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Abstract. Soiling on the photovoltaic modules has a straight impact on the so-
lar energy generation. One way to minimize such impact is to identify the power
generation losses due to soiling and perform cleanup procedures. Towards this
end, this work presents a hardware/software system comprised of an electronic
platform for the acquisition of environmental variables and a non-linear mixed
effect model (NLME) to estimate the power generation from the solar power
plants. The system allows users to analyze the soiling impact on energy genera-
tion on photovoltaic solar plants. The model was evaluated using a real dataset
comprised of measurements of generated power and environmental variables
from October 2019 up to April 2020. The fitted model has presented a mean
square error of 0.0044 and the results showed daily power losses below 1.1%.

Resumo. A sujidade nos módulos fotovoltaicos tem um impacto direto na
geração de energia solar. Uma forma de minimizar esse impacto é identificar
as perdas na geração de energia devido à sujidade e acionar procedimentos de
limpeza. Este trabalho apresenta um sistema de hardware/software composto
por uma plataforma eletrônica para aquisição de variáveis ambientais e um
modelo não-linear de efeitos mistos (NLME) para estimar a geração de energia
das usinas solares. Esse sistema possibilita que usuários possam analisar as
perdas de geração em função da sujidade em usinas solares fotovoltaicas. O
modelo foi avaliado usando um conjunto de dados real composto de medições
de energia gerada e variáveis ambientais de Outubro/2019 a Abril/2020. O mo-
delo ajustado apresentou um erro quadrático médio de 0, 0044 e os resultados
mostraram perdas diárias de energia abaixo de 1, 1%.

1. Introdução

Os sistemas Fotovoltaicos (FV) estão entre as fontes de geração de energia elétrica
mais promissoras, pois sua tecnologia está em constante evolução, melhorando a
eficiência e produtividade, reduzindo custos e mantendo um baixo impacto ambien-
tal [Catelani et al. 2012]. O Brasil possui um grande potencial para utilização de usinas
FV, apresentando uma boa incidência solar e pouca variabilidade anual1. Entretanto, um

1Relatório do Ministério de Minas e Energia do Brasil
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desafio complexo que permanece para a indústria dessa área é a manutenção do desempe-
nho na presença de condições ambientais adversas.

Em sistemas FV, um elemento que afeta as perdas de geração de energia é a su-
jidade - acúmulo de partı́culas de poeira e outros materiais suspensos na atmosfera - so-
bre os módulos fotovoltaicos. Considerando as variáveis ambientais e seus impactos na
geração de energia solar, a sujidade é, depois da irradiância solar e da temperatura ambien-
tal, o terceiro motivo de perdas de energia em usinas de energia solar [Gostein et al. 2014].

Estudos sobre perdas de geração de energia devido à sujidade revelam perdas men-
sais de 14% até 20% [Zorrilla-Casanova et al. 2011]. Entender o padrão de deposição da
sujidade é crucial para fornecer soluções para este problema. Existem várias propostas
para caracterizar as perdas de sujidade [El-Shobokshy and Hussein 1993], em diferentes
tecnologias de módulos [Mani and Pillai 2010]. Mesmo com diversos trabalhos existen-
tes, existe uma lacuna no que diz respeito a técnicas e metodologias para detecção de
sujidade e avaliação de seu impacto na geração de energia em plantas fotovoltaicas.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma solução de hardware e soft-
ware para a identificação da sujidade e estimação de seu impacto na geração de ener-
gia solar fotovoltaica. A solução envolve o projeto e desenvolvimento de uma estação
eletrônica para aquisição de dados ambientais e um preditor baseado em um modelo
não-linear log-logı́stico de efeitos mistos, para estimar a geração energética e possibi-
litar a análise de perdas devido à deposição de sujidade. O uso conjunto de preditor
que utiliza modelo não-linear log-logı́stico e uma infraestrutura de coleta e envio de da-
dos ambientais e de produção ainda não foi observado na literatura da área. Ressalta-se
também que esta pesquisa estende um trabalho anterior desenvolvido pelo grupo de pes-
quisa [Ribeiro et al. 2021] que propôs um modelo um modelo de linear multivariado e
metodologia para estimativa de perdas por sujidade com aplicação em Usinas Solares
Fotovoltaicas em Irecê-Bahia.

