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Resumo—Este artigo apresenta um método para deteccio
de faltas ocasionadas por arcos elétricos série no lado CC
de sistemas fotovoltaicos, explorando o uso da Transformada
Répida de Fourier. Em particular, o método se concentra na
deteccdo do ruido rosa, comparando componentes especificas
com niveis de limiares pré-definidos. Além disso, é realizada a
exclusio das componentes associadas a frequéncia de comutacio
do inversor para cada sistema em analise. Esse enfoque permite
a distin¢do entre operagdes normais e presenca de arcos elétricos,
contribuindo para maximizar a seguranca e a eficiéncia dos
sistemas fotovoltaicos.
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INTRODUCAO

Apesar de sua notdvel capacidade de gerar energia limpa, os
sistemas de geracdo de energia solar fotovoltaica (Photovoltaic
— PV) ndo estdo isentos de desafios técnicos e operacionais.
Dentre esses desafios, a ocorréncia de arcos elétricos série
(Series Arc Fault — SAF) é um fendmeno potencialmente
perigoso [1].

Quando um SAF ocorre entre dois condutores, surge uma
descarga de plasma de alta temperatura devido a corrente
elétrica que flui através de um meio gasoso (frequentemente
o ar) [2]. Em sistemas PV, essas falhas podem ocorrer devido
a problemas de isolamento, contatos soltos ou deterioracio
de equipamentos [3]. Essas ocorréncias sdo extremamente
perigosas, pois podem provocar incéndios, resultando em
danos considerdveis na planta [1]. Dessa forma, a deteccdo
e a mitigacdo de arcos elétricos é de suma importancia.
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Atualmente, com a identificacdo desses riscos, normas in-
ternacionais como a UL 1699B [4] e a IEC 62548 [5] t€ém
exigido a inclusdo de Dispositivos de Detec¢do de Arco (Arc
Fault Detector — AFD). Estes dispositivos desempenham um
papel crucial na prote¢do dos sistemas PV com a ocorréncia
de arcos elétricos, uma vez que possibilitam a interrup¢ao do
fluxo de energia [6]. Para que essa protecdo seja feita de forma
adequada, garantindo a seguranga e evitando possiveis danos,
a deteccdo de um SAF deve ser realizada em tempo inferior
a 2,5 s ou antes que a energia do arco ultrapasse 750 J, de
acordo com a norma IEC 63027 [7].

Existem vérias abordagens para detectar SAF em sistemas
PV, variando de dispositivos especializados a técnicas de
andlise de dados sofisticadas. A Transformada Rapida de
Fourier (Fast Fourier Transform — FFT), é uma técnica
amplamente utilizada para analisar as componentes espectrais
de um sinal, sendo muito til na identificacio de arcos elétricos
devido a sua sensibilidade a flutuagdes e distor¢cdes no sinal
elétrico [8]-[10]. A metodologia adotada pelos autores em [11]
considera a média dos componentes espectrais na faixa de 5
a 48 kHz. Entretanto, adaptacdes se fazem necessdrias para
diferenciar eventos especificos, como o acionamento ou o
desligamento do inversor. Para esse propdsito, a andlise da
componente de corrente continua (Direct Current — DC) do
sinal pode ser empregada.

Adicionalmente, em [12], o espectro da corrente CC (do
lado dos painéis) € analisado e a detec¢do do SAF ocorre com
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a média das magnitudes das componentes espectrais nas
frequéncias entre 5 e 40 kHz é maior do que um valor de limite
pré-definido; a segunda € estabelecida quando essa média é
trés vezes maior do que a média das magnitudes na faixa de
frequéncias entre 50 e 100 kHz. E importante ressaltar que
os autores realizaram seus testes com base em fontes CC, o
que ndo necessariamente contempla a totalidade dos cendrios
potenciais de arco em sistemas fotovoltaicos.

Além disso, existem outros métodos de deteccdo, como os
baseados na Transformada Wavelet Discreta (Discrete Wavelet
Transform — DWT) utilizada em [13] ou na Wavelet Packet
Decomposition (WPD) utilizada em [14], que apresentam bons
resultados. Contudo, esses métodos possuem como principal
desvantagem o elevado custo computacional quando compara-
dos a FFT [14].

