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RESUMEN

En este trabajo se presenta la estimacion de la irradiancia solar mediante una arquitectura de red neuronal artificial
desarrollada mediante un método heuristico. Las condiciones meteorologicas como velocidad y direccion del viento,
temperatura ambiente, asi como el voltaje, corriente y temperatura de un médulo fotovoltaico, fueron usadas como
variables de entrada de la red neuronal, y la irradiancia como variable de salida. Los pesos y bias de la red fueron
optimizados con el entrenamiento continuo variando pardmetros de la arquitectura y probando diferentes algoritmos
de optimizacion. El rendimiento de la arquitectura fue evaluado con criterios estadisticos para la validacion de la red,
comparando datos simulados con datos experimentales. La mejor arquitectura fue 14 neuronas en la capa oculta con
95% de coeficiente de correlacion.
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Estimation of irradiance using artificial neural networks
with meteorological and electrical variables of photovoltaic
modules

ABSTRACT

In this paper an estimation of solar irradiance is presented through an artificial neural network architecture found
with a heuristic method. Weather conditions such as wind speed and direction, ambient temperature, as well as the
output voltage, current and temperature of a photovoltaic module, were used as input variables of the neural network,
and the irradiance as output variable. The weights and bias of the network were optimized with continuous training
varying - layer with a correlation coefficient of 95%.
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INTRODUCCION

La conversion eléctrica de la energia solar tiene
ventajas como: instalacion en corto tiempo, larga vida
de operacion, circuitos de interconexion simples,
partes no mdviles y generacion de electricidad segura,
no contaminante y puede ser considerada una fuente
renovable (Mekki et al., 2007). Para el disefio de los
sistemas de generacion fotovoltaica por lo general se
necesita informacion de la irradiancia solar del lugar.
La irradiancia es medida en la mayoria de las
estaciones meteoroldgicas, pero no se recopila en
todas las areas de implementacion, debido al costo,
mantenimiento y calibracion que requieren los
equipos de medicion (Teke et al., 2015). Ademas de
la irradiancia, la potencia de un mddulo fotovoltaico
(MFV) también es dependiente de factores
ambientales como la velocidad y direccion del viento,
humedad relativa, temperatura del ambiente,
temperatura de trabajo del médulo fotovoltaico y la
presion atmosférica, entre otros (Celik et al., 2016).
Se requiere de informacion meteorologica para
determinar si un sistema fotovoltaico tiene un costo
efectivo y para la prediccion de la produccion de
energia anual en una region especifica (Rivera y
Peng, 2006).

El tipico sensor para medir la irradiancia incidente en
un MFV es un piranéometro. Este instrumento mide la
irradiacia solar global. Usualmente, un piranémetro
con una precision estandar debe tener 5% de error y
para trabajos de alta precision se puede tener sensores
de hasta 2% de error. Las desventajas de un
pirandémetro son sus precios elevados, el cambio de
sensibilidad debido a la exposicion a la radiacion,
periodos prolongados a altas temperaturas (<50 °C) y
la calibraciéon rutinaria (Rivera y Peng, 2006). Todo
esto ha llevado al desarrollo de métodos alternos para
estimar la irradiancia.

Teke et al. (2015) recopila 90 modelos lineales y no

G(t+ 1) = f[G(t), G(t — 1), G(t — 2) ..., G(t + 1), T(t + 1), H(t + 1), V(t + 1),

