira e o segundo utiliza
variaveis climaticas e a concentracdo de material particulado com didmetro menor ou igual a 10 pm (PM10). Ambos
utilizam correlacéo linear e modelo de regressao linear maltipla. Os dados foram coletados no Catar, onde o célcio foi o
elemento mais abundante nas amostras de poeira (70%), seguido de silicio (11%), ferro (5%), magnésio (4,8%), aluminio
(4%) e outros componentes secundarios (5,2%). O didmetro das particulas varia majoritariamente entre 17-23 pm e 12—
18 pm.

Javed et al. (2021) utiliza o termo “dust potency” (“poténcia de sujeira”, em tradugio livre) para denominar a perda
por sujidade a cada unidade de area por unidade de massa de poeira, medida em m2/g. O primeiro modelo é uma equagao
linear cujo coeficiente angular é corrigido pela razdo entre a poténcia de sujeira medida e a corrigida. A poténcia de sujeira
¢ corrigida pela massa de material particulado de carbono organico (OC) e elementar (EC), o tamanho médio das
particulas (PSmean) € conteido i6nico (lons). Essa razdo tem valor médio de 0,98, mas varia entre 0,82 e 1,07. O modelo
linear aumenta a correlacdo entre massa de poeira acumulada e perdas por sujidade de 0,78 para 0,94. Por outro lado, 0
modelo linear com varidveis ambientais (PM10, velocidade do vento e umidade relativa) apresentou R2 = 0,57, mas a
precipitacdo e a direcdo do vento ndo foram incluidas na equagdo. Observou-se também que o termo PM10 ndo €
significativo para o resultado final (Javed et al., 2021).

Pavan, Mellit e Pieri (2011) determinaram as perdas causadas pela sujidade em duas usinas de 1 MWp na Italia
através de um modelo de regressdo polinomial genérico utilizando a temperatura do médulo e a irradiancia. O R2 é
superior a 99%. A usina localizada em solo arenoso teve ganho de geracdo de 6,9% ap6s limpeza com agua destilada sob
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pressdo e escovagao, enquanto a usina localizada com solo compacto e vegetado teve ganho de 1,1% ap6s limpeza com
agua pressurizada.

Souza (2020) desenvolveu uma plataforma eletrdnica para coleta de dados ambientais, incluindo material particulado
suspenso, e utilizou-os para avaliar o impacto dessas variaveis na produgdo fotovoltaica a partir de um estudo estatistico.
Duas amostras de solo foram coletadas no entorno da usina, nas quais a composi¢do predominante foi de Al,Os, SiO; e
Fe,03. O modelo de Coello e Boyle (2019) foi aplicado para estimar a deposi¢do da massa sobre os médulos e os modelos
logistico e de Gompertz foram comparados para estimativa de poténcia gerada pelo médulo (SOUZA, 2020). O modelo
logistico é o que melhor explica os dados observados. O preditor estatistico de energia gerada apresentou um alto
coeficiente de correlacdo (0, 9778) e um erro quadratico médio muito pequeno (0,0067). A diferenca entre o dado predito
e 0 tedrico é -1,4% a +0,7% durante o periodo dos experimentos. Observou-se uma relagéo entre periodos de chuva com
a reducdo na concentracdo dos particulados atmosféricos.

Skomedal e Deceglie (2020) propuseram um algoritmo que decompde iterativamente uma série temporal de indice
de desempenho de um sistema, com sujidade ndo-linear ao longo do tempo. O algoritmo possui quatro etapas: deteccdo
de eventos de limpeza; filtro de Kalman para estimativa de proporcéo de sujidade; estimar a incerteza com bootstrapping;
e geracdo de dados sintéticos. O modelo estimou o indice de performance com R2 = 0,71 e a taxa de degradacéo foi
determinada em -0,5%/ano. A proporcéo de sujidade, estimada pelo filtro de Kalman, ¢ dificil de ser estimada em periodos
com eventos de limpeza rapida e sucessiva, uma vez que o sinal de sujeira permanece menor que o ruido nesses periodos,
levando a taxas de sujeira subestimadas. Esse é um problema geral para todos 0os modelos que tentam estimar as taxas de
sujeira com base em uma taxa de performance diaria.

