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RESUMO

A crescente demanda mundial por energia elétrica proveniente de fontes renovaveis,
estimula cada vez mais a adocdo de usinas solares. No entanto, devido a natureza
variante da irradiancia solar, ocasionada por fendmenos atmosféricos, usinas solares
nao sdo capazes de gerar energia de maneira continua. A estimativa de irradiancia
solar a curto prazo torna-se uma tarefa fundamental para o planejamento adequado
de tais usinas, bem como de sistemas conectados a redes domésticas.
Comercialmente ha aparelhos capazes de realizar leituras periddicas de irradiancia
solar, entretanto, a adoc¢ao de tais aparelhos em escala torna-se proibitiva devido ao
alto custo de aquisicdo e manutencdo. Neste cenario, estudos apresentam
abordagens para estimativa de irradiancia solar, com destaque para o uso de redes
neurais artificiais. Este trabalho revisa de maneira subjetiva alguns destes estudos e
se propbe a apresentar um modelo de redes neurais artificiais para estimativa de
irradiancia solar a partir de imagens do céu. A metodologia proposta inicia-se com a
coleta e preparacao dos dados, estabelecendo quais informacfes contribuiriam mais
significativamente para aprendizagem da rede. Na sequéncia, foram projetadas e
testadas um total de 10 configuracdes, contendo um numero variado de camadas e
neurénios. A precisdo destas configuracbes € verificada a partir do erro medio
quadratico e comparacdo direta com os valores medidos por um luximetro. A
configuracéo de rede que apresentou resultados mais precisos foi 0 modelo contendo
30 neurbnios em 1 camada interna. O conjunto de dados e o numero de entradas
estabelecido para a rede neural se mostrou satisfatorio.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Irradiancia. Energia. Geracao fotovoltaica.
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ABSTRACT

The growing global demand for electricity from renewable sources is increasingly
encouraging the adoption of solar plants. However, due to the variant nature of solar
irradiance, brought about by atmospheric phenomena, solar plants are not able to
generate energy continuously. The short-term estimation of solar irradiance becomes
a fundamental task for the proper planning of such plants, as well as systems
connected to domestic networks. Commercially, devices capable of periodically
performing readings of solar irradiance are available, however, the adoption of such
devices becomes prohibitive due to the high cost for acquisition and maintenance. In
this scenario, studies present different approaches to estimate solar irradiance, with
emphasis on the use of artificial neural networks. This work subjectively reviews some
of these studies and proposes to present a model of artificial neural networks to
estimate solar irradiance from images of the sky. The proposed methodology begins
with data collection and preparation, establishing which information would contribute
more significantly to the network learning. Following, a total of 10 configurations were
designed and tested, containing a varied number of layers and neurons. The accuracy
of these settings is verified from the mean quadratic error and direct comparison with
the values measured by a luximeter. The network configuration that presented more
accurate results was the model with 30 neurons in 1 inner layer. The data set and the
number of entries established for the neural network were satisfactory.

Keywords: Artificial neural networks. Irradiance. Energy. Photovoltaic generation.

1 INTRODUCAO

Com a crescente demanda mundial por energia elétrica proveniente de fontes
renovaveis, visando eliminar o uso excessivo de fontes poluentes e de disponibilidade
limitada, estimula-se cada vez mais a adocao de usinas edlicas e solares. Estudos
recentes preveem um futuro promissor para a energia solar, destacando o seu maior
crescimento em relacdo as demais fontes de energia (TOGAWA, André, 2014;
BEZERRA, Francisco, 2020). Além disso, tais estudos também apontam que a medida
qgue as tecnologias envolvidas nos processos de geracdo fotovoltaica avancam,
aprimorando e viabilizando cada vez mais sua adogé&o, a participacao desta fonte na
matriz energética tendem a crescer.

Entretanto usinas solares ndo séo capazes de gerar energia de maneira constante
o tempo todo, pois dependem diretamente da irradiancia solar, a qual varia
continuamente devido a fenbmenos atmosféricos, causados pelo espalhamento das
ondas eletromagnéticas ao interagirem com particulas presentes na atmosfera
(SANTOS, Cicero, 2012). Outra parcela responsavel pela natureza variante da
irradiancia estd diretamente ligada as condicdes meteoroldgicas, em especial a
cobertura de nuvens, capaz de absorver e refletir radiacdo em diferentes niveis e
direcbes (GUARNIERI, Ricardo et al, 2007). A aleatoriedade de sua composi¢cao e
diversidade (forma, tamanho e densidade), fazem das nuvens a maior fonte de
incertezas na determinacédo da irradiancia local. Dentro deste contexto, a intermiténcia
e a nao controlabilidade da geracéo fotovoltaica, devido a tais fatores, trazem uma
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série de desafios, tais como flutuacdo de tensao, variacdo da poténcia gerada e,
consequentemente, instabilidade do sistema fotovoltaico como um todo.