2. Trabalhos Relacionados

Os autores em [Mehta et al. 2018] determinam o impacto da sujeira, em painéis sola-
res, utilizando uma Rede Neural Convolucional (CNN) tomando como entradas imagens
RGB de painéis solares e variáveis ambientais como entradas. A abordagem estima a
localização e o tipo de sujeira. O conjunto de dados rotulado foi construı́do usando ima-
gens de dois painéis solares idênticos dispostos lado a lado e a porcentagem de perda de
energia em relação ao painel de referência.

Um estudo abrangente sobre o impacto da sujeira em plantas fotovoltaicas em
regiões do Oriente Médio e Norte da África foi estudado em [Hammad et al. 2018]. Os
autores realizaram uma revisão de vários estudos cientı́ficos e destacaram o uso de mode-
los matemáticos a partir técnicas de regressão e redes neurais para estimar o impacto da
sujeira nas perdas de energia e o momento ideal para limpar os painéis solares. Os mode-
los consideraram o tempo de exposição à poeira e a temperatura ambiente como variáveis
independentes e a eficiência de conversão do sistema fotovoltaico como variável depen-
dente.

Os estudos mencionados, assim como vários outros existentes na
área [Pavan et al. 2013, Javed et al. 2017], adotaram conjunto de dados rotulados
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com informações de sujeira para aplicar seus métodos. Em grandes usinas solares
fotovoltaicas, onde não existem tais informações disponı́veis para todos os módulos,
painéis ou matrizes fotovoltaicas, esses procedimentos necessitam de considerável
intervenção humana. Além disso, algumas abordagens dependem de procedimentos
manuais frequentes que consistem na limpeza de um módulo solar de referência (limpo)
e na comparação com outro módulo (sujo), inviabilizando assim a aplicação para uma
tomada de decisão dinâmica e com precisão.

A proposta deste trabalho, por outro lado, é baseada na aquisição automática de
dados ambientais e de produção de energia e na utilização desses dados em um modelo de
preditor não-linear. Tal sistema de hardware e hardware não demanda intervenção humana
uma vez que a partir da plataforma eletrônica que coleta e envia dados para um ambiente
de nuvem computacional, o modelo realiza as estimativas de geração energética. Diante
dessas estimativas, um usuário pode analisar diferenças entre a produção energética real e
estimada e, como consequência, tomar decisões embasadas sobre manutenções (limpeza)
sobre os módulos da usina solar FV.

3. Infraestrutura de Hardware para Coleta de Particulados

Para aquisição contı́nua de dados ambientais foi projetada e desenvolvida uma infraestru-
tura de hardware composta por sensores, microcontroladores e sistemas de comunicação
sem fio, denominada de estação de sujidade. Essa estação tem como função o envio de
dados coletados para um sistema de monitoramento e supervisão (englobando também a
predição de geração energética) em nuvem computacional2.

A estação de sujidade projetada utiliza um microcontrolador ESP32 (Espressif
Systems), para executar sua rotina de aquisição e posteriormente transmissão de dados
para um dispositivo gateway de comunicação chamado de Unidade Terminal Remoto
(RTU - Remote Terminal Unit). A Figura 1 representa o projeto da plataforma eletrônica
responsável pelo controle e operação da estação. A Figura 1a representa o circuito
eletrônico (em uma placa de circuito impresso) que condiciona os componentes da estação
de sujidade. A Figura 1b representa os componentes eletrônicos principais responsáveis
pelo interfaceamento e controle dos sensores conectados na plataforma eletrônica.

Na Figura 1b também é possı́vel observar o conjunto de elementos agrupados em
blocos. A organização de cada bloco foi realizada da seguinte maneira:

• uControler: Neste bloco está alocado o microcontrolador ESP32. Nele é possı́vel
verificar quais pinos estão sendo utilizados para conectar os sensores e demais
componentes. Este microcontrolador foi alimentado com 5V de tensão (pino
VIN).

• Voltage Regulator 5V: Como a alimentação da placa eletrônica é realizada por
uma fonte de 12V, o componente deste bloco faz a regulagem e controle da tensão
que será fornecida ao microcontrolador ESP32. Este bloco utiliza como compo-
nentes: um regulador de tensão LM7805, para fixar a tensão de saı́da em 5V e
dois capacitores (0,1µF e 0,33µF) para seu funcionamento.