Tabela 2 — Metodologia utilizada para desenvolvimento dos modelos estatisticos, com énfase no software, variaveis de
entrada e as perdas encontradas.

Artigo Pais Métodos Software Variaveis de entrada Perdas
Javed et al Correlacéo linear, PM10, irradiéncia, temperatura do
(2021) " | Catar | Modelo de Regressao - maodulo e do ambiente, velocidade do 7%-22%
Mdltipla vento e direcdo, umidade relativa (UR)
Pavan Modelo de regresséo 6,9% (solo
L - polinomial (SANDIA Corrente, tenséo e temperatura do arenoso) e
Mellit, De Italia - ] LT
S array performance modulo, irradidncia 1,1% (solo
Pieri (2011)
model) vegetado)
Temperatura, velocidade do vento,
Souza Modelos Log- tamanho das particulas e quantidade,
Brasil Logistico e Log- RStudio inclinacdo dos modulos, distancia do -
(2020) S - .
Gompertz solo, viscosidade cinematica do ar e
coeficiente de arrasto da superficie
Pacote de Hine 5 50
Skomedal e analise PV | Indice de Performance (saida de energia Med"?' 2,2%
> X . SN .| [1,5%; 3,2%].
Deceglie EUA Bootstrap para medida do sistema dividida pela energia Diario:
iario: -
(2020) Python, esperada) .
0,1%/dia.
RdTools
S Regressdo por partes e . o S
Micheli et - x Python, Taxa de sujidade diéria e precipitacdo 0
al. (2021) Espanha | algoritmos de deteccdo MATLAB (medidas no local) 4%
de ponto de mudanca ]
Area, temperatura e fator de
. envelhecimento do médulo, horas de 26,22%
Jamil et al. - x . . Excel, IBM . I . 0
(2020) Malasia | Regresséo polinomial SPSS sol, irradiéncia, fgt(_)r det mlsmatch, [4.86%,
perdas nos cabos, eficiéncia do inversor, 58.67%]
energia produzida

Micheli et al. (2021) apresentam um modelo de regresséo por partes com algoritmo de deteccéo de ponto de mudanga
para melhorar estimativa do perfil de sujidade de uma usina de 1 MW. Os perfis de sujeira medidos por nove esta¢des de
sujeira instaladas nos EUA foram usados. A sujidade é quantificada pela propor¢do de sujidade supondo uma taxa de
acumulo de sujidade constante na maioria das analises.

Micheli et al. (2021) consideraram o ponto de mudancga continua como um periodo prolongado de chuva seguido
por um periodo de seca. Quatro abordagens diferentes foram aplicadas para detecté-los: segmentagéo (ou regressdo por
partes), algoritmo de tempo linear exato podado (PELT), algoritmo profeta Facebook (FBP - facebook prophet algorithm)
e estimativa bayesiana de mudanca abrupta, sazonalidade e tendéncia (BEAST). Dos métodos investigados, o0 método de
segmentacdo e 0 FBP mostraram as maiores melhorias de modelagem para os locais considerados, sendo a segmentacdo
0 Unico método que ndo precisa de nenhum ajuste. A proporcdo média de sujidade ndo foi afetada significativamente por
negligenciar os pontos de mudanca, mas o algoritmo é Util para indicar as melhores datas para limpeza da usina.
Visualmente, o dia de limpeza mais conveniente seria uma data do periodo de sujeira limitada, cerca de um més anterior
ao evento de vento carregado de areia, portanto o efeito dessa limpeza seria limitado ou nulo.
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Jamil et al. (2020) apresentou um novo modelo de regressdo para correlacionar o fator de reducdo de sujeira (fdirt)
e a area do médulo fotovoltaico. Os dados foram coletados na Malésia, onde ha clima tropical tmido, pouco investigado
na literatura. Apds 12 meses de medicao, o fdirt calculado por regressdo tem diferenca média de 5%. As perdas variam
de 4,46% a 58,67%, com média de 26,22%.

3.2 Redes neurais

A Tab. 3 apresenta os artigos que desenvolvem redes neurais, apresentando o método utilizado, o software, as
variaveis de entrada e as perdas calculadas.