Como o desempenho do sistema fotovoltaico possui forte correlagdo com os niveis
de irradiancia solar, a estimativa de tais valores torna-se uma tarefa fundamental para
0 planejamento adequado de usinas solares, bem como de sistemas conectados a
redes domeésticas, comumente denominados de sistemas hibridos. Comercialmente
séo oferecidos diferentes aparelhos, cuja finalidade é medir diariamente os niveis de
irradiancia local. Dentre estes aparelhos, podemos citar o piranbmetro e 0
pirelibmetro. Estes aparelhos sao frequentemente encontrados em estagoes
(meteorologicas ou solarimétricas) de superficie. Contudo, a utilizacdo de tais
aparelhos implica em um alto custo de aquisicdo, juntamente com gastos em
manutencao e da necessidade de realizacéo de calibragens ocasionais. Além disso,
se faz necessério o uso de outros equipamentos para leitura, armazenamento e pés
processamento dos dados coletados diariamente, o que implica ainda em mais gastos
para o funcionamento completo do sistema.

Na literatura da area, a estimativa de irradiancia solar aplicada na geracéo
fotovoltaica tem sido realizada utilizando-se de abordagens distintas, tais como
aprendizagem de maquina, em especial redes neurais artificiais; utilizacdo de dados
previstos a partir de um banco de dados histérico, em geral, fornecidos por agéncias
meteoroldgicas ou obtidos a partir de estacdes solarimétricas de superficie (rede
SONDA); sensoriamento remoto, entre outras solugdes.

Técnicas envolvendo Redes Neurais Artificiais (RNAs) vém sendo cada vez mais
aplicadas em problemas relacionados a previsédo de recursos energeéticos, tendo em
vista sua grande capacidade em lidar com problemas néo lineares e de diferentes
niveis de complexidade (BENEDITO, Raphael et al, 2019). Desta forma, o presente
trabalho se dedica a desenvolver um modelo de RNAs para estimativa de irradiancia
solar a partir de imagens do céu.

Realizamos uma revisdo da literatura cientifica a fim de analisarmos
subjetivamente outras metodologias aplicadas na resolucdo do problema tratado
neste artigo (estimar irradiancia solar). Além disso, o presente trabalho aborda
assuntos oriundos do campo da fisica e que podem contribuir para o ensino e
aprendizagem de fisica Optica, como por exemplo: fendmenos relacionados a
absorcdao, reflexdo e refracdo de ondas eletromagnéticas pertencentes a diferentes
regides do espectro.

Na Secdo 2 é apresentada a revisdo bibliografica, onde serdo discutidas as
técnicas aplicadas para busca e selecdo de artigos de maior relevancia para este
trabalho, bem como a andlise e discussao das diferentes metodologias aplicadas em
outros trabalhos. A Secédo 3 apresenta conceitos relacionados a fendmenos radiativos
ocorrentes na atmosfera, devido a forte presenca de particulas de 4gua, aerossois e
da cobertura de nuvens. Em seguida, a Secdo 4 descreve de maneira sucinta
conceitos fundamentais acerca da composicdo estrutural e do funcionamento das
RNAs. Na sequéncia, é apresentada na Secdo 5 a metodologia desenvolvida e
aplicada neste trabalho, expondo com detalhes as ferramentas utilizadas para coleta
e preparacdo dos dados. Por fim, as Se¢cOes 6 e 7 destinam-se a apresentar 0s
resultados e as consideracdes finais, expondo os testes e analises conclusivas,
respectivamente.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta Secdo destina-se a apresentar inicialmente a revisdo bibliogréafica
desenvolvida no presente trabalho, expondo as técnicas aplicadas para busca e
selecdo de artigos de maior relevancia, bem como a andlise e discussdo das
diferentes metodologias aplicadas em outros trabalhos. Em seguida, sdo discutidos
conceitos relacionados a fendmenos radiativos ocorrentes na atmosfera, descrevendo
0s processos de espalhamento sofridos pela irradiancia solar durante o seu trajeto até
a superficie terrestre. Por fim, sdo apresentados de maneira sucinta conceitos
fundamentais acerca da composicao estrutural e do funcionamento das RNAs.

2.1 Reviséo Bibliografica

Neste trabalho, o processo de busca e selecdo de referéncias bibliograficas
iniciou-se pela consulta na base de dados do proprio “google académico”. Nesta, inclui
um amplo nimero de materiais académicos disponiveis para consulta publica,
oferecendo a possibilidade de pesquisas a partir de termos como palavras-chave,
autores, titulos e entre outros. Além disso, é possivel realizar uma pesquisa ainda
mais especifica por meio da opc¢éo “pesquisa avangada”, em que € possivel filtrar por
um determinado autor ou até mesmo um periddico em especifico.

A fim de selecionar artigos mais relevantes para 0 nosso trabalho, o processo de
busca foi realizado em trés etapas. Na primeira etapa, realizamos uma rapida selecéo
de artigos pertinentes com o0 nosso trabalho. Na segunda etapa, empregamos 0 uso
do VOSviewer para mapeamento de palavras-chave de maior recorréncia em outros
trabalhos académicos. Por fim, foi realizada uma nova busca utilizando-se das
palavras-chave mais recorrentes. Os processos realizados em cada etapa serao
detalhados a seguir.

O sumario de busca resultante da primeira etapa pode ser consultado na Tabela
1. Para a selecao de artigos mais relevantes, devido ao grande niumero de resultados
retornado pela busca, foi realizada uma analise subjetiva de seus titulos e resumos,
avaliando a pertinéncia do assunto tratado no artigo com este trabalho académico.
Adicionalmente, foram desconsiderados resultados duplicados.

