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Resumo

A natureza estocastica e nao linear das condigbes climaticas, tais como radiacao solar,
temperatura ambiente, velocidade do vento, influencia diretamente a geracao de energia
fotovoltaica. Além disso, a estimacao da quantidade de energia gerada é de suma im-
portancia para a qualidade da producao, podendo evitar problemas na rede elétrica. Com
base nessa problemadtica, este trabalho apresenta uma aplicacao de redes LSTM (Long
Short-Term Memory) para previsao de dados de geragao (poténcia) em painéis fotovoltai-
cos a partir da utilizacao de dados meteorolégicos. Os dados foram coletados a partir de
uma estagao solarimétrica de baixo custo proxima a usina de producao. As informacoes
obtidas pela estacao incluem: radiagao solar, temperatura dos painéis, temperatura am-
biente, umidade, velocidade do vento, quantidade de chuva, tensao e corrente. Estas
informacgoes sao utilizadas para alimentar a rede neural cuja fungao é a predigao de um
vetor correspondente aos proximos segundos de poténcia gerado pelos painéis solares da
usina de produgao. Os resultados mostraram que a rede LSTM apresenta bons valores de

estimacao com erros médio absolutos baixos.

Palavras-chave: Energia Solar Fotovoltaica; LSTM; Previsao de Curto Prazo.



Abstract

The stochastic and nonlinear nature of some meteorological factors, such as the local
solar radiance, ambient temperature, wind speed, directly influence photovoltaic energy
generation. Furthermore, estimating the produced energy amount is fundamentally im-
portant to production quality, which can avoid problems on the electrical network. Based
on this problem, this article presents an application of LSTM (LongShort-Term Memory)
networks for forecasting generation (power) data on photovoltaic panels using meteoro-
logical data. The data were collected from a low-cost solarimetric station close to the
production plant. The obtained information includes solar radiance, panels temperature,
ambient temperature, humidity, wind speed, rain amount, voltage, and current. It is used
to feed a neural network, whose function is the prediction of the next five seconds of
power produced by the solar panels. Results show that the LSTW Network presents good

estimation values, having a low mean absolute error for each second.

Keywords: Photovoltaic Solar Energy; LSTM ; Short-term Forecast.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O aumento da busca por energia elétrica a partir de fontes renovaveis e a preocupacao
pela diversificacao da matriz energética, além da progressiva demanda por energia elétrica,
tém incentivado a pesquisa de tecnologias que aproveitam recursos naturais de maneira
mais eficiente.

A energia emitida pelo Sol em forma de radiacao é a principal fonte de energia da
Terra e pode ser aproveitada em intimeras aplicagoes. Nesse cenario, é possivel destacar a
produgao de energia elétrica por meio de sistemas fotovoltaicos e a energia térmica através
de sistemas heliotérmicos.

Considerando a crescente insercao da geracao distribuida, em especial a fotovoltaica,
o desenvolvimento de modelos de previsao representa um requisito essencial para apoiar
o alto grau de compartilhamento de fontes renovaveis com as fontes tradicionais como a
hidroelétrica. Um modelo de predi¢ao que lide com a natureza estocéstica e a variabilidade
de fontes renovaveis é importante para garantir a seguranca e confiabilidade da rede
elétrica. Em especial, a previsao da geracao de energia fotovoltaica em sistemas de micro
e minigeragao apresentam desafios adicionais para as distribuidoras de energia elétrica,
as quais precisam implementar um controle integrado dos fluxos de energia entre cargas
e fontes. Neste cendrio, previsdes mais precisas propiciam menores riscos de restricao no
fornecimento de energia elétrica e, consequentemente, geram maior confiabilidade nesta
fonte de producao.

De acordo com [Guarnieri et al., 2007] e [Machado and Rampinelli, 2018], a previsao
da quantidade de energia produzida também contribui para o gerenciamento da trans-
missao e distribuicao de energia na rede elétrica, uma vez que, a radiagao solar aquece
os cabos, originando perdas de energia. E nesse contexto que a previsao da irradiancia
e outros dados meteorolégicos se tornam importantes para o aproveitamento da energia

solar, dado que, a partir desta é possivel estimar quanto de energia elétrica serd produzida
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e, ainda, no caso de sistemas conectados a rede, quanto sera injetado ou consumido da
mesma.

Segundo [Diaz, 2014] e [Rihbane, 2014], atualmente hd uma série de métodos ma-
tematicos e computacionais que podem ser empregados para estimativa de curto prazo
de producao de energia elétrica com base em alguns dados meteorologicos, tais como os
modelos de regressao linear e nao linear, redes neurais artificiais, entre outros. Tais mo-
delos matematicos de previsao sao tteis em diversas etapas da cadeia de producao, desde
o projeto de novas usinas até a etapa de auxilio para o inversor de maneira a garantir
uma maior eficiéncia de producao.

Dentre esses estudos, pode-se citar o trabalho de [Sabino et al., 2018], no qual é feito
um levantamento das varias técnicas utilizadas para prever dados relativos a producao de
energia solar. Ainda neste estudo, sao utilizados modelos autorregressivos para se prever
a temperatura das células fotovoltaicas.

Os métodos de previsao baseados em séries temporais precisam de dados de medigoes
histéricas de geracao de energia, para que, a partir destes dados, sejam capazes de
prever dados futuros. Contudo, o desempenho de um sistema fotovoltaico conectado
a rede depende fortemente das condigoes climéticas do local de instalacao do sistema
[Cantor, 2017]. Portanto, para uma previsao realista dos dados de geracao futura de um
sistema fotovoltaico é preciso considerar os dados climaticos.