Meétodos que analisam o sinal no tempo, como a en-
tropia [15], a variancia [16] e outras técnicas estatisticas [17]
também t€m suas aplicacdes e méritos. No entanto se-
gundo [14], estes estdo suscetiveis a ter seu desempenho
afetado por fatores como operacdo do rastreamento do ponto
de méxima poténcia (Maximum Power Point Tracking —
MPPT) do inversor, distirbios de picos aleatérios e ruidos
presentes no ambiente.

Visando bons resultados e baixo custo computacional, este
artigo se concentrard na utilizacdo da FFT, para extrair a
média das componentes espectrais em bandas especificas, para
a deteccdo de SAF em sistemas PV.

TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

A Transformada Discreta de Fourier (Discret Fourier Trans-
form — DFT) é definida em (1), onde z[n] é um vetor
que contem o sinal amostrado no tempo, sendo n o indice
da amostra [18]. A sequéncia resultante X[k] consiste em
uma série de N nimeros complexos, 0s quais representam as
componentes da sequéncia no dominio da frequéncia discreta.

N-1 _
X[k] = Z z[n)e Fhn ey

A DFT calcula a representacdo espectral discreta de um
sinal de tempo discreto. Ela produz uma sequéncia com-
plexa de nimeros que representa as amplitudes e as fases
das componentes espectrais do sinal. No entanto, a DFT ¢é
computacionalmente intensiva e ineficiente para sinais longos
(elevados valores de N).

Para resolver este problema, algoritmos que implementam
a DFT de forma otimizada sdo normalmente utilizados, pois
reduzem a complexidade computacional, permitindo o proces-
samento de sinais em tempo real [18]. Nesse contexto que se
encontra a FFT.

As componentes espectrais obtidas a partir da FFT de um
sinal podem ser decompostas em magnitude e fase. No entanto,
neste contexto, apenas a magnitude serd utilizada, conforme
descrito em (2), onde M [k] representa a magnitude da k-ésima
componente espectral do sinal.
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Em contraste com a FFT, que oferece uma visdo global
das componentes espectrais presentes em todo o sinal, a
Short Time Fourier Transform (STFT) fornece a informacio
das componentes em uma pequena janela de tempo, sendo
empregada em situagdes em que o conteido harmdnico do
um sinal varia ao longo do tempo [18]. Isso é feito através
da multiplica¢do do sinal de entrada por uma funcio janela,
que € deslocada ao longo do tempo. Assim, para cada posicio
da janela, obtém-se um espectro de frequéncia que € vélido
apenas para o intervalo do sinal coberto pela janela.

Conforme [18], a representacdo matematica da STFT é dada
por:

N-1
STFTx[n|(k,m) = Z z[n]w[m — nle 72RV/N - (3)
n=0
onde k£ é o indice relacionado a frequéncia, n é o indice
relacionado ao tempo, NV é o nimero total de pontos da janela e
m € o ponto central da janela. Essa abordagem possibilita uma
andlise mais detalhada de sinais, fornecendo uma descricdo
mais precisa do sinal em diferentes frequéncias e instantes de
tempo.

Rufpo Rosa

O ruido rosa (pink noise), também conhecido como ruido
1/f, é um tipo de ruido que possui densidade de poténcia
espectral inversamente proporcional a frequéncia do sinal [19].
Estas caracteristicas podem ser verificadas através de técnicas
de andlise de sinais, como a FFT.

A densidade espectral de poténcia (Power Spectral Density
— PSD) de um ruido qualquer pode ser matematicamente
descrita da seguinte maneira [20]:

A
g
onde A representa a amplitude de poténcia e a constante y
é uma varidvel que caracteriza a “cor” do ruido. No caso de
ruidos rosas, y assume um valor préximo de 1. Conforme [20],
arcos elétricos em sistemas PV apresentam um ruido com y =
1,26.