Tabela 3 — Metodologia utilizada para desenvolvimento das redes neurais, com énfase no software, variaveis de entrada
e as perdas encontradas.

Artigo Pais Método Software Variaveis Perdas
MATLAB Corrente das strlngs em
Pavan et al. Italia Rede Neural Bayesiana (BNN) (Ver. 7.8 paralelo, tensdo do 0,9%e
(2013) Y "oy | barramento CC, temperatura | 5,4%
2009) . AU
do médulo, irradiancia
SolarQRNN (quantile regression
. neural network), ImpactNet-8, .
P | s | Imgeeo0 matsc megen Seles |
gap QRNN, ImpacNet + bootstrap,
Minimalistic + bootstrap
NNR (rede neural aleatdria) com
diviséo de dados aleatdrios, NNF
. (rede neura}l fuzzy} com agrupamento Propriedades de transmitancia
Pulipaka e i de meios C difusos antes do do solo. irradiancia. anaulo
Kumar India treinamento, NNK (rede neural k- MATLAB AT » ang -
de inclinacéo, corrente e
(2016) means) com agrupamento de dados N .
tensdo dos modulos
k-means e NNH (rede neural
hibrida) com agrupamento de dados
hibrido e técnicas de divisdo
Pulipaka, Redes neurais (algoritmo de Corrente de curto-circuito,
Mani e india Levenberg—Mar uargt) e rearessio MATLAB, tensdo de circuito aberto, i
Kumar 9 " g ANOVA irradiancia, angulo de
linear L
(2016) inclinacéo
Irradiéncia, velocidade do
Laarabi et Marrocos Le\?f:t?esrn?li/rl{:rs Eja;?dotrl;zr:]o gg de MATLAB, zgnmtoé?a:trj?: Znﬂgi\éﬁ?éo [1.65%,
al. (2017, a) g-iarquardt, Tung SAFE 1.1 Pe DIENE, 1 19,849
Tansig e Purline) umidade relativa e
precipitacdo
. . Irradiéncia, velocidade do
Redes neurais (algoritmo de vento. direcio do vento
Laarabi et Levenberg—Marquardt, funcdo de ' ¢ . ' [1.65%,
Marrocos . - ! temperatura ambiente,
al. (2017, b) Tansig e Purline), algoritmo Garson ; - 19.84%]
o umidade relativa e
(sensibilidade) C
precipitacio
Precipitacdo, temperatura
méaxima e minima, umidade
. e . Python, relativa, presséo superficial,
Chiteka, Rede n(_eural artificial (Algoritmo de MATLAB faixa de temperatura,
Arorae S treinamento de Levenberg- g
. Zimbéabue U R2018a, temperatura média, -
Sridhara Marquardt) e regresséo linear initab locidade. direcio. faixa d
(2020) multipla (Algoritmo de Boruta) Minitab 16 | veloci ade, direcao, 1aixa de
e ANOVA velocidade, velocidade
méaxima e minima do vento,
indice de clareza e PM10
Irradiacdo, temperatura
Shapsough, . — - o ambiente, corrente de curto-
g Emirados | Regressao linear, regressdo linear Biblioteca L x T
Dhaouadi e " B . circuito, tensdo de circuito
Arabes maultipla e rede neural simples de neuralnet o -
Zualkernan Unidos retropronadacio em R aberto, ponto de poténcia
(2019) propagag maxima e registro de

data/hora
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Pavan et al. (2013) utiliza uma rede neural bayesiana (BNN) para calcular a poténcia produzida em condicGes de
teste padrao (25 °C e 1000 W/m?) pelo sistema em estudo antes e depois da limpeza de seus maédulos fotovoltaicos. Para
a primeira planta, construida em local arenoso, as perdas foram de 5,4%, enquanto para a segunda planta, em terreno
vegetado, foram de 0,9%. O R2 foi superior a 0,989, apresentando um resultado levemente melhor que o modelo de
regressdo polinomial. As amostras foram coletadas a cada 15 minutos entre 21 de junho e 30 de agosto de 2010 e entre
02 de setembro e 24 de outubro de 2010.