Tabela 1 — Palavras-chave utilizadas na primeira etapa de buscas.

Ano de Total de : :
Palavras-chave o Artigos selecionados
publicacao resultados
Imagens~do céu; Re.ges.neurals; 2015 69 10
Estimacéo de irradiancia solar.
Imagens go céu; Re.ges.neurals; 2016 - 2020 56 5
Estimacéo de irradiancia solar.
Energia soIar;Bedes neurais; 2015 308 8
Irradiancia.
Energia soIar;Bedes neurais; 2016 - 2020 204 8
Irradiancia.
Total 837 31

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a segunda etapa, foi empregado o uso da ferramenta computacional
VOSviewer, sendo esta, uma ferramenta para elaboracao e visualizagdo de redes
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bibliométricas a qual possibilita destacar e analisar um conjunto de dados incluindo
autores, palavras-chave, ano de publicacdo, nimero de citagles, revistas e entre
outros. Neste trabalho, a ferramenta VOSviewer foi utilizada especificamente para
mapeamento de palavras-chave em formato de rede. Este tipo de anélise nos auxiliou
na exclusdo de termos que ndo correspondem ao ambito desta pesquisa, como por
exemplo agricultura, energia eodlica e entre outros. Bem como tornando possivel
destacarmos termos de maior recorréncia em outros trabalhos académicos, a fim de
utilizarmos para uma préxima busca que sera descrita na terceira etapa.

A partir dos 31 artigos selecionados, foram copiadas e agrupadas as palavras-
chave de cada artigo. Em seguida, tais termos foram inseridos na ferramenta
VOSviewer para mapeamento, que, por sua vez, revelou a existéncia predominante
dos termos “redes neurais artificiais”, com 15 ocorréncias, “geracao fotovoltaica”, com
9 ocorréncias, “irradiancia” com 8 e “energia”, com 5 ocorréncias, os quais estdo em
destaque na Figura 1. O tamanho das esferas representa a recorréncia do termo e as
conexdes indicam os termos que foram utilizados em conjunto em um mesmo artigo.

Figura 1 — Mapeamento em rede de palavras-chave destacando os termos mais
recorrentes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, visando encontrar referéncias bibliograficas de maior pertinéncia com o
nosso trabalho e apds refinarmos os termos de consulta, demos inicio a terceira e
tltima etapa do processo de busca e selecdo. Utilizando-se dos termos de maior
recorréncia, foi possivel analisar um novo conjunto de artigos, em que, mais uma vez,
novos artigos foram analisados e selecionados. O sumario de busca da terceira etapa
é apresentado na Tabela 2. E importante ressaltar que n&o foi possivel obter alguns
documentos devido a restricdo ao acesso a algumas bases de dados relevantes, por
exemplo do IEEE Xplore e do Elsevier.

Priorizamos a escolha de artigos que descrevessem metodologias utilizando redes
neurais artificiais para estimar a irradiancia solar. Foram selecionados 5 artigos
visando a viabilidade da execucdo deste trabalho visto que, para esses artigos
selecionados, seria realizada uma analise aprofundada. O sumario da busca pode ser
visto na Tabela 2, enquanto os artigos selecionados estéo listados na Tabela 3.

Tabela 2 — Palavras-chave utilizadas na terceira etapa de busca.

Ano de Total de

Palavras-chave o
publicacao resultados

Artigos selecionados

Redes neurais artificiais;
Irradincia; Energia; Geracao ... - 2015 156 2
fotovoltaica.

Redes neurais artificiais;

Irradiancia; Energia; Geracao 2016 - 2020 203 3
fotovoltaica.
Total 359 5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Artigos selecionados na terceira etapa.

# Titulos

Aplicacdes de redes neurais e previsdes de disponibilidade de recursos energéticos

01 solares (FIORIN, Daniel et al. 2011).

02 Modelagem e predicdo de flutuacdes da irradiacdo solar de curta duragéo
(CAMPOS FILHO, Manoel Henriques. 2019).

03 Previsdo de irradidncia solar por rastreamento de nuvens utilizando imagens
(TOGAWA, André. 2014).
Redes neurais artificiais aplicadas ao rastreamento de pontos de maxima poténcia

04 de painéis fotovoltaicos com sombreamento parcial (GASPERACCO, Wellington.
2018).

05 Redes neurais recorrentes e XGBoost aplicados a previsao de radiagao solar no

horizonte de curto prazo (HEINEN, Eduarth. 2018).
Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2 Modelos de previsédo de irradiancia solar

Motivados por uma maior eficiéncia na operagéo de sistemas fotovoltaicos, grupos
de pesquisa tém se dedicado a desenvolver estudos sobre irradiancia solar ou
producéo fotovoltaica, para isso, exploram técnicas envolvendo a aplicacdo de redes
neurais artificiais, imagens do céu e XGBoost. Esta se¢ao sera dedicada a uma breve
descricéo dos estudos realizados por cada artigo selecionado.
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2.2.1 Aplicagdes de redes neurais e previsdes de disponibilidade de recursos
energéticos solares (FIORIN, Daniel et al. 2011)

As redes neurais artificiais apresentam-se como um método alternativo para lidar
com problemas néo lineares, como por exemplo fatores fisicos que influenciam
diretamente na disponibilidade de recursos energéticos. Fiorin (2011) utiliza redes
neurais artificiais do tipo MLP (Multilayer Perceptron) para estimativa do indice K,
(indice de transmissividade) e do total diario de irradiacao solar global. Fiorin (2011),
ainda ressalta que redes MLP sdo amplamente utilizadas devido a sua simplicidade e
facilidade de implementacéo.