A PSD associada a um ruido pode ser transposta para
o espectro de magnitude (Mg[f]), através de (5). Essa
transposi¢ao leva em considerac@o a resolucdo de frequéncia,
representada por Af. Por exemplo, para uma FFT de 1024
pontos e uma frequéncia de amostragem (Fs) igual a 250
kHz, a resolugdo de frequéncia é calculada como Af =
250000/1024 = 244,14 Hz.

PSD(f) Q)

(f+1)-Af

> ;% )

k=f-Af+1

onde a varidvel k corresponde ao indice de cada ponto dentro
da banda de frequéncia de interesse.



ENsAIOS EM CAMPO

Experimentos foram conduzidos em campo, especificamente
em uma string de uma usina solar fotovoltaica de 100 kWp,
conforme apresentado na Figura 1. Usando um osciloscépio
Tektronix MDO4054-3, entre outras varidveis, foi capturada a
componente alternada da corrente da string conectada a uma
das portas do inversor.

ggg 5—5—5 @

Fig. 1. Diagrama simplificado da usina fotovoltaica

Aquisi¢ao de
dados

DC

AC

Diferentes cenarios foram emulados, resultando em um
banco de dados diversificado. Foram observadas perturbacdes
no lado CC causadas por interferéncias no lado CA, efeitos
de sombreamento parcial e ruidos originados pela operacdo do
inversor, além do préprio rastreamento do ponto de maxima
poténcia pelo inversor.

Apenas como exemplo, a STFT foi aplicada ao sinal de
corrente medido previamente e posteriormente a ocorréncia
do arco, conforme se observa na Fig. 2. Nota-se, a partir
do instante 2 s uma mudanga significativa nas componentes
harmonicas que compdem o sinal.

80000
60000

Frequéncia(kHz)

Tempo(s)

Fig. 2. Espectrograma de um sinal com e sem SAF

MEDIA DAS COMPONENTES ESPECTRAIS

O procedimento para deteccdo de arco série envolve o
célculo da média da magnitude das componentes espectrais
dentro de intervalos de frequéncia preestabelecidos. O valor
médio das magnitudes dentro de um intervalo de frequéncia é
definido em (6) e (7), conforme [12].

N>
1
My = — Mk 6
=N k;\h (K] (6)
Ny
1
Moy = — > MIK] )
Nex k=Ns

onde N;; e Ny sdo os nimeros de componentes de frequéncia
dentro de cada intervalo de frequéncia considerado, N7 e Nj
sdo os indices inicial e final relativos a primeira faixa de
frequéncia, e N3 e N4 sdo os indices inicial e final relativos

a segunda faixa de frequéncia.
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Diferente do procedimento apresentado em [12], o algoritmo
proposto adota bandas de frequéncia de 20—50 kHz e 60—100
kHz para a anélise espectral. Essa mudanca das bandas para
frequéncias superiores ocorreu por dois motivos: minimizar
o efeito de distirbios associados a cargas conectadas no
lado CA do inversor (rede elétrica); ¢ minimizar o efeito de
sombreamento parcial na string de paineis.

Uma vez estabelecidos os limites minimo (f; e f3) e
maximo (fz e f;) de cada faixa de frequéncia de interesse,
¢é possivel calcular os indices correspondentes N; € Na. A
relac@o entre os indices e os limites de cada faixa de frequéncia
pode ser expressada por:

| fe- Nrpr
M= | B ®

onde N pr se refere ao nimero de pontos empregados na FFT
(neste caso, 1024 pontos). A Tabela I apresenta os indices para
acessar as componentes espectrais escolhidas para delimitar as
bandas de interesse.

TABELA 1
INDICES (N) PARA AS COMPONENTES DE FREQUENCIAS
CORRESPONDENTES QUANDO Nppr = 1024.

T fa [kHz] Ny
1 20 82

2 50 205
3 60 246
4 100 410

Levando em consideracdo que as frequéncias de comutagio
dos inversores podem induzir a ocorréncia de falsos positivos
na deteccdo de arcos elétricos, foi implementado um vetor
de binarizagdo, denotado como B, = [1,1,1,...,1], com
dimensdo igual ao vetor M[k]. Os indices correspondentes as
frequéncias de comutacgio dos inversores ( f5,,), seus miltiplos,
e suas frequéncias laterais (L), sdo identificados nesse vetor e
seus valores sdo alterados para zero.