Ainda no contexto da previsao de dados relacionados a processos de producao de
energia solar, uma ferramenta que pode ser destacada é a utilizacao de redes neurais
artificiais (RNAs) para previsao de poténcia produzida por painéis fotovoltaicos, ou para
previsao de dados climaticos relacionados. A Tabela traz um resumo de algumas
pesquisas desenvolvidas utilizando RNAs para modelar alguma caracteristica relacionada
a producao de energia solar fotovoltaica.

A pesquisa desenvolvida por [Lo Brano et al., 2014], estudou o desempenho de trés
diferentes tipos de redes neurais como modelo de previsao da poténcia gerada por painéis
fotovoltaicos. Para treinar as redes foram utilizadas como entradas quatro variaveis
climaticas: temperatura do ar, irradiancia solar, velocidade do vento e temperatura dos
painéis fotovoltaicos. E duas variaveis referentes as caracteristicas dos painéis utilizados,
sendo elas: tensao de circuito aberto e corrente de curto circuito. Todas estas varidveis
foram capturadas por um sistema de monitoramento climatico local que possui uma taxa
amostral de trinta minutos.

O trabalho realizado por [Arshi et al., 2019, desenvolveu um estudo no qual utiliza
21 variaveis meteorolégicas como entrada em uma rede neural recorrente do tipo LSTM.
Este modelo conseguiu fazer a previsao da tensao, corrente, poténcia e energia geradas por
subestacoes de baixa voltagem e instalacoes domésticas com alta capacidade de geracao
fotovoltaica.

Dentre as diversas pesquisas desenvolvidas a que mais se assemelha ao presente tra-
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Tabela 1.1: Trabalhos relacionados que utilizam RNA para prever dados de producao de
energia solar fotovoltaica.

Trabalhos Modelo | Variaveis de entrada | Variaveis de saida
Irradiancia, tempera-
[Atsushi Yona et al., 2008] RNN tura e irradiancia poténcia, irradiancia
atmosférica
[Mellit and Pavan, 2010] Mpp | [lrradiancia, tempera- Irradiancia
tura ambiente
temperatura do ar,
irradiancia solar,
velocidade do vento,
MLP, temperatura dos
[Lo Brano et al., 2014] RNN e painéis fotovoltaicos, Poténcia
GM tensao de

circuito aberto e
corrente de
curto circuito.

[Alzahrani et al., 2017] DRNN Irradiancia Irradiancia

Temperatura ambi-
ente, temperatura do

[Zhang et al., 201§] LSTM . : . Poténcia
painel, irradiancia,
entre outras
Temperatura ambi-
ente, temperatura do
[De et al., 2018] LSTM painel, irradiancia, Poténcia
poténcia, energia
acumulada
[He et al., 2018] LSTM Irradiancia Poténcia
Temperatura ambi-
ente, temperatura do Poténcia,
[Arshi et al., 2019] LSTM painel, irradiancia, corrente, tensao
velocidade do vento, e energia
entre outras
[Abdel and Mahmoud, 2019] | LSTM Poténcia Poténcia

balho foi feito por [De et al., 2018], na qual foi utilizada uma rede neural recorrente do
tipo LSTM para prever a poténcia dos painéis fotovoltaicos. A principal diferenca entre
os trabalhos estd na quantidade de variaveis climaticas utilizadas como entrada. Diferen-
temente de [De et al., 2018], neste trabalho nao foi utilizada a energia acumulada, porém
foi acrescentada, como variavel de entrada, a umidade relativa do ar e a velocidade do
vento.

Tendo em vista a importancia de modelos de previsao na producao de geracao elétrica,
o presente trabalho utiliza uma rede neural recorrente do tipo LSTM para prever eventos
que provocam danos na rede de geracao fotovoltaica, e que por fim possa ser utilizado por

empresas distribuidoras de energia.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Com base no exposto, o presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho da uti-
lizacao de redes neurais recorrentes do tipo LSTM aplicadas para previsao de um horizonte

de cinco segundos da geracao de poténcia elétrica produzida por painéis fotovoltaicos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Construcao de rede neural recorrente LSTM como modelo de previsao da geracao

elétrica a partir de dados meteorolégicos;
e Previsao de um horizonte de até cinco segundos a frente;

e Avaliagao do desempenho da rede recorrente LSTM em diferentes cendrios.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho encontra-se dividido nos seguintes capitulos: no Capitulo [2| é apresentado
um embasamento tedrico sobre rede neurais, mais especificamente as recorrentes. No
Capitulo |3 sao apresentadas algumas caracteristicas da estacao solarimétrica e da base de
dados utilizada no trabalho. No Capitulo 4] ¢ demonstrada a metodologia desenvolvida
neste trabalho. No Capitulo[5]sao expostos os resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo

[0] sao apresentadas as discussoes finais sobre o trabalho.