O conjunto de dados utilizados para treinamento e validacdo da rede MLP,
coletados no periodo compreendido entre marco de 2005 e maio de 2008, foram
fornecidos por uma estacéo de superficie pertencente a rede SONDA, localizada em
S&o Martinho da Serra no Rio Grande do Sul. Dentre eles, encontram-se valores
referentes a medidas solares, meteorolégicas e edlicas, presentes na Tabela 4.

Tabela 4 — Conjunto de dados utilizados como entrada da rede MLP.

# Variaveis preditoras
01 Média diaria de fracdo de nuvens opacas

02 Média diaria de fracdo de nuvens finas

03 Desvio padréo da fragdo de nuvens opacas

04 Desvio padréo da fragdo de nuvens finas

05 Média diaria da pressdo atmosférica

06 Média diaria da velocidade do vento a 10 m

07 Média diaria da umidade relativa

08 Média diaria da temperatura

09 Total diario de irradidncia solar no topo da atmosfera

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apbs uma série de testes, foram feitos ajustes referentes ao tipo de funcdo de
ativacdo, numero de camadas e de neurdnios para cada caso. Para o treinamento de
cada configuragéo de rede, foi realizado um total de 10 repeti¢cbes. Fiorin (2011)
destaca que a literatura sugere que uma topologia de rede seja testada bem mais do
que 10 vezes, mas tendo em vista o numero de configuracdes testadas, foi utilizado
justamente este valor. Ao finalizar a série de treinamentos, adotou-se a configuracao
gue apresentou o melhor desempenho, frente aos dados de validagao fornecidos pela
rede SONDA.

As Figura 2 e 3 apresentam os resultados obtidos para o parametro K, e para o
total de irradiagéo solar global respectivamente, plotados juntamente com os valores
previstos. Nos resultados obtidos, € possivel notar que o nimero de neurbnios em
uma camada interna, a partir de 16 neurénios, nao influenciou no desempenho da
rede, assim como o numero de camadas, a partir de quatro. Esse resultado, no qual
um grande numero de neurdnios reduz o desempenho da rede, é esperado em RNA.
O autor, ainda ressalta que, na pratica, ndo compensa investir em configuracées com
maiores numeros de camadas e de neurbnios para obter desempenhos que sejam
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semelhantes a configuracbes mais simples, considerando que, configuracdes mais
complexas acarretam em exigéncias computacionais maiores.

Figura 2 — Valores obtidos para K, a partir da rede MLP.
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Figura 3 — Valores obtidos para o total diario de irradiancia solar global.
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Apesar da aplicacdo ser em geracao fotovoltaica, este artigo trata da estimativa
do indice K; e do total diario de irradiacdo solar global, aplicacbes que diferem do
objeto deste trabalho, que é a estimativa da irradiancia solar de curto prazo. Portanto,
a estrutura da rede neural utilizada pelo autor pode ndo ser a mais adequada para a
aplicacéo proposta neste trabalho, visto que o comportamento dos dados de entrada
sera diferente.

2.2.2 Modelagem e predicao de flutuacdes da irradiagdo solar de curta duracao
(FILHO, Manoel. 2019)

Buscando desenvolver uma metodologia que permitisse realizar previsdes sobre
a incidéncia de irradiancia solar para curtos horizontes temporais, Campos (2019)
utiliza-se (i) da ferramenta SVM, presente na biblioteca de softwares LIBSVM (Library
for Support Vector Machines); (ii) imagens do céu e (iii) de dados coletados a partir de
uma estacao solarimétrica.

Classificada como aprendizado de maquina, a ferramenta SVM (Support Vector
Machine) constitui uma técnica de aprendizado supervisionado, sendo amplamente
utilizada, e com sucesso, em problemas que exigem classificagdo ou regressao
(CAMPOS FILHO, Manoel Henriques. 2019). Em seu texto, Campos (2019) ainda
destaca que as técnicas utilizando SVM, apresentam resultados comparaveis aos
obtidos por outros algoritmos de aprendizagem, como por exemplo, as redes neurais
artificiais. Para maiores detalhes sobre SVM, sugiro ao leitor que consulte a se¢do 3.7,
presente no artigo original.