lineales de estimacion de irradiancia global sobre
superficie horizontal, irradiancia media mensual,
irradiancia media diaria y nimero de horas de sol
efectivas. Existen métodos para la estimacion de
irradiancia mediante interpolacion (Sen y Sahln,
2001) y de imagenes satelitales (Selmin et al., 2013).
Recientemente, algunos investigadores han aplicado
las redes neuronales artificiales (RNAs) a maquinas
de soporte de vectores y otros métodos hibridos de
inteligencia  artificial para  estimaciones en
aplicaciones fotovoltaicas (Mellit et al., 2014). Los
modelos basados en RNAs son principalmente
clasificados en tres tipos. El primer tipo estima la
irradiancia (G) producida usando combinaciones de
valores instantdneos de variables meteoroldgicas
(direccion D y velocidad S del viento, humedad
relativa H y temperatura del ambiente T,),
temperatura de MFV (Ty), y potencia eléctrica (P)
(Teke et al., 2015). Entonces, esta relacion esta dada
por las entradas matematicamente expresadas como:
G(t) = f(D (D), S(¥), H(t), Ta (), Ty (1)) ©)
En el segundo tipo de modelos basados en RNAs,
llamado series de tiempo, los valores pasados de
irradiancia son usados en orden para predecir valores
futuros (Teke et al., 2015). Las relaciones entre las
entradas y las salidas pueden ser expresadas como:
G(t+1) =f(G(t),G(t—1),G(t—=2) ...) (2)
Estos tipos de modelos pueden estimar la irradiancia
sin la necesidad de parametros meteorologicos. El
tercer tipo de modelos presentan una combinacién de
los anteriores: predicen mediante los valores de
irradiancia pasados y los valores instantaneos de
pardmetros meteorologicos. Las relaciones de
entrada/salida se expresan mediante (9).

3)

D(t+ 1), P(t+1)..]

Los datos meteorologicos pueden ser obtenidos por
modelos de prediccion numérica o de las
observaciones satelitales (Mathiesen y Kleissl, 2011).

El método a emplear es consecuente de la aplicacion a
realizar. Para este estudio se obtuvo una base de datos
extensa con registros de fenomenos climatolégicos y
mediciones eléctricas de MFV de la region de
Yucatan, México. Esta informacion se procesa para
realizar los entrenamientos de las RNAs. Las RNA's
son ampliamente aceptadas para predecir resultados a
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partir de ejemplos. Son capaces de lidiar con
problemas no lineales, y una vez hecho el
entrenamiento pueden realizar estimaciones a altas
velocidades sin requerir nuevos datos estadisticos
(Mellit et al., 2013). Las RNAs se desarrollan como
generalizaciones de modelos matematicos que imitan
el pensamiento humano, basadas en los siguientes
enunciados (Fausett, 1994):

1. El procesamiento de informacion ocurre en
elementos simples llamados neuronas.
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2. Las senales son transmitidas entre neuronas a supervisado o no supervisado. El aprendizaje
través de conexiones. supervisado puede ser por refuerzo o por
3. Cada conexion tiene un peso, que multiplica correccion.
la sefial recibida. 3. La funcion de activacion.
4. Cada neurona aplica una funcion de
activacion a la suma de las sefiales de La neurona artificial es la unidad principal de
entrada para determinar la sefial de salida. procesamiento. Cada neurona tiene un estado interno,
llamado nivel de activacion o funcioén de transferencia
Una RNA es caracterizada por (Fausett, 1994): f, donde se evalua la sumatoria de las sefales de
entrada. Tipicamente, una neurona envia su activacion
1. El patron de conexion entre las neuronas como una sefial a otras neuronas (Espadas, 2002).
(arquitectura). Las redes pueden ser de una Considerando una neurona u, ilustrada en la Fig. 1,
sola capa o de multiples capas. que recibe las senales de entradas x;, x, hasta x,. Los
2. El método para determinar los pesos en las pesos correspondientes son wy, w,, hasta w, y una bia
conexiones (entrenamiento, aprendizaje o b.

algoritmo). El aprendizaje se divide en:

X, »Wy_
X, W, _ u(x, w)
X, > Wy
Fig. 1. Neurona Artificial.
Entonces, la salida de la neurona u(x, w) se expresa f(x) = 1 ©)
matematicamente como: X)= 1+e7X
8
fx)=——-1 ®)
u(x,w) = f(xg * Wy + X * Wy + - + X * Wy (4) 1+e
+b)
Es de pensarse que las funciones de activacion
6 en forma matricial como: sigmoidal y tangente hiperbdlica determinan la
ganancia no lineal de la neurona. Esta ganancia se
u(x,w) = f (W *X+Db) (5) puede definir como la razon de cambio en la sefial de
salida con respecto a la variaciéon en el valor de
Las funciones de activacion mas utilizadas son la entrada.
lineal, sigmoidea y tangente hiperbolica (Alejos,
2016). Las ecuaciones son las que se enlistan Una RNA que se conforma por una capa oculta con
respectivamente: un nimero O de neuronas, una capa de entrada con
un numero E de neuronas, teniendo en cuanta las
f(x) = x (6) funciones de activacion (Ecuaciones 6, 7 y 8) para
cada elemento, su salida estd dada por (9).
0
G z W. 2 1){+D 9)
= * —
M ~ 20 1+ e~ 2(Zi1 (W1 (0,5)*XE)+b1) 2
]:
donde Ggyy es el resultado de la neurona en la capa bia de la neurona de salida. Los pesos se encuentran
oculta, tomando en cuenta la ecuacion 5. Los valores distribuidos en la Fig. 3, en la cual se representa la
de los pesos W), Wy, by, y b, son ajustados arquitectura de la RNA de multiples capas elegida en
con algoritmos de aprendizaje como se mencionan en este documento, el desarrollo de la ecuacion 9 se
el siguiente parrafo. Wy o) es la matriz de pesos de encuentra en Demuth (2007).
las conexiones entre neuronas de la capa de entrada y ) o - ]
salida, W, los valores para los pesos de la capa Los algoritmos de aprendizaje de propagacion hacia

oculta, b, . el vector de bias de la capa oculta y b, la atrds son ampliamente elegidos para aplicaciones
> P1g
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fotovoltaicas. La implementacion de estos algoritmos Con la finalidad de tener criterios que permitan
consiste en actualizar los pesos y bias de la red en comparar el desempefio de las arquitecturas de RNAs
direccion en la cual la funcion de desempeiio (error) y del proceso de actualizacion de pesos y bias, se
disminuya mas rapido, el negativo del gradiente describen a continuacién algunas ecuaciones
(Demuth et al., 2007). Una iteracion de este algoritmo estadisticas utilizadas para comparar grupos de datos
se puede escribir como: generados con redes neuronales (Tziu et al., 2016). La
salida de la RNA son los datos simulados Ggpy y los
Wi = Wk — aggy (10) experimentales son nombrados con Ggxp.
donde Wy es el vector actual de pesos y bias, g es el El coeficiente de correlacion de Pearson R es una
gradiente actual, y a, es la tasa de aprendizaje. medida de la relacion lineal entre dos variables
Algunos de los algoritmos de optimizacion se enlistan aleatorias cuantitativas. Este coeficiente es un indice
a continuacion: Gradiente descendente por lotes, que no depende de las magnitudes de las variables,
Gradiente descendente por lotes y con momento, Tasa siempre y cuando sean cuantitativas.

variable de aprendizaje, Fletcher-Reeves, Polak-
Ribiére, Powell-Beale, Gradiente conjugado escalado,
Algoritmo BFGS, Algoritmo de un paso por secante y
Levenberg-Marquardt (Demuth et al., 2007).

Y1 (Gexp iy — Gexp) (Gsimey — Gsim) (1n

R =
JZiN:1(GEXP M~ GEXP)Z(GSIM(i) - GSIM)Z

El MAPE (Mean Absolute Percent Error, por sus siglas en inglés) mide la magnitud del error en términos

porcentuales.
MAPE = —z

El RMSE (Root Mean Squeared Error, por sus siglas en inglés) es una medida del grado de dispersion de los datos
con respecto al valor promedio. Es conocida como la desviacion estdndar para una distribucion de probabilidad
discreta:

Gexp) — Gsimc) (12)

Gexp(i)