Capitulo 2
Redes neurais artificiais

Com o avanco do poder de processamento computacional e a consolidacao das técnicas
na area de aprendizagem de maquina, diversos problemas de classificacao e regressao sao
resolvidos de maneira simples, rapida e satisfatoria. Dentre as metodologias utilizadas
na area de aprendizagem de maquina, uma que tem se destacado é a rede neural artifi-
cial, devido a sua capacidade de solucionar problemas complexos e nao-lineares. Segundo
[Haykin, 2007], a rede neural artificial ¢ um processador paralelamente distribuido for-
mado por unidades simples de processamento, o qual é capaz de adquirir conhecimento e
armazena-lo para uso futuro.

As primeiras redes neurais artificiais surgiram na tentativa de modelar a maneira como
o cérebro realiza a tarefa de aprendizado e resolve problemas complexos [Haykin, 2007].
O cérebro e o sistema nervoso central sao compostos em parte por neuronios. A Figura
2.1 ilustra, de forma simplificada, a composigdo de um neurdnio biolégico. Tais células
tem na extremidade os dendritos, os quais tem a funcao de receber os impulsos elétricos
provenientes de outros neuronios, que, por sua vez, sao transmitidos pelo corpo celular até
os axonios. Estes, através das sinapses, podem impor ao neurdnio receptivo a excitacao

ou inibicao de um determinado estimulo.

ramificagdes
do axénio

dendritos

terminais
do axbénio

nucleo axonio

corpo celular

Figura 2.1: Representacao simplificada do neurdnio biolégico.
[Fonte: Google Imagens.]
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2.1 Perceptron

O perceptron é considerado o primeiro modelo de neurénio computacional e sua estrutura
consiste em um componente denominado Perceptron, ou porta de limiar, inspirado no
funcionamento do neurdnio biolégico. A Figura compara o neuronio biolégico com
o perceptron, onde os impulsos elétricos, x1 e x2, sao os sinais de entrada, e que por
sua vez, sao multiplicados por seus respectivos pesos, wl e w2. Essas multiplicacoes sao

combinadas linearmente através de um somatdério (2.1).
m
= g Wi T (2.1)
=1

O resultado, uy, é somado com o bias, by, e por fim a soma é utilizada como entrada na
funcao de ativacao ¢, Equacao ([2.2]), no qual a saida, yx, é o resultado do neurénio. A
limitagao do Perceptron consiste no fato de apenas classificar dados que sao linearmente

separaveis.

Yr = duy, + bi) (2.2)

Figura 2.2: Comparacao entre o neuronio biolégico e o computacional.
Fonte: [Gribler, 201§].

2.2 Multilayer Perceptron

Unir varios neuronios perceptron em uma camada e interligar varias destas camadas,
de forma que o neurdnio em qualquer camada esta conectado a todos os neurdnios da
camada anterior, forma entdo a Rede Neural Artificial MultiLayer Perceptron (MLP).
A Figura mostra que a MLP pode conter uma ou mais camadas intermediarias de

neuronios, estas por sua vez sao chamadas de camadas ocultas, e que seu fluxo de sinal
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atravessa a rede da esquerda para direita e de camada em camada. Essa nova topologia
de rede possui a capacidade de resolver problemas nao lineares como: classificacao de sons
cardiacos [Gupta et al., 2007], deteccao facial e [Shilbayeh and Al-Qudah, 2010], previsao

da irradiancia solar [Mellit and Pavan, 2010].

Figura 2.3: Rede neural artificial do tipo MLP.
Fonte: Google Imagens.

2.3 Rede Neural Recorrente

Em aplicagoes relacionadas a séries temporais, sao utilizadas as redes recorrentes. Estas
redes compartilham parametros (pesos) ao longo de informagdes sequenciais, o que reduz a
quantidade de elementos necessarios se comparada a rede tradicional MLP. A recorréncia
é implementada de tal forma que o estado oculto h, em cada camada no instante de tempo
t depende nao somente da entrada z; como também do estado anterior, de maneira que,

com o uso da tangente hiperbdlica como fun¢ao de ativagao, tem-se a funcao descrita pela
Equacao 2.3

]_lt = tanh(Wmhft + Whh]_lt—l) (23)

e a saida é estimada pela Equagao 2.4
gt - Whyilt (24)

Como ilustrado na Figura [2.4, Destaca-se ainda que os pesos sao compartilhados
para os diferentes instantes de tempo ¢, incorporando memoria a topologia e tornando-a
capaz de recordar contexto temporal. O contexto temporal faz com que as redes neurais
recorrentes adquiram representagoes de estados, estes, por sua vez, possuem a capacidade
de conectar informacoes passadas a tarefa atual, ou seja, as saidas passadas influenciam
diretamente na saida atual da rede.

Estas caracteristica tem levado as redes recorrentes a serem muito usadas nos pro-

blemas de previsoes nao lineares, tendo até um desempenho melhor do que os métodos
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A GING

Whh

Figura 2.4: Rede recorrente simples.
Modificado de: [Bastos et al., 2020].

matematicos de previsao [Yu et al., 2019].

2.3.1 LSTM

Ao lidar com sequéncias longas, a rede recorrente simples sofre com a dissipacao ou,
em contraste, a saturacao do gradiente durante o processo de retro-propagacao tempo-
ral, tornando-a incapaz de atualizar os pesos correspondentes aos estados no inicio da
sequéncia. Visando amenizar tal limitacao, a rede Long Short-Term Memory, Figura
2.5 permite a propagagdo da informagao em longas sequéncias através de varidveis de

esquecimento, f, e atualizagao i.