A partir da estacdo solarimétrica, foram coletados dados fornecidos por um
pirandmetro e um pirelibmetro, ambos conectados a um datalogger responsavel por
armazenar e em seguida enviar os dados para um servidor. Para aquisicdo de
imagens, foi utilizado uma camera Vivotek fisheye (com uma lente olho de peixe), na
qual, foram registradas imagens do céu durante um periodo de 10 horas por dia,
comecando de 06:30 da manha e indo até as 16:30 da tarde, capturadas a cada 5
minutos. Posteriormente, todas as imagens eram enviadas para 0 mesmo servidor
contendo os dados enviados pelo datalogger. Adicionalmente, foram coletados dados
referentes a velocidade das nuvens, ja que estes estao diretamente ligados a variacdo
de irradiancia solar. Para isso, foi empregado o uso da biblioteca de softwares
OpenCV (Biblioteca de codigo aberto de Visdo Computacional), contendo algoritmos
responsaveis por calcular o sentido e velocidade do deslocamento das nuvens, assim
como realizar a remocao da distor¢éo inserida pela lente olho de peixe.

Segundo Campos (2019), segmentar as nuvens em uma imagem € um processo
de extrema importancia, visto que a oclusédo (ou néo) do sol em relacéo a fracao de
nuvens, pode impactar significativamente no valor de radiacdo que chega até o solo.
Sendo assim, apds analisar um leque de possibilidades para tal tarefa, é escolhido o
algoritmo SVC (maquina de vetores de suporte voltada para problemas de
classificacéo), tendo em consideragcao o suporte e material disponivel em diferentes
sites. Este algoritmo, também esta presente na biblioteca de softwares LIBSVM.

Apoés a andlise de modelos de previsdo de irradiancia, o modelo escolhido foi do
tipo SVR (SVM aplicado a problemas de regresséao), existente na linguagem Python.
Neste, foram realizados alguns ajustes para melhor tratamento de séries temporais
contendo dados numeéricos relativos a fotografias e dados de irradiacdo. Para as
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previsdes, foram utilizados um conjunto de dados coletados durante um periodo de 8
dias, contendo 2939 amostras para treinamento e 267 amostras para validacdo do
modelo. Por fim, para avaliacdo dos resultados, realizou-se uma comparacao entre 0s
valores medidos (fornecidos pela estacdo solarimétrica) e valores previstos para a
irradiancia, representados graficamente na Figura 4.

Figura 4 — Comparativo entre os valores medidos e os valores esperados de
irradiancia.
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De modo complementar em relacdo ao artigo analisado anteriormente (Fiorin,
2011), neste caso o autor tem uma aplicacéo similar a esta em desenvolvimento, neste
trabalho de TCC, com a previséo de curto prazo da irradiancia solar. Adicionalmente,
o0 autor também utiliza aimagem do céu para realizar tal previsdo. Porém, a ferramenta
computacional utilizada ndo foi a rede neural artificial e o hardware utilizado para a
aquisicdo da imagem e para o processamento dos dados ndo estdo em sistema
embarcado de baixo custo, como previsto no projeto em desenvolvimento no IFPE
Campus Pesqueira. A técnica e os resultados obtidos pelo autor serdo analisados
durante a implementacao deste trabalho de TCC.

2.2.3 Previsdo de irradiancia solar por rastreamento de nuvens utilizando
imagens (TOGAWA, André. 2014).

Com o objetivo de adaptar o método de previsdo de irradiancia solar por
rastreamento de nuvens desenvolvido por Marques e Coimbra (2013), no qual utiliza-
se de um equipamento Total Sky Imager (TSI), Togawa (2014) aplica uma
metodologia que substitui o TSI por uma cAmera de seguranca Vivotek. E importante
ressaltar que nao foram utilizadas redes neurais artificiais para cumprimento deste
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objetivo, mas, um conjunto de softwares desenvolvidos e distribuidos pelo grupo de
pesquisa Coimbra Energy Group (CEG), os quais oferecem fun¢gdes como: controle
de aquisicdo de imagem por minuto, deteccdo da direcdo em gque as nuvens estao se
movendo, binarizacdo de imagens, determinacéo da posicéo do sol, calculo da fracéo
de nuvens e previsao de irradiancia global horizontal.

A principio, foram realizadas algumas adaptacdes, a fim de alcancar uma maior
compatibilidade com a camera Vivotek. Tendo em vista que os softwares foram
desenvolvidos originalmente na ferramenta MatLab, para as adaptacdes, foi
necessario o uso da mesma.

O processo de coleta de dados aconteceu da seguinte forma: (i) apos configurada
para capturar imagens a cada minuto, durante um periodo de 5 dias entre 6h e 18h, a
camera Vivotek enviava todas as imagens para um servidor; (i) em seguida, para
efeitos de comparacdo com os dados previstos, Togawa (2014) utiliza-se de um
pirandbmetro conectado a um datalogger, o qual € responsavel por armazenar a
diferenca de potencial medida pelo pirandmetro. Adicionalmente, esta diferenga de
potencial foi convertida em irradiancia utilizando-se a constante de calibracéo
fornecida pelo proprio fabricante.

A coleta de dados ocorreu precisamente durante os dias 10, 11, 12, 14 e 15 de
maio de 2014. As previsoes de irradidncia eram realizadas a cada 5 minutos, em que,
as previsdes realizadas no dia 10, foram as de melhor resultado. A comparacéo entre
os valores gerados pela previsao e os valores medidos, estdo representados na Figura
5.