• Voltage Regulator 3V3: Este bloco faz a regulagem da tensão para 3,3V, que foi
utilizada como tensão de entrada da maioria dos sensores e do relógio de tempo

2Disponı́vel em http://solar2.facom.ufms.br/
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(a) Projeto da placa de circuito impresso.
(b) Esquemático dos componentes eletrônicos da placa con-

feccionada.

Figura 1. Projeto do circuito eletrônico de controle da estação de sujidade.

real. Neste bloco foram utilizados um regulador de tensão LM1117 e dois capaci-
tores (ambos de 0,1µF), garantindo uma saı́da fixa de 3,3V.

• Sensors: Bloco utilizado para agrupar os circuitos condicionadores de sinais pro-
venientes dos sensores, nele está presente os pinos dos sensores:

– PIR: O único sensor que necessita de tensão superior a 6V para o fun-
cionamento é o piranômetro, sendo portanto, conectado diretamente na
tensão fornecida pela fonte de alimentação (12V). Para condicionar este
sensor foi utilizado apenas um resistor de pull-down3 de 1,2kΩ.

– TEMP: Para condicionar o sensor de temperatura foi utilizado um resistor
de pull-up4 de 10,2kΩ. A tensão de alimentação deste sensor é de 3,3V,
sendo fornecida pelo regulador de tensão.

– PLUV: No pluviômetro foi utilizado a alimentação de 3,3V e um resistor
de pull-down de 10,1kΩ.

– DIR: No sensor de direção do vento, houve a necessidade apenas de um
resistor de pull-down de 4,7kΩ. Este sensor também é alimentado pela
tensão de 3,3V.

– ANEM: O anemômetro (sensor de velocidade do vento) é o único que
além de utilizar um resistor, também faz uso de um capacitor para con-
dicionar corretamente a sua saı́da. Neste sensor é utilizado um resistor
de pull-down de 10kΩ e um capacitor de 10nF. Este circuito também é
alimentado pelo regulador de tensão que fornece 3,3V.

Após o projeto e confecção da placa de circuito impresso para conexão dos senso-
res com os dispositivos eletrônicos, todos os componentes supramencionados foram co-
nectados na mesma, resultando na estação de sujidade atual. A rotina de funcionamento
da estação (Figura 2) apresenta atividades que foram implementadas em seu firmware.

3Resistores pull-down são usados para manter a entrada em nı́vel lógico baixo quando nenhum outro
componente estiver conduzindo.

4A ideia de um resistor pull-up é que ele fracamente “puxe” a tensão do condutor que ele está conectado
para nı́vel lógico alto. Contudo, o valor do resistor é intencionalmente alto o suficiente para que, se qualquer
outra coisa que puxe fortemente a tensão do condutor para 0V, a tensão irá para 0V.
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A cada segundo, os dados ambientais são coletados via sensores, recebidos pelo sub-
sistema de processamento e controle (plataforma microcontrolada) que processa essas
informações, organiza os dados em um formato .json5 e encaminha para o dispostivo de
terminal remoto responsável pela comunicação com o sistema em nuvem.

Figura 2. Diagrama BPMN6 do fluxo de trabalho da estação de sujidade.

A estação de sujidade (Figura 3) foi instalada próxima a unidade fotovoltaica
(UFV-UFMS) situada na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS) em
Campo Grande-MS (Latitude: –20°30′39.09”, Longitude: –54°37′11.394”). A UFV-
UFMS possui uma string de geração fotovoltaica composta por 38 módulos solares da
tecnologia silı́cio policristalino (p-Si), com potência nominal de 10,45 kWp. O inversor
instalado é o modelo PRIMO 8.2-1 da Fronius International©.

Figura 3. Estação de Sujidade: versão atual.