Zhang et al. (2021) prop6e um método de quantificacdo probabilistica baseado em uma rede neural convolucional a
partir de imagens capturadas por cameras de vigilancia para estimar a perda de poténcia do médulo fotovoltaico. Dentre
0s métodos estudados, 0 SolarQRNN tem o menor erro.

Pulipaka e Kumar (2016) fizeram um experimento de sujidade artificial com diferentes tipos de solo utilizando
quatro algoritmos de redes neurais, que foram treinados com esses dados e aplicados para amostras desconhecidas. As
amostras foram coletadas durante uma semana. A rede neural randémica (NNR) precisa de muito tempo (65 épocas) para
atingir um desempenho eficiente e requer a maioria dos dados (75%) para treinamento. Cerca de 29% das amostras
possuem erro desprezivel e 0 modelo resulta em alta margem de erro (20-56%) para uma amostra de solo desconhecida.
A rede neural fuzzy (NNF) apresenta melhoria em comparacéo com a NNR em termos de capacidade de previsdo de dados
de teste (45% das amostras com erro desprezivel) e menos com épocas (10). No entanto, para uma amostra de solo
desconhecida, este modelo superestima a produgdo de energia em todos os niveis de irradiancia. A rede neural k-means
(NNK) tem 39 épocas e cerca de 32% da precisdo dos dados de teste, € melhor do que a NNR, mas nao é tdo eficiente
quanto o NNF. No caso de amostra de solo desconhecida, a NNK superestima ou subestima a producéo de energia em
varios niveis de irradiancia, tornando este modelo menos confiavel. A rede neural hibrida (NNH) tem 15 épocas e 50%
de precisdo dos dados de teste e tem vantagem sobre os outros modelos no caso de previsdo de poténcia do painel sujo.
A margem de erro em qualquer nivel de irradiancia é sempre menor que 10% para o modelo NNH, tornando-o0 o melhor
entre as redes neurais estudadas.

Pulipaka, Mani e Kumar (2016) utiliza uma rede neural bayesiana (BNN) para estimar a poténcia de saida do médulo
fotovoltaico para diferentes composi¢fes granulométricas do solo acumulado em um médulo fotovoltaico. O modelo de
regressdo prevé a perda de poténcia em varios niveis de irradiancia. A amostra 1 de solo tem a maior composicao (83,8%)
de tamanho de particula de 150 um, a amostra 2 tem composicao igual de 150 um (32%) e 75 um (35%), as amostras 3
e 4 tém particulas de 300 um em abundéncia (58% e 47%, respectivamente), enquanto a amostra 5 tem predominancia de
particulas de 150 pm (65,2%). A equagdo de regressdo multipla é independente das varidveis, demonstrando que o
tamanho das particulas ndo influencia a poténcia de saida dos modulos. A equacdo de regressao falha em estimar a
poténcia de saida de solos com composicéo granulométrica inferior a 75 pm e superior 150 pm, por isso, presume-se que
a influéncia de particulas menores que 75 um é predominante na saida de energia em niveis de irradiancia mais baixos,
enguanto é o tamanho de particula superior a 150 um que pode impactar a saida de energia em niveis mais altos niveis de
irradiancia. Os modelos baseados em regressdo sdo (teis para determinar a relagdo entre as composi¢des granulométricas,
irradiancia e poténcia, com Rz = 97,85%, mas as redes neurais sdo eficientes na previsdo de poténcia dada a composicao
granulométrica.

Laarabi et al. (2017, a) modela através de uma rede neural artificial (ANN) o efeito de sujeira em vidro solar
fotovoltaico e faz uma andlise de sensibilidade para determinar o efeito dos pardametros de entrada na saida do modelo. O
modelo representa satisfatoriamente o fenémeno real, 0 R? = 0,928. A analise de sensibilidade com indice PAWN indica
que todos os pardmetros contribuem para o modelo, sendo os mais influentes a umidade relativa do ar (21,22%) seguida
pela dire¢do do vento (21,03%), velocidade do vento (17,78%), irradidncia solar (17,33%), temperatura ambiente
(16,89%) e precipitacdo (14,58%). As medigdes aconteceram entre 20 de abril e 31 de dezembro de 2016.