A
y
_t
o
——
ol e | | o
tanh
|
_ . _ ©—
f i c 1o
o] a tanh a
p I T 1 L
hi”

Figura 2.5: Unidade bésica de composicao de uma rede LSTM.
Modificado de: [Bastos et al., 2020].

Assim tém-se que a cada passo de tempo, t, essas variaveis interferem na decisao de es-
quecer, aproximar a zero, ou incrementar, adicionar as camadas escondidas, a informacao

atual no momento ¢ como demonstra a Equacao [2.5
¢’ =fog +ioe (2.5)

onde t é o instante de tempo na sequéncia; k corresponde ao indice da camada escondida;

® representa produto elemento-a-elemento.
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A célula LSTM ¢é formada por trés portoes, gates, onde cada um tem a sua funcao
especifica, as Equagoes e mostram os elementos que os constituem, no qual h é
a concatenacao de BE’H) e B@l; W* é a matriz de peso; o denota a funcao sigmoide e
tanh é a funcdo da tangente hiperbélica. O primeiro portdo é o do esquecimento, f, este
é responsavel por remover informacoes que nao sao importantes, enquanto que o produto
das varidveis, i e ¢, formam o portao de entrada que tem a funcdao de adicionar novas

informacgoes para a célula.

i, f,0=a(W"h), (2.6)
¢ = tanh(WW®h) (2.7)

Por fim, o ultimo portao tem o objetivo calcular a saida, ¥;, correspondente da célula
atual e para tal utiliza-se das Equagoes 2.8 e 2.9 respectivamente.

=50 eM (2.8)
7= o(h{") (2.9)

De fato, redes LSTM mostram-se superiores as redes convencionais e as redes recor-
rentes simples, isto ocorre devido a sua capacidade de lembrar de padroes por grandes
periodos de tempo fazendo com que a previsao atual esteja inserida em um contexto
temporal. Neste trabalho a rede LSTM ¢é utilizada para realizar a previsao da poténcia
usando como dados de entrada parametros climaticos coletados a partir de uma estacao

solarimétrica descrita na préxima secao.

2.4 Processo de aprendizagem e validacao cruzada

Uma das grandes vantagens da rede neural artificial é a capacidade de aprender a partir
de estimulos do ambiente no qual esta inserido. Essa aprendizagem ocorre através de um
processo interativo de ajustes nos seus pesos sindpticos [Haykin, 2007]. A forma como
esses pesos vao ser atualizados depende do algoritmo de aprendizagem escolhido, mas
é comum para todos a utilizagdo de uma base de treinamento, na qual os dados serao
utilizados para encontrar a configuracao que minimize o erro da rede.

Cada amostra da base de treinamento consiste em um sinal de entrada e uma resposta
esperada, estas amostras sao apresentadas a rede para que os pesos sejam atualizados a
fim de minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a resposta prevista pela rede.
O processo ¢é repetido até que a rede convirja para um estado estavel, este estado é
alcancado quando a rede possui uma generalizacao satisfatério sobre amostras que nao
estavam presente no processo de aprendizagem.

Umas das dificuldades das redes neurais consiste no fato de assegurar que o aprendi-
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zado tenha sido satisfatério, evitando problemas como o overfitting ou o underfitting. A
Figura mostra que o underfitting ocorre quando os parametros da rede generalizam
demais os dados , tendo sempre uma predi¢cao muito longe do valor real. Enquanto que no
overfitting a rede aprende tao bem sobre os dados de treinamento que nao tem a capaci-
dade de generalizar, fazendo que, ao testar a rede com novas amostras, o erro de predicao

seja elevado, como mostra a Figura [2.6b

| e e e | o e o
S| @ @ o sl @ e O
® o
Hora Hora
(a) Underfitting (b) Overfitting

Figura 2.6: Desempenho da rede neural com overfitting e underfitting.

Para avaliar a capacidade de generalizacao e verificar se o modelo esta preparado
para trabalhar com novos dados, pode ser utilizada alguma técnica de validacao cruzada
durante o treinamento do modelo. Entre as técnicas existentes pode-se citar o K-Fold,
que consiste na divisao da base de treinamento em K folds distintos e cada fold sera
utilizado em algum momento como conjunto de teste, isto €, o algoritmo de aprendizagem

serd executado K vezes e a cada interacao (K-1) folds seré usado para treinar a rede e o

um fold para validar os parametros encontrados |[Bengio and Grandvalet, 2004]. Por fim

o erro é calculado através da média dos erros de cada interagao.



Capitulo 3
Estacao Solarimétrica

Os parametros climéticos, como a irradiancia solar no plano do gerador fotovoltaico e a
temperatura ambiente, podem melhorar a precisao da previsao quando medicoes reais sao
usadas como dados de entrada para prever a poténcia de saida do sistema fotovoltaico.
Além disso, a velocidade do vento e temperatura dos painéis também tém uma influéncia
relevante nas previsoes de energia fotovoltaica, levando a estimativas mais precisas.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos a partir de uma estacao solarimétrica
de baixo custo localizada na Universidade Federal de Alagoas, Campus A.C Simées, como
mostra a figura [3.1al A figura mostra um pequeno arranjo fotovoltaico composto
por 4 painéis solares de 250Wp que esta instalado ao lado da estacao. A estacao é capaz
de capturar dez variaveis, sendo oito referentes a dados meteoroldgicos e duas referentes
a geracao fotovoltaica. Todos esses dados sao obtidos com uma taxa de amostragem
de um segundo, o que pode facilitar o trabalho dos métodos de previsao orientados a
dados, como o caso da LSTM, que tendem a ter desempenho diretamente proporcional
a quantidade de dados utilizados. E importante destacar que esta estacao foi construida
utilizando materiais e sensores de baixo custo, sem perda de qualidade, visando assim,
diminuir o impacto financeiro na aquisicao de uma estacao semelhante para ser utilizada
em um conjunto diferente de painéis solares.