Figura 5 — Comparacédo entre a previsdo e a mediacao de irradiancia.
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Durante a analise dos resultados, Togawa (2014) observou que a presenca de
nuvens finas prejudica as previsdes, jA que, ao passar na frente do sol, ndo causam
uma grande queda na irradiancia, sendo este, um fator considerado pelo piranémetro,
mas nao pelo software de previsdo. O fator responsavel por causar as maiores
distor¢des nos resultados, diz respeito ao fato de que, em dias de céu limpo, o intenso
brilho do sol é considerado como nuvem pelo software. Em contrapartida, os dias que
apresentaram os melhores resultados, foram os dias parcialmente nublados, com
destaque para o dia 10.

Ao analisar este trabalho, verificamos que o hardware para a aquisicdo da imagem
€ similar ao apresentado no artigo anterior (CAMPOS FILHO, Manoel Henriques.
2019), com a camera Vivotek, contudo, a falta de um sistema eletromecanico para
bloquear a incidéncia direta da radiacdo solar sobre 0 sensor causa saturacao no
sensor e reduz a precisdo do sistema, inclusive prejudicando na segmentacao e
identificacdo das nuvens. Adicionalmente, e de forma similar ao artigo anterior, este
sistema ndo é processado em plataforma embarcada, assim como desejado no
projeto desenvolvido no IFPE Campus Pesqueira.

2.2.4 Redes neurais artificiais aplicadas ao rastreamento de pontos de maxima
poténcia de painéis fotovoltaicos com sombreamento parcial (GASPERACCO,
Wellington. 2018).

A fim de identificar o ponto de operacdo de maxima poténcia em painéis
fotovoltaicos em diferentes condigbes de sombreamento, sendo ele total ou parcial,
Gasperacco (2018), também utiliza-se de redes neurais artificiais do tipo MLP. Neste
estudo, foram utilizados dados de simulacéo, gerados a partir de uma plataforma
desenvolvida pela ferramenta MatLab.

A configuragdo adotada para a rede MLP, consiste em 3 entradas, 3 saidas e
apenas 2 camadas ocultas contendo 13 neurbnios cada. Para aperfeicoamento da
rede, o conjunto de dados utilizado, era composto por um total de 554 amostras para
treinamento e 92 para validacdo, contendo valores referentes a irradiancia solar,
temperatura e a tensd@o de circuito aberto do painel, sendo esta, a variavel utilizada
para determinar o nivel de sombreamento naquele instante. A plataforma
desenvolvida para aquisi¢cdo de dados, era composta por apenas dois painéis solares
ligados em série e gerando uma poténcia maxima de 500W.

Gasperacco (2018) destaca que, o numero de amostras utilizado se mostrou
suficiente para um bom treinamento e desempenho da rede MLP. E importante
ressaltar, que o conjunto de dados destinados a validacéo da rede (92 amostras), ndo
foram usados em nenhum momento durante os treinamentos, apenas para validacéo.

Para analisar a eficiéncia da rede, realizou-se uma comparacéo entre os graficos
plotados a partir dos valores de poténcia maxima conhecida e dos valores de poténcia
gue o sistema entregaria. O erro quadratico médio foi de 0,0037, 0 que representa um
erro médio de 6%. A comparacéao entre os graficos, € apresentada na Figura 6.
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Figura 6 — Comparativo entre a poténcia maxima conhecida e a poténcia
proveniente da rede MLP.
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Neste artigo, o autor utilizou de simula¢gdes para aumentar o conjunto de dados
para treinamento e testes. Utilizar simulacdes para gerar dados € uma importante
ferramenta visando reduzir o erro da RNA. Observamos resultados nitidamente
superiores em relacdo aos demais artigos ja analisados neste trabalho. Para este
TCC, sera considerada a possibilidade de gerar dados via simulacdo para o
treinamento da RNA.

2.2.5 Redes neurais recorrentes e XGBoost aplicados a previsao de radiacéo
solar no horizonte de curto prazo (HEINEN, Eduarth. 2018)

Por fim, o estudo realizado por Heinen (2018) examina o desempenho de modelos
baseados em redes neurais recorrentes (RNN) e Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), ambos, quando aplicados em previsfes de irradiancia solar. As redes
RNN, se diferenciam de outras arquiteturas pela sua capacidade de armazenar
informagdes de exemplos anteriores e reproduzir as correlagdes entre os dados ao
longo do tempo. Ja o modelo XGBoost, trata-se de um algoritmo de aprendizagem,
baseado em &rvore de decisao.

Os modelos foram treinados e testados utilizando dados provenientes das cidades
de Denver e Las Vegas, publicados pelo National Renewable Energy Laboratory
(NREL) em 2015. Em seguida, foi empregada a ferramenta Weka, a qual foi
responsavel por indicar os atributos de maior relevancia para a previsao da irradiancia
solar. Adicionalmente, foram examinados os efeitos da selecdo de tais atributos.
Como método de avaliagdo, os resultados obtidos por estes modelos, foram
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comparados aos resultados gerados por modelos de persisténcia dos indices de céu
claro e de claridade, desenvolvidos em outras literaturas.

O processo de treinamento ocorreu em duas etapas. Na primeira, foram realizados
os treinamentos dos modelos RNN e XGBoost, bem como, suas respectivas
validacOes. Para a segunda, os atributos eleitos como sendo de maior relevancia para
cumprimento do objetivo, foram separados em um subconjunto e apresentados a um
novo modelo RNN-rfe (recursive feature elimination). Este processo néo foi aplicado
ao XGBoost, pois 0 mesmo realiza esta tarefa naturalmente. A seguir, 0os resultados
obtidos por cada modelo sdo comparados aos valores observados (em preto) nas
figuras 7, 8 e 9.