Entdo € realizado a multiplicagdo de cada componente de
B, com a respectiva componente do vetor M [k]. Matematica-
mente, isso € expresso por (9), onde “*” representa o produto
elemento a elemento dos vetores.

M' =M x B, ®

Este procedimento anula as contribui¢des dessas compo-
nentes no calculo das médias de cada faixa, minimizando o
risco de deteccdo incorreta SAFs.

A Fig. 3 fornece uma representacéo visual do vetor M k]
apds a operagdo de multiplicacio com o vetor B,. Nesse
exemplo, B, foi construido considerando uma frequéncia de
comutacio de 32 kHz e uma largura de banda de 1 kHz.

A quantidade de elementos no vetor M[k], em cada faixa,
pode ser determinada pela soma dos elementos do vetor base
(By), entre os indices das faixas de frequéncia estabelecidas.
Com isso, (6) e (7) foram reescritas como:
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Fig. 3. Magnitudes antes (a) e depois (b) da operacdo M * B, com e sem
a presenca de arco elétrico.

Moy = M (10)
Yi2n, Bu(k)
Moo = Z’fNS—(k)) 11

PO
TOMADA DE DECISAO

As médias M,,1 € M,,2 foram estratificadas em dados
correspondentes a arco € ndo arco. A partir dessa separagao,
foi elaborado um grafico de dispersdao (scatter plot), que é
apresentado na Fig. 4. A andlise desse grafico permite a
defini¢do de dois limiares que distinguem predominantemente
a regido composta pelos pontos referentes a auséncia de arco
daquela contendo os pontos com arco, ou seja os dados com
arco estdo predominantemente acima do limiar de 0,23.

Mavl

Fig. 4. Griéfico de dispersdo dos dados de arco e nio arco.

Observa-se na Fig. 4 que a presenca de pontos de arco
abaixo do limiar estabelecido é minima. Além disso, nesta
mesma figura, foi tracada uma linha pontilhada que representa
areta y = 1,727. - . O coeficiente angular desta reta
corresponde a razdo entre as médias calculadas conforme
(5), considerando as faixas de frequéncia especificadas. A
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linha pontilhada corresponde a distin¢ao entre os dados com
presenca de arco e os dados com auséncia de arco.

Para gerenciar situa¢des em que ocorre falsos positivos, o
algoritmo emprega um filtro, assegurando uma identificacio
mais precisa de um SAF. Esse filtro consiste na contagem de
possiveis eventos de arco, incrementando com a possibilidade
de arco e decrementado caso contrdrio. Quando a contagem
atinge um valor limiar de 10, o arco elétrico € sinalizado. Se
o valor da contagem assumir um valor negativo, ela é zerada.
Ou seja, sempre que a soma no integrador atingir esse valor,
o algoritmo ird identificar a ocorréncia de arco elétrico. A
Fig. 5 apresenta o fluxograma que ilustra o funcionamento
deste algoritmo.

Definigao dos
parametros H
iniciais
Calculo do vetor M'

l

Célculo das médias:
Mavl, Mav2

Criagdo do
vetor B,

Aquisigdo do
Sinal

=

FFT de 1024 pontos

le——]|

Mav1l >0,23
and —A- >
MaviMav2 >1,727 A=Al
Verdadeiro
A=A+
Verdadeiro
A>10 Arco

Fig. 5. Fluxograma do algoritmo proposto.

Os parametros iniciais descrito na Fig. 5 s@o compostos
principalmente pela frequéncia do inversor (fsw) e pela
frequéncia lateral (L), para a construciio do vetor B,,.

RESULTADOS

A Fig. 6 exibe a matriz de confus@o obtida ao aplicar o
algoritmo proposto nos sinais do banco de dados obtido (que
considera situagdes de arco, ndo arco, sombreamento parcial,
rastreamento do ponto de mixima poténcia, cargas no lado da
rede, etc.). Observa-se que o algoritmo nfo gerou instincias
de False Positive (FP) ou False Negative (FN).