As variaveis meteorolégicas medidas e utilizadas sao: temperatura ambiente, tempe-
ratura do painel fotovoltaico, pressao atmosférica, umidade, irradiancia, quantidade de
chuva acumulada, velocidade e direcao do vento. Ja os dados da geracao fotovoltaica sao:

tensdo e corrente do médulo fotovoltaico.

3.1 Variaveis meteoroloégicas

As varidveis meteoroldgicas apresentam comportamento estocastico e introduzem flu-
tuagoes aleatérias na geragao de energia fotovoltaica, assim a coleta precisa dos dados

meteorologicos é fundamental na obtengao dos dados meteoroldgicos.

24
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P
KL i
[

(a) Estagao solarimétrica (b) Paineis Solares

Figura 3.1: Fotos da estagao solarimétrica e dos painéis solares instalados na UFAL.

Para capturar a irradiancia solar foi utilizado um piranéometro de baixo custo da em-
presa LuZdoSOL com intervalo de medigao variando entre 0 e 1479W/m?. A medicao de
temperatura do médulo fotovoltaico é realizada através do sensor DS18B20 [Max, 2019,
que possui um intervalo de leitura de -55°C a 125°C, entretanto a temperatura ambiente
¢ medida através do bardmetro BME280 da Bosch [Bos, 2019, que possui uma faixa de
leitura entre -40°C e 85°C. As variaveis pressao e umidade sao medidas através do mesmo
barometro utilizado na medicao da temperatura ambiente, a escala de umidade varia entre
0% e 100%, e a pressao entre 300 hPa e 1100 hPa.

A velocidade do vento é medida através de um anemometro modelo SV10. Este
anemoOmetro utiliza o efeito Hall, o que permite a contagem de rotacoes dos copos em um
periodo de tempo. A intensidade do vento é proporcional a velocidade de rotacao do eixo.
E possivel estimar a velocidade do vento através das equacgoes e .

RPM = (ContadordePulsos x 60)/(Periodo/1000) (3.1)

WindSpeed = (((4 * *Raio « RPM)/60)/1000) * 3.6 (3.2)

A dire¢gao do vento é medida através de um indicador de direcao analégico. Por

fim, o dltimo parametro meteorolégico capturado é a quantidade de chuva acumulada
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monitorada por um pluviometro. Como ja citado anteriormente, a estacao meteoroldgica
foi inserida ao lado de um painel solar de maneira a apresentar dados climatolégicos

préximos aos presentes no painel.

3.2 Variaveis de geracao fotovoltaica

A tensao e corrente referentes a geragao fotovoltaica sao medidas através de transdutores
da marca SECON [SEC, 2019]. O transdutor de tensao transforma uma tensao de entrada
de 0 a 1000 V em uma tensao de saida de 0 a 5 V, enquanto o transdutor de corrente
converte uma entrada de 0 a 10 A em uma saida de 0 a 5V. As leituras das saidas sao
feitas em intervalos de um segundo e anexadas as varidaveis meteorologicas referentes a
aquele instante. Portanto, ao fim de um dia existem 86400 medicoes contendo as variaveis

meteorolégicas e as variaveis de geracao.

3.3 Base de dados

A base de dados possui um total de vinte e quatro dias, nos quais foram coletados em
dias especificos nos meses de agosto a outubro. A quantidade de chuva acumulada e a
direcao do vento nao foram utilizadas pois nao possuem caracteristicas de série temporal.
A Tabela[3.1) mostra os valores maximo e minimo de cada varidvel meteorolégica em toda

a base de dados, enquanto a tabela [3.2] é referente aos valores de tensao e corrente.

Tabela 3.1: Valores maximo e minimo das variaveis meteorolégicas medidas no SI.

Temp. Temp.

Ambiente Painel Irradiancia Umidade Pressao Velocidade

Méx | 33,04°C  54°C  1456W/m? 98% gj 60 km/h
. . . , 1003
Min | 1936°C  17°C  0W/m 0% LPa 0 km/h

Tabela 3.2: Valores méaximo e minimo das variaveis de geragao fotovoltaica medidas no

SI.

Tensao Corrente
Max | 268V 3,48 A
Min oV 0,014 A

Por fim a base de dados possui uma tabela com 2.073.600 linhas e oito colunas, sendo
duas colunas referentes as varidveis de geracao fotovoltaica e seis colunas pertencentes as

variaveis meteorologicas.



Capitulo 4
Metodologia

Para desenvolver o presente trabalho, foi necessario submeter a base de dados por algu-
mas etapas de tratamento. Na primeira etapa, foi verificado que durante o periodo da
madrugada certas medigoes dos sensores de tensao e irradiancia tiveram valores abaixo
de zero, esses valores atipicos aconteceram devido a natureza analdgica dos sensores e por
causa da quase inexisténcia de tensao e irradiancia nesse intervalo de tempo, para resolver
esse problema os valores das medicoes foram substituidas por zero.