— (13)
RMSE = NZ~ (Gexeqy ~ Gsimg)®
i=

de tiempo. Una computadora adquiere los datos de un

El objetivo principal de este trabajo consiste en usar microcontrolador que procesa la informacién, y se
RNAs para estimar la irradiancia incidente en un guardan en tablas para su analisis posterior. El
MFV. En los siguientes apartados se describiran la sistema experimental anteriormente mencionado se
metodologia, que consiste en una breve explicacion presenta en la Fig. 2. Los sensores implementados se
del sistema experimental, la division de la base de encuentran en la Tabla 1, los cuales consistieron en
datos y el método para ajustar la arquitectura de RNA. instrumentos de medicion de voltaje y corriente del
Finalmente, se presentan los resultados obtenidos y la MFV (modelo SR100), instrumentos de medicion
validacion del modelo matematico de la red. meteoroldgicos y sensores de temperatura. El sistema

experimental se encuentra instalado en la Facultad de
METODOLOGIA Ingenieria de la UADY, localizado en M¢érida,
Sistema experimental y formacion de base de datos Yucatan, México (20°02°55.2” N 89°38°37.8” W). La
El entrenamiento de RNA's requiere de una base de base de datos contiene mediciones cada media hora,
datos con representaciones de los fenémenos del durante cuatro meses. Para tener las muestras con los
problema en particular. En orden para obtener las fendémenos meteorologicos mas representativos, 1376
muestras representativas, un sistema experimental con pares de datos fueron escogidos. El 80% de la base de
sensores meteoroldgicos y eléctricos es instalado en datos fue seleccionada aleatoriamente para realizar los
un MFV y se procede a recolectar datos en un periodo entrenamientos y el 20% restante para validacion y
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prueba. La base de datos consistié de dos partes: las
variables de entrada (velocidad y direccion del viento,
humedad relativa, temperatura del ambiente, voltaje,

corriente y temperatura del MFV) y la variable de
salida (irradiancia), la cual es la que se desea estimar.

Tabla 1. Especificacion de los sensores del sistema experimental.

Variable

Sensor

Temperatura del ambiente (T,)

Campbell 109

Temperatura del MFV (T¢)

Sensor genérico tipo K

Radiacion solar (G)

CS300-L

Velocidad del viento (S)

WINDSONIC4-L

Direccioén del viento (D)

WINDSONIC4-L

Corriente del MFV (I)

NT-50

Voltaje del MFV (V)

LM747

Sensor de irradiancia

¢

e intensidad

|

Sensores de voltaje
Microcontrolador

Estacion meteorologica
e

g

MFV

Temperatura del MFV

Computadora

Figura. 2. Diagrama del sistema experimental de adquisicion de datos.

Posteriormente, la informacion recolectada se utilizo
para el entrenamiento de la red neuronal, y mediante
un método heuristico se realiz6 la optimizacion de los
pesos y bias de la red.

Proceso de entrenamiento y modelo RNA

El proceso de seleccion de la arquitectura RNA
consiste en tres partes: seleccion del algoritmo de
propagacion hacia atras, seleccion de las funciones de
transferencia con el mejor efecto en la red y
establecimiento del nimero de neuronas en la capa
oculta con el mejor desempefio. Este proceso se
ilustra en la Fig. 3.

151

En el primer paso se probaron 10 métodos para
seleccionar el algoritmo de optimizacion de
propagacion hacia atrds y se eligido el que menores
errores de RMSE, MAPE presente y el que mayor
coeficiente ~de correlacion R  presente. El
procedimiento consisti6 en evaluar mil veces el
algoritmo de optimizacion, actualizando para cada
entrenamiento en un maximo de 1500 épocas los
pesos y bias 6 hasta que el mejor resultado converja.
Las funciones de transferencia para la capa oculta y
de salida fueron establecidas en tansig y purelin
respectivamente. El numero de neuronas en la capa
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oculta se establecié en 15, por lo que la arquitectura
inicial de entrenamiento fue de 7-15-1 (neuronas en
las capas entrada- oculta-salida). E1 mejor algoritmo
de optimizacion resulté ser el Levenberg-Marquart
descendiente del algoritmo de optimizacion de

Newton (Demuth et al., 2007), reconocido por sus
estimaciones con un minimo de error en tiempos de
computo cortos. El desempefio de este algoritmo tuvo
un RMSE (92.97), MAPE (38.08%) y R (0.94).