Laarabi et al. (2017, b) modelam o efeito de sujeira em vidro solar fotovoltaico e fazem analise de sensibilidade para
determinar o efeito dos parametros de entrada na saida do modelo. Com base no Algoritmo de Garson, a analise de
sensibilidade mostrou que os principais parametros meteoroldgicos sdo a precipitagdo (22,58%), a dire¢do do vento
(17,66%), irradidncia (15.27%), velocidade do vento (14.84%), temperatura ambiente (15.47%) e umidade relativa
(13.17%). As medicBes aconteceram entre 20 de abril e 31 de dezembro de 2016.

Chiteka, Arora e Sridhara (2020) comparam o resultado de uma ANN e de um modelo de regressao linear multipla,
além de apresentar uma anéalise de sensibilidade para 14 variaveis. Os dados médios diarios foram coletados por um ano
inteiro, de 01 de novembro de 2017 a 31 de outubro de 2018 em local com clima de savana tropical, onde os parametros
mais relevantes sdo PM10, umidade relativa, velocidade do vento, precipitacdo e direcdo do vento, respectivamente. A
precipitagdo ndo aparece como parametro relevante, ja que ela é baixa. A rede neural apresentou R2 = 0,9817, enquanto
0 modelo de regresséo linear tem R2 = 0,8092.

Shapsough, Dhaouadi e Zualkernan (2019) estimam a poténcia de saida de sistemas fotovoltaicos em condicGes de
sujidade com uma rede neural simples de retropropagagéo e com regressdo linear. Ambos os modelos foram treinados
com dados coletados entre 1° de julho de 2018 e 16 de setembro de 2018. Usando a regressdo linear, é possivel prever a
saida do painel limpo com um alto grau de precisdo (R? = 0,981), porém, no caso do mddulo sujo, 0 modelo linear perde
precisdo (R2 = 0,883). A temperatura ambiente apresentou pouca relevancia para os resultados da ANN, cujo menor R2
foi 0,949 para 0 més de setembro.
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3.3 Simulagédo numérica

A Tab. 4 apresenta os artigos que utilizam simulages numéricas, apresentando o método utilizado, o software e as
variaveis de entrada.

Chiteka, Arora e Sridhara (2021) implementaram um modelo numérico de dindmica de fluidos computacional (CFD)
para determinar a sujidade acumulada a partir da equacdo de Navier-Stokes com média de Reynolds (RANS). A margem
de erro foi inferior a 4%.

Coello e Boyle (2019) elaboraram um algoritmo para prever perdas por sujeira em arranjos fotovoltaicos, no qual
em cada iteracdo a massa total de particulados acumulada é usada para estimar a perda por sujidade. A validacéo foi feita
em sete locais do Arizona e da Califérnia, nos EUA. A comparacao entre a velocidade de deposicao variavel, a velocidade
de deposicdo estatica e a velocidade de sedimentacdo estatica para os sete locais mostra que a velocidade de estabilizacdo
estatica (static settling velocity) resultou nas saidas mais precisas. O modelo é dependente da frequéncia e intensidade da
precipitagdo e do PM10.

Tabela 4 — Metodologia utilizada para desenvolvimento de simulagdes numéricas, com énfase no software e nas
variaveis de entrada.

Aurtigo Pais Método Software Varidveis
Chiteka, Densidade do fluido, variavel de fluxo, termo
ANSYS oy e i
Arorae | . . da fonte, coeficiente de difuséo efetivo,
. Zimbabue CFD FLUENT | . . " . : ] ;
Sridhara V172 inclinacéo e azimute do modulo, velocidade
(2021) ' do vento, irradiancia, temperatura
Coelloe Mudltiplas iteraces/Modelo T .
Boyle EUA simples de velocidade de PM10, PM2.5, r':;“?tzg%% dos modulos,
(2019) deposicdo estatica precipitag
3.4 Linear

Em geral, os modelos lineares sdo simples, praticos e razoavelmente precisos, mas nao € possivel generalizar para
outras regides geogréaficas pela dependéncia das caracteristicas climéticas locais (YOUNIS e ALHORR, 2021). Esse tipo
de modelo tem como premissa que a sujeira aumenta linearmente até que a precipitacdo seja suficiente ou até que os
arranjos fotovoltaicos sejam limpos, o que ndo foi observado por Duarte et al. (2020).