A segunda etapa constitui na substituicao das variaveis de geracao fotovoltaica, tensao

e corrente, pela poténcia elétrica, no qual é obtida através da Equagao (4.1))
P=VxI (4.1)

A Figurald.T]ilustra a justificativa pela qual foi necesséria fazer essa transformacao. Como
pode ser observado, durante o periodo do inicio da manha e ao anoitecer, a tensao apre-
senta uma elevada oscilagao. Esta, por sua vez, é causada pelo inversor de poténcia ao
tentar rastrear o ponto de maxima poténcia dos médulos fotovoltaicos. Porém, durante
esse intervalo de tempo, as medigoes da variavel corrente tem valores bem infimos, fazendo
com que ao multiplicar com a tensao a oscilagao seja minimizada e nao tenha énfase na
série temporal da poténcia.

O préximo passo € a criacao da matriz de correlacao de Pearson para visualizar o grau
de correlacao entre as variaveis meteorolégicas e a variavel de geracao fotovoltaica. Essa

correlacao é calculada através da Equacao [4.2

D > e ol
\/Z?:I(Xi - X)Z Z?ﬂ(yi - Y)Q

Em que X e Y sdo as médias de cada varidvel e o resultado r tem valor entre -1 e +1, no

r

(4.2)

qual representa o grau de associacao linear entre as duas variaveis. A Figura 4.2 mostra
que as variaveis que possuem uma correlagao positiva estao com as interseccoes pintadas

entre as cores azul e branco, aquelas que por sua vez tem correlacao negativa estao pintadas

27
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Figura 4.1: Séries temporais das variaveis tensao, corrente e poténcia.

entre as cores vermelho e branco, vale ressaltar que quanto mais escuro estiver maior é a
correlacao. Na matriz é possivel notar que a variavel pressao tem uma correlacao baixa
com as demais varidveis meteorologicas e praticamente nula com a poténcia gerada pelos
painéis fotovoltaicos. Devido a sua baixa influéncia no sistema, a mesma foi retirada do

banco de dados.

4.1 Divisao da base de dados

A base de dados foi dividida aleatoriamente em vinte trés dias para base de treinamento e
um dia para a base de teste, como o intervalo amostral é de apenas um segundo e um dia
possui 86400 segundos, a base de treinamento ficou com um total de 1987200 amostras
enquanto a base de treino com 86400 amostras.

A Figura mostra que, além da divisao entre treino e teste, a base de treinamento
foi repartida em oito folds distintos, no qual os sétimos primeiros folds ficaram com trés
dias, 259200 amostras, e o oitavo com dois dias, 172800 amostras. A intencao desses novos
subconjuntos é permitir a utilizagao da técnica de validacao cruzada, K-fold, enquanto a
rede recorrente LSTM estiver sendo treinada.

A base de teste foi utilizada apds o ajuste da configuracao da rede LSTM durante o
processo de validagao cruzada. Fazendo isso, foi possivel mostrar o desempenho da rede

sobre dados que nao foram utilizados durante o processo de treinamento e valida¢ao, simu-
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Figura 4.2: Grafico de correlagao entre as variaveis meteoroldgicas e a variavel de geracao

fotovoltaica.
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Figura 4.3: Divisao da base de dados.

lando também a atuacao da rede em um cenério verdadeiro de monitoramento. A proxima

secao destaca aspectos relativos a construcao da estrutura da rede neural utilizada.

4.2 Construcao da rede neural

Para a implementacao da estrutura LSTM, foi escolhida a linguagem de programacao
Python 3.6, assim como as bibliotecas de cédigo aberto: KERAS [Chollet et al., 2015]

e scikit-learn |Buitinck et al., 2013] por possuirem um bom desempenho para imple-

mentacao de redes neurais. Os codigos implementados estao disponiveis no repositéri(ﬂ
A Figura mostra a estrutura da LSTM utilizada neste trabalho. A entrada da

rede é uma janela de tempo de 20 segundos, onde cada valor de entrada X é constituido

!Disponivel em https://github.com/Englcaro/tcc
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pelos valores de leitura dos sensores meteoroldgicos naquele segundo, ou seja, uma en-
trada da rede é formada por 20 amostras da base de dados. Todos os ”X”dessa janela
sao inseridos como entrada para todas as células da camada LSTM, essas constituem a
primeira camada da rede. As saidas de cada célula LSTM sao passadas para a camada
densamente conectada, “Dense”, que gera como saida um vetor de valores referente aos
proximos cinco segundos da poténcia, ou seja, dado as leituras dos sensores referente
aos vinte segundos anteriores ¢ possivel estimar a poténcia dos préximos cinco segundos
futuros. Uma configuracao similar de rede neural recorrente foi utilizado no trabalho
[Qing and Niu, 2018].

A escolha de quantas células vao compor a primeira camada foi determinada pelo
resultado da validacao cruzada, onde foram testados os valores 20, 40, 60, 80, 100 e 120
para a variavel w da camada LSTM. Cada célula possui uma sequéncia de neuronios LSTM
realimentados, no qual a saida de cada sequéncia LSTM retorna um valor que é passado
como entrada para os cinco neurdnios da camada DENSE, estes por sua vez possuem a
mesma estrutura do perceptron e através da funcao de ativacao linear produzem como

resultado um vetor referente aos proximos cinco segundos da variavel poténcia prevista.