4. Modelagem de Massa dos Particulados do Ambiente

Uma forma direta para observar o efeito da sujidade sobre a geração FV é analisar
a presença de particulados suspensos na atmosfera. Nesse sentido, deve-se, primeira-
mente, estimar a massa dessas partı́culas na superfı́cie dos módulos FV. Com isso, alguns

5JSON - JavaScript Object Notation.
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parâmetros como composição quı́mica [El-Shobokshy and Hussein 1993], propriedades
da superfı́cie dos módulos [Hupa et al. 2005], velocidade do vento e até suspensão de
partı́culas de ar [Javed et al. 2017] devem ser levados em consideração conta. A mode-
lagem apresentada em [Coello and Boyle 2019] para estimar a deposição de massa de
partı́culas nos módulos fotovoltaicos é baseada em:

m = (v10–2.5C10–2.5 + v2.5C2.5) t cos(θ) (1)

em que, m é a massa acumulada no intervalo de tempo [g/m2], t é o intervalo de tempo
em segundo, v é a velocidade de deposição do particulado [g/m], C é a concentração do
particulado no ambiente [g/m3], θ é o ângulo de inclinação do módulo fotovoltaico, 10–2.5
é o ı́ndice de particulados correspondente à 10 até 2,5µm e 2.5 é o ı́ndice de particulado
menor que 2,5µm.

A Equação 1 foi ajustada de acordo com as partı́culas encontradas na usina solar
FV utilizada neste trabalho, de forma que os dados correspondentes às partı́culas acima
de 2,5µm foram descartados (no perı́odo sob teste e avaliações, o sensor utilizado não de-
tectou partı́culas acima desta faixa). Outros ajustes foram necessários ao modelo original,
como altura do sensor e inclinação do módulo fotovoltaico.

Durante o perı́odo de Outubro de 2019 até Abril de 2020, utilizando a estação de
sujidade, realizou-se a coleta de dados7 ambientais e dos particulados, tanto em quanti-
dade de concentração quanto em massa com tamanho menores que 2.5 µm. Apesar do
perı́odo em funcionamento corresponder cerca de 180 dias, por problemas no funciona-
mento e falhas na padronização das amostras temporais, apenas 105 dias foram aproveita-
dos para análise. A partir dos dados coletados, aplica-se a Equação 1 para observar o com-
portamento do acúmulo de sujidade nos módulos fotovoltaicos. Destaca-se que o efeito
da chuva, não foi considerado nas equações de acúmulo de particulados uma vez que tal
efeito envolveria novos estudos sobre o impacto da precipitação da chuva na limpeza dos
módulos. Os potenciais impactos da chuva sobre os módulos FV serão observados auto-
maticamente pelo sistema de estimativa de geração energética uma vez que a produção
real deve ser maior que a produção estimada pelo modelo. Tais situações também po-
dem determinar inı́cio de novos perı́odos cujos dados serão usados para treinamento do
modelo.

5. Modelagem e Desenvolvimento do Preditor Estatı́stico

O desenvolvimento do preditor envolve, inicialmente, a determinação de um conjunto de
dados que será utilizado para treinamento. Esse conjunto deve corresponder a um perı́odo
em que os módulos fotovoltaicos estão limpos, possibilitando assim uma produção
energética com sua capacidade máxima. Destaca-se que o modelo de preditor tem sua
saı́da indicada em Watts (W) correspondendo à potência em corrente contı́nua (potência
DC). Essa potência é comparada, para fins de avaliação do modelo, com a saı́da dos
módulos fotovoltaicos e entrada do equipamento inversor presente na usina solar fotovol-
taica. A decisão sobre a utilização da métrica da potência DC, ao invés da potência AC e
energia elétrica produzida pela usina, ocorre visando eliminar os efeitos de erros e perdas
do equipamento inversor.

7Disponı́vel em https://www.kaggle.com/lscadfacomufms/solar2-photovoltaic-solar-plant-data
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Pelas observações sobre a geração energética após a limpeza manual dos módulos
FV, foi definido um perı́odo de 21 dias (D = 21) para conjunto de treinamento. Para cada
um dos D dias, desde a primeira medição de potência gerada no inı́cio do dia, a cada
r = 10 minutos uma nova medição foi realizada até que a planta fotovoltaica não tenha
mais capacidade de geração (no final do o dia). Para o d-ésimo dia, obtém-se nd medidas,
para d = 1, . . . , D.

Seja Wid a soma acumulada das potências geradas até Tid-ésimo instante de
tempo, para i = 1, . . . , nd e d = 1, . . . , D. O mesmo método de aquisição de potência
gerada foi adotado para a coleta de dados ambientais como temperatura e irradiância. Se-
jam Zid e Iid, a temperatura e irradiância também no tempo Tid. A massa acumulada Mid
é obtida aplicando a Equação 1.