Disefio experimental

Sensor de irradiancia

¢

Sensores de voltaje l

¢ intensidad Mi
Sy .|
4 @

Temperatura del MFV

t

ador

Computadora

Estacion meteorologica

oo
—\

A\ 4

*Velocidad de viento (S)

*Direccion de viento (D)
*Humedad relativa (H)
*Temperatura del ambiente (Tx)
*Temperatura del MFV (TC)
*Voltaie del MFV (V)
*Intensidad del MFV (I}

Oculta Salida

Entrada

A

Entrenamiento

Algoritmo
aprendizaje + Arq.
E-K-S

A

K=K+1

Figura. 3. Proceso de recoleccion de datos, seleccion de la arquitectura, entrenamiento y evaluacion del rendimiento
de la red neuronal artificial.

El segundo paso consistid en la seleccion de las
funciones de activacion con el mejor desempefio en la
red. Para este objetivo, se realizd un entrenamiento
con los pares tansig-purelin (oculta-salida) y otro con
logsig-purelin, y se repitio el proceso incrementando
el nimero de neuronas en la capa oculta. Cada
entrenamiento consisti6 en 1500 épocas usando el
algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquart.
Después de 1000 entrenamientos con cada par de
funciones, se detuvo el proceso con 5 neuronas en la
capa oculta, quedando demostrado que el par tansig-
purelin con un RMSE= 99.87, MAPE= 88.97% y R
=94.08, resultd con mejores resultados respecto al
par logsig-purelin con RMSE=97.93, MAPE=95.55%
y R=93.32.

El tercer paso consistid en determinar la arquitectura
RNA optima para este estudio, incrementando el
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nimero de neuronas en la capa oculta hasta que los
criterios estadisticos no tengan mejores resultados. Se
establecieron los parametros de entrenamiento con
Levenberg-Marquardt como algoritmo de
optimizacion, tansig-purelin como funciones de
transferencia y 1500 repeticiones con 1500 épocas de
iteracion. El resultado final fue una arquitectura
tansig-purelin 7-14-1. La evaluacion estadistica entre
los datos simulados Ggpyy experimentales Ggxp
dieron resultados de RMSE (91.61), MAPE (38.8%) y
R>0.95, el cual es cercano a una correlacion perfecta,
y es un valor aceptado en estimaciones de parametros
en documentos reportados por Mellit et al. (2013),
Fernandez et al. (2014) y Ameen et al. (2014).

En el siguiente apartado, se utilizaron los pesos y bias
de la arquitectura 7-14-1 para obtener un modelo
matematico que estime la irradiancia a partir de las
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variables de entrada. Finalmente, el modelo fue
validado y comparado con datos experimentales.

RESULTADOS

La arquitectura 7-14-1 presentd los mas bajos errores
de RMSE=91.61, MAPE=38.8%, por lo cual se
evalud la ecuacion 5 con los pesos, bias y funciones
de transferencia ajustados para estimar la irradiancia
solar global (Ggpy) a partir de pardmetros de entrada
(D,V,Ta, T, V,I) vy compararlos con  datos
experimentales (Ggxp). La irradiancia estimada y
experimental se presenta en la Fig. 4, la cual grafica

una parte de los datos, debido a que un nimero mayor
de muestras no permitiria apreciar el comportamiento
de ambas graficas. La curva de color azul con
marcador de estrella son las impresiones de los datos
experimentales, mientras la linea punteado con
marcador circular son los valores de irradiancia
estimados con la red, correspondiente a los pares de
datos experimentales. Se puede observar que el
comportamiento de ambas curvas son similares, el
ajuste lineal es presentado en la Fig. 5 y corresponde
a una correlacion de R=0.95.

Irradiancia (W/m?)

Muestras

Figura. 4. Grafica de comparacion los datos.

En orden para determinar la mejor arquitectura, se
recolectaron los errores RMSE, MAPE y coeficiente
de correlacion para cada entrenamiento. Para la
arquitectura 7-14-1 se presenta la Fig. 5, que contiene
las graficas de correlacion entre los datos estimados y
experimentales para los procesos de prueba (R=0.93),
validacion (R=0.93) y entrenamiento de todos los
datos (R=0.95). El proceso de prueba se da cuando se
ajustan los pesos de la red, utilizando el 20% de los
datos, y la correlacion alcanza un valor significativo.
Siguientemente se realiza una validacion con el 80%
restante con los datos de entrenamiento. Y concluido
el entrenamiento, se obtiene la correlacion con la base
entera de datos (R=0.95). La grafica que tiene lleva el
titulo de Ggy ¥ Gexp corresponde a la correlacion
aplicando la ecuacion 5 con los datos estimados y
experimentales.
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Las estimaciones para un dia soleado (1000 W/m?),
nublado (<400 W/m?) y parcialmente nublado se
presentan en las graficas de las Fig. 6,7y 8
respectivamente. Para cada grafica, en general, se
puede observar que el modelo matematico ajusta con
buena precision la irradiancia.