Casos de FP referem-se a uma situacdo em que o algoritmo
identifica a ocorréncia de um arco quando, na verdade, ndo
ha. Por outro lado, casos de FN representam a situacdo em
que o algoritmo nio identifica a presenca de um arco quando,
na verdade, ha.

E relevante também discorrer sobre os conceitos de True
Positive (TP) e True Negative (TN). TP corresponde a situagdo



N&o Arco 0
o
©
I
(9]
a
(7]
w
©
i
[
o
a
0
&

Arco 0 21

. .
N&o Arco Arco

Resposta do Algoritmo
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em que o algoritmo corretamente identifica a presenca de um
arco. Ja TN € quando o algoritmo acerta ao identificar que néo
ha arco presente.

No contexto destas avaliacdes, os conceitos de Preci-
sion,Accuracy) e Recall adquirem relevancia fundamental,
conforme detalhado em [21].

A Precision, conforme descrito em (12), é calculada como a
propor¢do de identificagdes positivas realizadas corretamente.
Isto &, corresponde a razdo entre os TPs e a soma destes com
os FPs.

TP
TP+ FP
A Accuracy, por sua vez, € a propor¢do de previsdes corretas
realizadas pelo modelo, levando em conta tanto as previsdes

positivas quanto as negativas. A Accuracy é definida conforme
(13).

Precision = (12)

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

O Recall, correspondente a razdo entre os Tps e a soma
destes com os FNs, é apresentado em (14).

Accuracy =

(13)

TP
TP+ FN

Com isso, considerando o conjunto de dados, a Precision
obtida foi de 100%. Além disso, o atraso médio de detecgéo
em sinais com arco foi de 41 ms, enquanto o maior atraso
reportado foi de 329 ms.

A Fig. 7 apresenta um sinal com arco e o comporta-
mento das varidveis analisadas para tomada de decisdo. Além
disso, pode-se observar o comportamento do integrador e a
identificacdo do arco elétrico.

As Figs. 8 e 9 ilustram a curva PR (Precision Recall) do
modelo de classificagdo usado no algoritmo proposto e do
algoritmo apresentado em [12], respectivamente. No gréfico,
o eixo das abcissas representa o Recall e o eixo das ordenadas
representa a Precision. O ponto ideal na curva PR € o canto
superior direito, onde tanto Precision quanto o Recall sao 1.

Recall = (14
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Fig. 7. Andlise dos resultados: (a) Componentes alternadas da corrente

de string. (b) Médias Mgy1 € Mgy2 em fungdo do tempo. (c¢) Razdo
Mawv1/Maw2 em fungdo do tempo. (d) Integrador. (e) Indicador de Arco.

A érea sob a curva PR (AUC-PR) é uma medida da qualidade
da classificacdo do modelo, que também varia de 0 a 1, onde
1 representa um modelo perfeito [22].

A curva PR é construida variando-se o limiar usado para a
classificacdo de arco. Ela demonstra o quio separdvel sdo os
indices escolhidos para a classificagdo, que neste caso s@o as
médias de componentes espectrais.

As Figs. 8 e 9, apresentam as curvas PR construidas com
o mesmo banco de dados, e dessa forma podem ser usadas
como critério de comparagdo.
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Fig. 8. Curvas PR do algoritmo proposto.
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Fig. 9. Curvas PR do algoritmo apresentado em [12].

CONCLUSAO

Com base na observagdo da drea sob a PR, pode-se concluir
que o algoritmo proposto demonstrou melhorias significativas
em sua capacidade de classificacdo em relacdo ao algoritmo
apresentado em [12].

Embora o desempenho do algoritmo seja promissor, é
evidente que hd margem para aperfeicoamentos na precisdo
e confiabilidade na identificacio de arcos elétricos série.
Nesse sentido, algoritimos de aprendizado de maquina podem
assumir um papel chave na criacdo de modelos de tomada de
decisdo.
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