CAMADA LSTM

ENTRADA CAMADADENSE  SAIDA

¥
xf

Figura 4.4: Arquitetura da rede neural desenvolvida para o presente trabalho.
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4.3 Treinamento e teste

Para o treinamento da LSTM foram utilizadas como variaveis de entradas: temperatura
do painel, temperatura ambiente, velocidade do vento, irradiancia e umidade, a variavel

poténcia foi utilizada como saida esperada da rede neural. Todas essas varidveis foram
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normalizadas utilizando a equagao (4.3]), no quais os novos valores das varidveis ficam em

um intervalo entre 0 e 1.

X; — min(X)
max(X) — min(X)

Xnew = (4.3)

Para o treinamento foram escolhidos o otimizador Adam [Kingma and Ba, 2014] e a
funcao de perda erro quadratico médio, essa é uma escolha padrao na maioria dos casos
em que se utiliza LSTM [Qing and Niu, 2018]. O tamanho do batch foi setado para 500.
Foram considerados dois critérios de parada: quando o treinamento atinge cem épocas
ou quando a funcao de perda tem uma melhoria inferior a 1 x 107!° em relacao & época
anterior.

Para avaliar a capacidade de generalizacao da rede neural foi utilizada a técnica de
validacao cruzada K-fold. A Figura[d.5mostra a sequéncia de treinos que a rede foi subme-
tida, onde no primeiro treino foram utilizados os folds de 2 a 8 para calcular os parametros
da rede e o fold 1 para avaliar o desempenho da rede com esses novos parametros, a cada
época do treino foi salvo o erro quadratico médio tanto do conjunto de treinamento quanto
de validagao, este processo é repetido até que todos os folds sejam utilizados como va-
lidacao. A utilizacao da validacao cruzada K-fold permitiu a escolha do melhor modelo,

pois foi possivel comparar o desempenho entre todas as topologias de redes criada.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Fold 8

Figura 4.5: Etapas do processo de validacao cruzada.

Apéds o ajuste da melhor configuragao da rede LSTM utilizando a validagao cruzada,
foi realizado um novo treinamento, mas dessa vez utilizando toda a base de treino. O
motivo deste novo treinamento estd no fato de poder medir o desempenho da rede com
dados que nao foram utilizados durante o processo de treinamento, podendo assim simular
uma futura atuacao da rede em um cenario real. Apds calculado os novos parametros foi
possivel medir o desempenho da rede utilizando todas as amostras da base de teste como

entrada e calculando o erro entre a poténcia prevista e a poténcia esperada para cada
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segundo do vetor de saida. Todos estes resultados estao descritos no proximo capitulo.



Capitulo 5

Resultados

Para medir o desempenho de cada topologia de rede testada, foi calculado a média da
funcao de erro da ultima época em cada etapa do processo de validacao cruzada. A
Equagao faz a média da funcao de erro sobre a base de treinamento, onde o somatério
percorre todas as oito etapas do processo de validacao cruzada e Et, é o erro de treina-
mento da ultima época. Da mesma forma, a Equacao [5.2] calcula a média da funcao de
erro sobre cada fold que foi utilizado como conjunto de validagao, onde Ev, é o erro de

validacao da ultima época.

Et,
=) - (5.1)
n=1
8
Ewv,
ey = 8” (5.2)

[y

n—

Os resultados das equagoes acima para cada rede neural sao mostrado na Figura |5.1}
onde o eixo x representa a quantidade de células utilizada na camada LSTM, e o eixo
y é a média da funcao de erro. A linha em laranja é referente ao erro sobre os dados
da validacao, enquanto que a linha em azul é obtido sobre os dados de treinamento. O
grafico mostra que a rede neural com 60 células na primeira camada foi a que obteve ao
mesmo tempo um erro de treinamento baixo e a melhor capacidade de generalizacao sobre
os dados de validagao.

Com a quantidade células na camada LSTM fixada em 60, foi gerado a Figura[5.2] no
qual mostra o processo de aprendizagem da rede durante todos os treinos da validacao
cruzada, em funcao do nimero de épocas de treinamento. A curva em azul é referente
ao erro médio do treinamento, é possivel perceber que com o passar das épocas existe
uma diminuicao no erro de treinamento, o que comprova que o processo de aprendizagem
da rede funcionou. Além disso, é possivel perceber que o valor de erro nao apresentou
diminuicao significativa na época 58, atingindo assim o ponto de parada estabelecido
durante a construcao da rede. A curva em laranja mostra que os parametros encontrados

no treinamento possuem uma boa capacidade de generalizagao sobre os dados de validacao,
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Figura 5.1: Média do erro em funcao do ntimero de células na camada LSTM.

tendo o erro médio préximo ao erro médio de treinamento. Além disso percebe-se que

apos a época 30 a rede ja estava proximo ao seu estado de convergéncia.
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Figura 5.2: Média do erro de treinamento e validagao em func¢ao do nimero de épocas de
treinamento.

Com a rede neural treinada, a partir de toda a base de treino, foi possivel fazer
a previsao da variavel poténcia utilizando a base de teste. O resultado foi analisado
individualmente para cada segundo do vetor de poténcia. A Tabela mostra o valor
do erro médio absoluto para cada segundo da poténcia prevista, onde é possivel perceber

que erro médio absoluto referente a previsao de um segundo é muito proximo a de dois



35

segundos, porém a partir do terceiro segundo o erro comeca a aumentar significativamente,

tendo no quinto segundo um erro de 48% maior do que o primeiro segundo.