En la base de datos se tomaron muestras de dias
soleados, nublados, lluviosos, etc. Esto con la
intencion de que la RNA se entrene con condiciones
climaticas distintas y aprenda de diferentes
situaciones. En la Fig. 4, se presenta una parte de los
datos experimentales y estimados de irradiancia, y en
la Fig. 6 se expone un dia soleado para observar el
comportamiento del ajuste la red neuronal a este tipo
de curva.
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En un dia nublado, no se tienen valores de irradiancia
altos, generalmente estan en valores menores a 400
W/m®. De la base de datos completa, se extrae un dia
con estas cualidades, y se presenta en la Fig. 7. Se
observa en la figura anterior que el comportamiento
de la RNA ajusta con precision los datos
experimentales de irradiancia.

GSIM VS. GEXP R=0.95

T T T T T T T

1200

1000

800

GSlM

600

400

200

i i i i
200 400 600 800
G EXP

Prueba R=0.93

1200

800

GSIM

600

400

200

600 800 1000

GEXP

[
400 1200

Figura. 5. Graficas de correlacion de todos los datos,
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Un dia caracteristico de la ubicacion donde se instald
el sistema experimental consiste en dias parcialmente
nublados. En la Fig. 8 se presenta un grafico con un
dia con la descripcion anterior, y se observa que la
RNA también ajusta este tipo de dias.

Entrenamiento R=0.95

12005
1000

800 | b

GSIM

|

aafio

200Few-
: *  Datos
— 0.91%Gexp + 58

L i i i i L
200 400 600 800 1000 1200

GEXP

T

Validaciéon R=0.93

1200
o] LSS SISO ASE S

800+

GSIM

PO T R

atos
\PkGexp + 72 |

L
800

L L L
600 1000 1200

GEXP

L
400

entrenamiento, testeo y validacion.
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1200
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Muestras

Figura 6. Estimacion de irradiancia para un dia soleado.
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(011 TR
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10 12 14 16
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Figura. 7. Estimacion de irradiancia para un dia nublado.

1200

1000

500

600

400

Irradiancia (W/m?)

200,

Muestras

Figura. 8. Estimacion de irradiancia para un dia parcialmente nublado.

CONCLUSIONES

Se desarrollé e implement6 una arquitectura de RNA
(7-14-1) multicapas para la estimacion de irradiancia
mediante datos meteorologicos y eléctricos de MFV.
La correlacion de los datos estimados 'y
experimentales fue de 0.95. Finalmente, se obtuvo la
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expresion matematica que relaciona las variables de
entrada con la estimacion final de irradiancia y se
graficaron los resultados.

La arquitectura RNA puede ser aplicada con nuevos
datos de entrada para estimar irradiancia con MFV de
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la localizacion de adquisicion de datos.

La ventaja de este tipo de modelo es que no necesita
de otros parametros adicionales, o dado el caso, se
necesitara mayor poder de calculo y Ia
implementacion de nuevos sensores para adquirir
datos adicionales.

La arquitectura es la dptima para los datos de entrada,
que consisten en la velocidad y direccion del viento,

humedad relativa, temperatura del ambiente,
corriente, voltaje y temperatura del modulo
fotovoltaico.  Trabajos  posteriores para la
sensibilizaciéon de los parametros pueden ofrecer un
mejor ajuste con criterios estadisticos similares.

Con los resultados presentados en el trabajo, se puede
concluir que la estimaciéon de irradiancia mediante
redes neuronales es viable para sustituir el uso de
pirandémetros.
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