Figura 7 — Estimativa do modelo XGBoost entre os dias 8 e 10 de junho de
2015, comparada a irradiancia observada.
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Figura 8 — Estimativas do modelo RNN entre os dias 8 e 10 de junho de 2015,
comparadas airradiancia observada.
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Figura 9 — Estimativas do modelo RNN-rfe entre os dias 8 e 10 de junho de
2015, comparadas a irradiancia observada.
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O autor utilizou RNN, a qual é frequentemente utilizada em analise de dados
temporais, apesar dos artigos analisados anteriormente ndo utilizarem esta técnica. O
uso da RNN sera considerado neste trabalho de TCC. J& o XGBoost, € um
classificador assim como o SVM, utilizado por Campos Filho (2019), contudo, o
XGBoost apresentou-se mais adequado para situacdes ndo-lineares, como o caso da
previséo da irradiancia a curto prazo.

2.3 Conclusdes

Apds uma analise criteriosa da bibliografia selecionada, € possivel notar o uso
predominante de técnicas que exploram a aplicacdo de redes neurais artificiais para
estimativas ou previsao de recursos energéticos, voltados a geracéo fotovoltaica. Nos
estudos realizados por Fiorin (2011) e Gasperacco (2018), sao utilizadas RNAs do
tipo MLP, em que, mesmo sendo aplicadas em geracédo fotovoltaica, os estudos
descrevem metodologias e aplicacdes diferentes. No primeiro estudo, a partir de
dados provenientes de uma estagao solarimétrica, RNAs séo treinadas e em seguida
aplicadas para estimativa do indice K; e do total de irradiancia solar global, que por
sua vez, apresentou resultados com erros significativos em relagcdo aos valores
medidos, sendo assim, a estrutura de rede utilizada pelo autor pode ndo ser a mais
adequada para este trabalho de TCC. J& no segundo estudo, o autor utiliza dados
provenientes de simula¢gdes para aumentar o conjunto de dados para treinamento e
testes, tendo em vista diminuir o erro da RNA e consequentemente aumentar sua
eficiéncia. Ao analisar os resultados de ambas as metodologias, a segunda se
mostrou nitidamente superior a primeira. Portanto, neste TCC, sera considerada a
possibilidade de utilizar dados gerados via simulagéo para treinamento da RNA.

Em contrapartida, ao invés de utilizar RNAs, Campos (2019) e Togawa (2014)
utilizam outras ferramentas. No primeiro caso, além de utilizar uma camera Vivotek
para captura de imagens do céu, o autor optou por empregar um conjunto de
ferramentas desenvolvidas e distribuidas pelo grupo de pesquisa CEG, que por sua
vez, alcancou resultados satisfatorios. Ja para o segundo, empregou-se a ferramenta
SVM, presente na biblioteca de softwares LIBSVM, a qual, mesmo utilizando imagens
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capturadas a partir de um hardware semelhante ao descrito no estudo anterior
(camera Vivotek), ndo obteve bons resultados em comparagdo aos valores de
irradiacao previstos, isto se da devido ao fato de que néao foi considerado o uso de um
sistema eletromecanico para bloquear a incidéncia direta de radiagdo no sensor,
causando sua saturacéo. Sendo assim, tendo em vista que neste TCC seréo utilizadas
imagens do céu, sera considerado o uso de um aparador durante este processo de
aquisicdo de imagens. Quanto as bibliotecas publicas, o uso destas se mostraram
importantes ferramentas que agilizaram e reduziram custos no processo de
desenvolvimento dos softwares. O uso de bibliotecas serd considerado durante o
desenvolvimento deste TCC.

Finalmente, o estudo realizado por Heinen (2018), além de utilizar redes neurais
do tipo RNN, também explorou o potencial do algoritmo XGBoost, este que, além de
ser um classificador como o SVM, também faz parte do conceito de aprendizado de
maquina, semelhante as RNAs. Ao analisar os resultados fornecidos pela RNN
(Figuras 8 e 9), bem como os resultados gerados pelo XGBoost (Figura 7), é possivel
notar a superioridade em eficiéncia do XGBoost, o qual, segundo o autor, além de se
apresentar como sendo mais adequado para situacdes nédo lineares, também se
mostrou mais rapido durante a etapa de treinamento, devido ao seu processo de
selecédo de atributos de maior relevancia para cumprimento do objetivo. Tendo em
vista que as RNN sdo utilizadas frequentemente em analise de dados temporais em
outras literaturas, sua aplicacdo sera considerada neste TCC no caso de aplicacfes
em séries temporais.