Pelland et al. (2018) aplicaram o modelo de Boyle, que estima a média de sujidade a longo prazo a partir da
concentracdo de material particulado em 20 locais no hemisfério norte, comparando os resultados com o modelo GISS
Model E2. Os dados utilizados para alimentar os modelos foram obtidos a partir de satélites, especificamente a
concentracdo de massa de superficie de poeira (DUSMASS) do conjunto de dados de reandlise MERRA-2 e a
concentracdo de material particulado (PM10) previstos do Centro Europeu de Previsdes de Tempo Médio do Copernicus
Atmosphere Monitoring Service (ECMWF-CAMS).

Pelland et al. (2018) concluem que todos os modelos predizem corretamente maior nivel de sujeira no Oriente Médio
e parecem capturar grandes variagdes de sujeira em grandes &reas geogréaficas. A precisdo é baixa quando a sujidade € da
ordem de 5% e para variacfes em pequenas escalas espaciais, devido ao carater local da sujidade. As resolugdes espaciais
dos modelos testados sdo de dezenas a centenas de quildmetros. Mesmo assim, 0s erros médios de polarizagdo sdo de 1%
ou menos, os desvios padrdo dos erros variam de 2,3% a 5,4%. Entre os modelos individuais, 0 modelo ECMWF-CAMS
de baixa resolucéo parece ter o melhor desempenho, tendo baixo viés (0,3%), menor desvio padrdo (2,3%) e maior
coeficiente de correlacéo (0,90).

3.5 Outros modelos

Younis e Alhorr (2021) discutem outros tipos de modelo em sua revisdo, como 0 modelo exponencial, modelo de
fator de desgaste, modelo éptico e modelo dependente de proporcao.

Os modelos dpticos utilizam indicadores de degradacao da performance a partir da mudanca do angulo de incidéncia
de luz e das caracteristicas espectrais. Esse modelo é apropriado para modelar a fisica da acumulacdo de poeira e a fisica
Optica associada, porém, os resultados sdo totalmente dependentes das caracteristicas locais (YOUNIS e ALHORR,
2021).

Os modelos dependentes de proporc¢do relacionam um indicador, como o indice de limpeza, a razdo entre um
parametro de performance de duas células, uma suja e outra limpa. Esse tipo de modelo apresenta resultados diretos, sdo
flexiveis e dependem da disponibilidade de dados no local (YOUNIS e ALHORR, 2021).

Os modelos exponenciais relacionam de forma simples as perdas causadas por sujidade com diferentes fatores de
desempenho, mas os resultados podem ser pouco precisos e sdo muito dependentes de condicBes locais (YOUNIS e
ALHORR, 2021).

Os modelos com fator de desgaste utilizam um fator de reducio como indicador para as perdas de energia. Essa
abordagem é relativamente simples, mas a robustez da previsdo do modelo esta sujeita ao método de analise matematica
selecionado e os resultados sdo restritos a regido de estudo (YOUNIS e ALHORR, 2021).
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Yang, Ji e Guo (2018) apresentaram um método para o processamento de imagens preto e branco a fim de detectar
a sujidade em mddulos fotovoltaicos. O padrdo preto e branco personalizado com varios niveis de carga de poeira é
capturado por fotografia de luz visivel obtidas de uma Nikon D40 em varias velocidades do obturador, abertura e
condi¢Bes de foco. O método de analise de imagem extrai regides em preto e branco da foto, com base no qual uma
métrica chamada razéo preto/branco (BWR) é calculada. Verificou-se que o foco é um fator importante de distorgao do
resultado, mas o problema pode ser resolvido usando um tamanho de kernel morfolégico maior. A abertura afeta pouco
o0 resultado, enquanto a exposicdo curta ressalta o preto da imagem e a exposicdo longa satura o sensor de brilho da
camera. Além disso, o pixel do arquivo .jpeg deve ser corrigido pelo fator gama para o arquivo BEF para obtencéo do
valor real de brilho.

Duarte et al. (2020) utilizam a Eqg. (3) para determinar a sujidade com base na densidade gravimétrica (g/m2), em
que a sujeira era coletada e pesada a cada 7 dias.