Como o preditor estatı́stico tem como pressuposto básico que não há correlação
entre as variáveis explicativas, faz-se necessário calcular a correlação de Pearson para
cada par de variáveis. A irradiância e a temperatura têm uma forte relação linear as-
cendente (r = 0, 7103). Por outro lado, a irradiância tem correlação fraca com a massa
acumulada (r = 0, 2708). A temperatura e a massa acumulada tem uma correlação mo-
derada (r = 0, 4469). Devido à forte correlação linear entre as variáveis irradiância e
temperatura, optou-se por desconsiderar a variável temperatura para o ajuste do modelo.

O modelo NLME proposto possui a seguinte relação hierárquica:

Yid = (α0 + Aid) – log(1 + exp{(β0 + Bid) – γtid}) + εid (2)
Aid = α1Iid + α2Mid + bid
Bid = β1Iid + β2Mid + cid

em que, (bid, cid) é vetor de efeitos aleatórios assumido como sendo gerado de uma
distribuição normal bivariada com variâncias σ2

b e σ2
c e covariância σbc.

Definido um modelo de efeitos mistos, um dos principais pontos a serem aborda-
dos é identificar quais efeitos são importantes. Assim, além do modelo dado na Equação
(2), ajustamos outros nove modelos; sendo um modelo sem os efeitos aleatórios, mo-
delos com efeito aleatório em apenas um dos parâmetros, com efeito aleatório em dois
parâmetros e com efeito aleatório nos três parâmetros. Além disso, um modelo de re-
gressão linear foi também definido, uma vez que é um modelo padrão usado para esti-
mativas de energia gerada. A estimativa dos parâmetros dos modelos foi realizada com o
auxı́lio da função nlme8. Os modelos foram comparados utilizando como critério o erro
quadrático médio e os critérios de seleção de modelos AIC9 e BIC10. De acordo com
esses critérios, o modelo mais adequado aos dados é o que apresentar menor valor.

O melhor modelo indicado pelos três critérios considerados, não indicou a variável
massa como uma variável significativa para explicar a variável resposta (potência gerada).
De acordo com o nı́vel de significância adotado para a avaliação, ω = {0.01, 0.05}, a
variável massa (parâmetros α2 e β2) foi a que apresentou os menores valores de estimativa
conforme a Tabela 1.

Nesse caso, entende-se que a justificativa para não-significância da variável massa

8Disponı́vel como pacote na linguagem R.
9Informação de Akaike [Akaike 1974].

10Critério de Informação Bayesiano [Schwarz 1978].
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Tabela 1. Estimativas para os parâmetros do modelo da equação 2.

Parâm. Estimativas Erro pad. Graus de lib. t-valor p-valor
α0 3,5968 0,0622 896 57,8062 < 1e – 04
α1 0,8600 0,0057 896 150,1517 < 1e – 04
α2 -0,0053 0,0039 896 -1,3658 0,1723
β0 1,7840 0,0827 896 21,5656 < 1e – 04
β1 -0,2845 0,0081 896 -35,2973 < 1e – 04
β2 -0,0160 0,0095 896 -1,6890 0,0916
γ 0,0429 0,0021 896 20,6064 < 1e – 04

deve-se as caracterı́sticas dos dados coletados e repassados para treino e teste do modelo.
Com conjuntos de dados maiores e que representam perı́odos mais longos de tempo é
esperado que a massa seja uma variável significativa para explicação da potência gerada.
Assim, o modelo selecionado ficou em função da irradiância e do tempo. O modelo
ajustado sem a massa apresentou erro quadrático médio de 0, 0044 e a sua expressão
matemática é dada por:

Ŷid = 2, 7561 + 0, 9398Iid – log
(
1 + exp {–0, 6719 + 0, 1134Iid – 0, 2063tid}

)
(3)

para i = 1, . . . , nd e d = 1, . . . , D.

A partir do modelo ajustado, utilizou-se a diferença percentual (dada pela ex-
pressão a seguir) entre a potência observada e a potência esperada (estimada) para analisar
as perdas de geração devido à sujidade:

Pd =
(

Od – Ed
Ed

)
× 100

onde Od = exp{Yndd} e Ed = exp
{

Ŷndd

}
, para d = 1, . . . , D. Se Pd < 0, então, a energia

gerada no d-ésimo dia foi menor do que o esperado, o que significa que há um impacto
de sujidade na geração de energia no d–ésimo dia.