Tabela 5.1: Erro absoluto médio de cada segundo do vetor de poténcia previsto.

Um Dois Treés Quatro Cinco
segundo | segundos | segundos | segundos | segundos
Erromédio | ¢ o150\ | 67602 W | 7.5165 W | 8.3875 W | 9.2315 W
absoluto

Para realizar uma melhor andlise do desempenho da previsao foi gerado o grafico

bozplot referente ao erro absoluto entre os valores reais de poténcia com os valores previstos

pela rede neural. A Figura mostra que as medianas dos erros absolutos estao com

valores muito préximos, tomando a previsao de um segundo a frente como referéncia

temos que durante todo o dia 50% dos erros estao abaixo de 1.375 W, tendo em vista

que a maior poténcia registrada foi de 800.37 W, 1.375 W corresponde a apenas 0.17%

do maior valor de pot

éncia.
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204

15 4

Watts

1.375

1.499

0 p——

pr— —

1.384

1.481

1.472

—

——

—

Umfselgundo

Dois-segundos Trés-segundos Quatro-segundos Cinco-segundos

Figura 5.3: Boxplot referente ao erro absoluto da varidvel poténcia.

O resultado da previsao da poténcia do quinto segundo referente a toda a base de

teste estd ilustrada na Figura[5.4] A série representada na linha vermelha sao os valores

reais de poténcia gerados pelos painéis fotovoltaicos, enquanto que a série representada

pela linha pontilhada azul compoe os valores previstos pela rede. Visualmente é possivel

perceber que a rede conseguiu um bom desempenho na previsao da poténcia durante todo

o dia, com excecao do inicio da manha e ao anoitecer que sao os horéarios onde a tensao

dos paneis sofre uma elevada oscilagao.
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Figura 5.4: Valores reais da poténcia(linha vermelha), e previstos pela rede (linha ponti-
lhada azul), em funcao da hora do dia da base de teste [Fonte: Prépria].

Uma outra maneira de analisar as previsoes da rede LSTM é com o grafico de dispersao
do erro. A Figura[5.5a] mostra a dispersdo do erro referente a um segundo e a Figura[5.5b
o erro de cinco segundos. O eixo na horizontal representa os valores reais gerados pelos
painéis solares, o eixo vertical sao os valores previstos pela rede e a reta em vermelho

representa o caso ideal em que a rede neural consegue prever sem erro todos os valores.
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Figura 5.5: Graficos de dispersao dos erros absolutos referentes as previsoes de um segundo
e cinco segundos da poténcia.

Ao analisar a Figura [5.5 é possivel perceber que as previsoes de um segundo tiveram
uma dispersao do erro menor do que a previsao de cinco segundos, ficando com valores
muito proximos aos valores reais, enquanto que a previsao de cinco segundos teve a dis-
persao do erro mais espalhada o que significa que algumas previsoes ficaram longes do
valor esperado. Para comprovar a diferenca da dispersao do erro referente a cada segundo

do vetor de poténcia foi gerada a tabela[5.2] no qual mostra o desvio padrao do erro abso-
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Tabela 5.2: Desvio padrao do erro absoluto referente a cada segundo do vetor de saida
da rede LSTM.

Um Dois Treés Quatro Cinco
segundo | segundos | segundos | segundos | segundos
Desvio | ) 315 | 13.804 17.357 21.121 24.486
Padrao

luto . E notério que existe um crescimento do desvio padrao a medida que o horizonte de
previsao aumenta, demonstrando que a dispersao do erro em torno da média fica maior
e consequentemente a previsao da rede comeca a ficar mais longe em relacao ao valor
esperado. Mesmo assim, a rede estd conseguindo prever com eficiéncia o comportamento

temporal da poténcia de cada segundo.



Capitulo 6
Conclusao

O presente trabalho apresenta a utilizacao de rede neural recorrente LSTM como modelo
de previsao da geragao elétrica por sistema fotovoltaico a partir de dados meteoroldgicos.
Os resultados apresentados sugerem que mesmo com a utilizagao de parametros proveni-
entes de uma estacao solarimétrica de baixo custo a rede neural recorrente LSTM consegue
obter um bom desempenho na previsao da variavel poténcia.

Observou-se que nos horarios em que a tensao teve uma grande oscilagao a rede LSTM
divergiu ao tentar prever os valores reais da poténcia, esta oscilagao é proveniente da baixa
qualidade do inversor e da variacao da radiacao solar sobre o painel fotovoltaico nestes
periodos do dia. Contudo, no inicio do dia e ao anoitecer a geracao de energia é muito
menor se comparada com a energia gerada durante os outros horarios do dia. Nos horarios
em que a geracao de energia é maior o erro de previsao de um segundo a frente da rede
ficou, em média, abaixo de 0.17%.

O estudo demonstrou também que a rede LSTM foi capaz de prever um horizonte
de cinco segundos futuros da poténcia, onde as medianas dos erros absolutos tiveram
valores baixos e muito préximos entre si. Tal desempenho indica que redes LSTM podem
ser consideradas como um bom modelo de previsao ao se criarem ferramentas para, por
exemplo, a previsao de surtos na geracao de energia.

Como trabalho futuro pretende-se desenvolver um estudo sobre o impacto da taxa de
amostragem dos dados nos modelos de predicao. Por fim, serd possivel criar modelos de

predicao mais precisos e capazes de prever com maior antecedéncia.
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