SR(%) = 100% — 34,37 erf(0,17w*847%) 3

Os resultados obtidos com os dados empiricos sdo muito proximos dos dados estimados a partir de estagdes de
monitoramento. Em 75 dias, as perdas chegaram a 14% em Belo Horizonte (MG) e o acimulo de sujeira foi de 2,5744
g/m2, o instrumento utilizado foi uma balanca de precisdo Shimadzu, modelo AUY?220. A deposi¢do ndo seguiu um
padrdo linear como proposto pelos modelos lineares.

Micheli, Deceglie e Muller (2019) desenvolveram um mapa de sujidade para os EUA a partir de dados de esta¢Ges
de sujidade coletados entre 2013 e 2016. Nesse estudo, diversos métodos de interpolacéo foram avaliados: Vizinho Mais
Proximo (NN), Média Espacial (SA), Ponderacdo de Distancia Inversa (ID), Ponderacdo da Distancia Quadrada Inversa
(ID2) e Estimativa de Distancia Declusterizada (DDE). Apenas os dados coletados nas horas centrais do dia, com
irradiancia superior a 500 W/m2 e corrente até 80% do esperado foram considerados. Verificou-se que os estados que
experimentam os mais longos periodos de seca sdo os mais afetados pelas perdas por sujidade, com os locais ao sul da
Califérnia apresentando as perdas méaximas. Os melhores resultados foram obtidos para locais dentro de 50 km dos locais
investigados, o0 Rz aumenta de 42% para 63%. Existe correlagdo entre os dados interpolados e medidos, com R2 atingindo
valores superiores a 70% para uma interpolacdo espacial de amostragem aleatéria.

Cheema, Shaaban e Ismail (2021) propdem um novo modelo para geracdo de energia fotovoltaica a partir de
modelagem estocéstica, com o modelo de cadeia de Markov, que incorpora sazonalidades, inclusive da taxa de acimulo
de sujeira e da limpeza. Esse tipo de modelo pode ser usado para identificar o investimento ideal e estratégia de limpeza.
A poténcia de saida estimada para 0 médulo condiz com os valores reais, no entanto, a média da poeira acumulada varia
até 10% entre as estacdes do ano.

Deceglie, Micheli e Muller (2018) apresentam o método de taxa estocastica e recuperacdo (SRR) que detecta
automaticamente os intervalos de sujeira em um conjunto de dados e gera estocasticamente uma amostra de perfis de
sujeira possiveis com base nas caracteristicas observadas de cada intervalo. O algoritmo é composto por quatro etapas:
detectar automaticamente eventos de limpeza, dividindo o conjunto de dados em intervalos de sujeira; estimar a inclinacdo
de cada intervalo e a magnitude da limpeza entre os intervalos; gerar estocasticamente perfis de sujeira para todo o
conjunto de dados; e calcular sujidade para cada perfil gerado aleatoriamente, assim como a mediana € o intervalo de
confianga. O método SRR leva em consideragdo diferentes taxas de sujeira que podem mudar com o tempo ou
sazonalmente, ele também detecta eventos de limpeza com um limite determinado automaticamente com base no ruido
no conjunto de dados.

Tabela 5 — Metodologia utilizada para desenvolvimento dos modelos estocasticos, com énfase nas variaveis de entrada e
as perdas encontradas.

Artigo Pais Método Varidveis Perdas
Cheema, Shaaban . Modelo de cadeia de T’emperatura ambler]te, |rrad|anC|_a,
; Diversos acumulo e taxa de acumulo de poeira,
e Ismail (2021) Markov - . .
frequéncia de limpeza desejada
Deceglie, Micheli Método de taxa estocastica

EUA

Irradiacéo, corrente de curto-circuito 6,50%

e Muller (2018) e recuperacdo (SRR)

4. CONCLUSAO

Este trabalhou apresentou uma reviséo da literatura técnica e cientifica, na qual a maioria dos estudos se basearam
em dados experimentais para derivar seus modelos, o que contribui para verificar sua validade, mas os resultados séo
restritos ao local e ndo podem ser generalizados. Esse tipo de restri¢do é recorrente entre os modelos apresentados.