6. Resultados e Discussões
Os experimentos e resultados obtidos neste trabalho são baseados na aplicação do preditor
sobre o conjunto de dados coletados pela estação de sujidade. A Figura 4 apresenta os
valores de saı́da do preditor em comparação com a potência real (observada) gerada, em
um perı́odo de testes de 105 dias. Os valores apresentados correspondem à potência DC
acumulada (em escala logarı́tmica) diariamente.

O erro quadrático médio (EQM) geral (ao longo do perı́odo de 105 dias) do mo-
delo foi de 0, 0044 indicando a proximidade dos valores preditos e observados. Observa-
se alguns perı́odos em que os valores sugeridos pelo modelo são maiores que os efetiva-
mente gerados. Tais perı́odos são indicadores da presença de sujidade sobre os módulos,
uma vez que essa sujidade faz com que a produção real seja menor do que a estimada,
gerando as perdas de geração. De outra forma, estimativas do modelo menores que os
valores reais (perı́odo entre os dias 5 e 10) sugerem que os módulos estão limpos, corres-
pondendo a perı́odos após limpeza manual ou natural (via efeito de chuvas) dos módulos.

A Figura 5 apresenta os valores da diferença percentual entre os valores observa-
dos e os valores preditos pelo modelo ajustado. Note que uma percentagem positiva neste
caso, representa uma maior produção energética pelo sistema fotovoltaico em relação ao

8



Figura 4. Potências preditas e observadas entre 24/out/2019 e 30/abr/2020.

valor estimado pelo preditor e, para este conjunto de dados, a diferença máxima entre
o valor observado e predito foi de 0, 9%. Por outro lado, valores negativos na figura
representam uma perda na produção energética, onde o valor estimado foi superior ao
valor real produzido, sendo essa perda limitada à 1, 1%. Observa-se que entre os dias
25 e 80 as diferenças são mı́nimas, devido ao perı́odo de chuvas frequentes sobre a UFV
possibilitando assim a limpeza natural dos módulos fotovoltaicos. A partir do dia 80,
a diferença percentual média vai se tornando cada vez mais negativa, demonstrando a
possı́vel ocorrência de acumulo de sujidade impactando a produção sobre os módulos fo-
tovoltaicos. Diferenças percentuais positivas esporádicas também aparecem no gráfico, e
podem ser justificadas por condições atı́picas dos fatores ambientais como mudanças na
temperatura, dias nublados e mudanças bruscas no clima.

Figura 5. Diferenças percentuais diárias.

7. Considerações Finais
Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma solução de hardware e software que
possibilita acompanhar a geração de energia e avaliar o impacto de perdas devido à suji-
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dade em uma usina solar fotovoltaica. Esse sistema atende uma demanda existente para
a indústria de geração de energia solar fotovoltaica uma vez que oferece automatização e
acurácia de predição para embasar a tomada de decisão de manutenção (limpeza) sobre
módulos solares fotovoltaicos.

O sistema de hardware/software desenvolvido foi preponderante para a construção
de um conjunto de dados ambientais e de geração de energia a partir da Usina Solar
Fotovoltaica localizada na UFMS em Campo Grande-MS. Com tais dados, foi possı́vel
treinar, testar, validar e avaliar o preditor estatı́stico desenvolvido. Análises estatı́sticas
sobre o preditor demonstram a viabilidade (coeficiente de correlação ρ = 0, 9961) e erros
mı́nimos (erro quadrático médio de 0, 0044). De acordo com o preditor, as perdas diárias
máximas, no perı́odo avaliado, foram de 1, 1%. A partir da diferença entre a produção
estimada e a produção observada real pode-se mensurar as perdas de geração que, devido
à utilização das variáveis ambientais pelo preditor, devem ser atribuı́das à presença de
particulados (sujidade) sobre os módulos solares fotovoltaicos. O sistema de predição,
inclusive, tem sido alvo de estudos para trabalhos futuros seja na avaliação em perı́odos
mais longos assim como em direção à integração desse sistema como fonte de dados
para um sistema de viabilidade econômica para tomada de decisão sobre a limpeza dos
módulos fotovoltaicos.
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