Em relagdo aos parametros de entrada, observou-se que as caracteristicas fisicas da poeira podem descrever melhor
a proporgdo de sujidade do que parametros ambientais, no entanto, dentre as caracteristicas ambientais, a precipitacdo e
o0 vento sdo mais representativos. Os modelos divergem em relagdo ao tamanho de particula predominante para o efeito
da sujidade, podendo ser desprezivel em alguns casos.
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A coleta de dados pode acontecer localmente ou a partir de dados de satélite, como concentracdo de material
particulado e precipitagdo, em locais onde esse tipo de coleta nao é possivel.

Vargas e Wiesner (2021) investigaram a forca de adesdo das particulas sobre a superficie do médulo fotovoltaico,
de modo que as particulas baseadas em carbono (como pélen) sdo mais aderentes. Esse resultado é sustentado por Lemos
(2016), que identificou a presenca de biofilme sobre os mddulos em seu estudo. Contudo, no geral os resultados de Vargas
e Wiesner (2021) foram pouco satisfatérios por conta da alta margem de erro entre os valores teéricos e os valores
experimentais.

Dentre os modelos analisados, verificou-se que na maior parte dos casos as redes neurais tém bom desempenho, mas
precisam de muitos dados de entrada e sdo especificos para um local. Os modelos de regressdo linear e similares explicam
fendmenos localmente e sdo mais simples para implementacéo.

A utilizacdo de imagens para deteccdo de sujidade pode simplificar a estimativa de sujidade em sistemas existentes,
mas a técnica ainda precisa ser desenvolvida e validada.

Verificou-se a viabilidade de elaborar um mapa de sujidade para grandes areas através da interpolagdo de dados de
estagOes respeitando-se um raio de 50 km. Isso também é possivel a partir de dados de satélite combinados com um
modelo linear ou similar.

De forma geral, os resultados apontam a auséncia de estudos sobre sujidade em regi6es de clima tropical imido. Os
dados de Hickel (2017) coletados em Buritis/RO e de Jamil et al. (2020) sugerem que as perdas podem superar 10%, mas
seria importante acompanhar esse parametro no decorrer do tempo, o que nao foi possivel no caso de Hickel (2017),
embora o estudo tenha apontado que as tecnologias que utilizam menores comprimentos de onda (ex: TeCd) sdo mais
afetadas pela sujidade e que as perdas por sujidade sdo amplificadas quando ha baixa irradiancia.

Os estudos apresentados sdo heterogéneos entre si, 0 que é natural devido a complexidade do fendmeno analisado e
permite o desenvolvimento de abordagens diversas, mas dificulta a comparacéo entre elas e a criagcdo de uma metodologia
padronizada para as anélises.
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REVIEW STUDY ON THE TECHNIQUES APPLIED IN THE MODELING OF SOILING ON
PHOTOVOLTAIC MODULES

Abstract. Soiling on photovoltaic modules is a relevant cause for losses in energy generation, in Belo Horizonte/MG it is
estimated a reduction of around 11% in six months of measurement. This article presents a review of the models used in
the literature to estimate the losses caused by dirt deposited on the surface of the modules. The research protocol defined
the keywords to search for articles published from 2011 onwards in six databases, whose results went through three
stages of selection: exclusion of articles with titles not relevant to the research, exclusion of abstract articles not relevant
to the research, full reading of the articles and selection of the most relevant to the research. The studies developed were
grouped according to the type of model. Statistical models use linear regression and similar methods, are practical and
simple. Models based on neural networks can return very accurate results (above 90%), but they are complex and need
a lot of data to train them. There are also models based on linear, exponential, derating factor, numerical simulation,
optical and ratio-dependent equations, which were less explored by the articles. In general, the models use empirical
data to obtain the results, which restricts them to the researched location and prevents their generalization to other
regions. Sensitivity analyses indicate that physical characteristics of the dirt (composition, size and others) might be more
relevant than the environmental parameters, while among these variables precipitation and wind are the most significant
parameters. This shows how challenging it is to develop a mathematical model that includes all impact variables. There
is a wide variety of studies and approaches, while comparing them without a standardized methodology for the analyses.
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