2.4 Fendbmenos radiativos na atmosfera terrestre

Considerada como uma das principais fontes de energia do nosso planeta, a
radiacdo eletromagnética proveniente do sol é responsavel por diversos fenbmenos
fisicos e quimicos, estes que ocorrem tanto na superficie como também na atmosfera
da terra. Por menores que sejam as alteragbes no fluxo de radiacdo, sendo estas
causadas por mudancas climaticas, resultarda em mudancas que afetam diretamente
as leituras meteorolégicas e climaticas realizadas em superficie terrestre (YAMASOE
e CORREA, 2016). A cobertura de nuvens, por exemplo, desempenha um papel de
extrema relevancia, quando associada a este fluxo de radiagéo, tendo em vista sua
capacidade de bloquear parcialmente a passagem de luz até a superficie. Segundo
DANTAS, CARVALHO e NETO (2010), a radiacao solar que atinge a terra, consiste
em uma faixa continua de comprimento de onda (1) com valores acima de 0,15 um,
sendo que 99% dessa energia € emitida no intervalo compreendido entre 0,15 a 4,0
um. E comumente utilizado o termo “radiacdo de onda curta” para se referir a radiagéo
proveniente do sol, isto €, radiacdo com comprimento de onda inferior a 4 um. Por
outro lado, para a radiagdo com comprimento de onda superior a 4 pum utiliza-se o
termo “radiagdo de onda longa”.

Todo corpo com temperatura superior ao zero absoluto (0 K) emite radiacdo em
diferentes comprimentos de onda possiveis (YAMASOE e CORREA, 2016). O termo
radiacdo é definido comumente em livros de fisica como sendo a propagagéo ou
emissdo de energia na forma de ondas eletromagnéticas, ocorrendo por meio de
unidades discretas denominadas quanta ou fotons. A energia (E) de um foton pode
ser relacionada ao comprimento de onda (1) ou com a frequéncia de oscilacdo (f),
por meio da equacao:
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E = hc/A = hf, 1)

sendo “E” expresso em joules (J), “h” é a constante de Planck (= 6,626 x 1073%* Js) e

¢” representa a velocidade da luz (= 2,998 x 10% m/s no vacuo). Estas grandezas
sao indicadas no Sistema Internacional de Unidades (SI).

As regibes que compdem o espectro eletromagnético, podem ser classificadas a
partir de seus respectivos intervalos de comprimento de onda. O Quadro 1 apresenta
esta classificagdo para a radiagdo de onda curta. Considerando o numero de
processos de transferéncia de energia radiativa que ocorrem na atmosfera, a regiao
do espectro que corresponde com a maior quantidade de radiacdo encontra-se na
regido do ultravioleta ao infravermelho (PEIXOTO e OORT, 1992). A regido do
espectro que representa a maior quantidade de energia emitida, pertence a regiao do
infravermelho-préximo com 49%, seguido da radiacéo visivel com 43%, o ultravioleta
correspondendo com apenas 7% e que menos de 1% da radiacdo solar € emitida na
forma de raios X, raios gama e ondas de radio (FIORIN, Daniel et al., 2011).

Quadro 1 — Diviséo do espectro eletromagnético em funcéo da radiacao
ultravioleta, visivel e infravermelho.

Regiao Comprimento de Onda Subdivisao Comprimento de onda
Uv-cC 10 - 280 nm
Ultravioleta (UV) 10 - 400 nm
uUv-B 280 - 320 nm
UB-A 320 - 400 nm
Violeta 400 - 430 nm
indigo 430 - 450 nm
Visivel (VIS) 400 - 700 nm
Azul 450 - 500 nm
Verde 500 - 570 nm
Amarelo 570 - 590 nm
Laranja 590 - 610 nm
Vermelho 610 - 700 nm
IV Préximo (NIR) 0,7-1,5pum
Infravermelho (1V) 700 nm - 1000 pm IV de onda curta 1,5-3,0 um
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IV Médio 3,0-8,0 um
IV de onda longa 8,0 -15 um
IV Distante > 15 um

Fonte: Adaptado de FIORIN, Daniel et al (2011)

Ao atingir a atmosfera terrestre, parte da radiacao incidente sofre processos de
absorcao e espalhamento em seu percurso, no entanto, aproximadamente 25% dessa
radiacdo chega até a superficie sem nenhuma interferéncia (K. N. Liou, 2002). A
radiacdo restante, como jA mencionado, pode ser absorvida ou espalhada para a
superficie ou em direcdo ao espaco. Este processo esta ilustrado quantitativamente
na Figura 10. Segundo LATORRE et al. (2002) o processo de espalhamento trata-se
de um fendmeno fisico, o qual um particulado ou molécula de gas, estando no mesmo
percurso da onda eletromagnética, absorve de maneira continua a energia da onda e
em seguida a dispersa em todas as direcfes. O autor ainda destaca que, um dos
fatores que exerce influéncia nas caracteristicas do espalhamento, esta
proporcionalmente ligado ao tamanho das moléculas de gas. Portanto, considerando
este fator, a seguir, iremos descrever resumidamente dois tipos de espalhamento, o
espalhamento Rayleigh e o Mie (segundo a teoria de Lorenz-Mie-Debye).

Sendo considerado como uma das primeiras tentativas de descrever com sucesso
o espalhamento da luz por pequenas particulas, o espalhamento Rayleigh trata-se de
um estudo realizado em 1871 por Lord Rayleigh, o qual descreve uma lei geral para a
intensidade da luz espalhada podendo ser aplicavel a qualquer particula com indice
de refracdo diferente daquele do meio o qual a particula se encontra. Um dos
resultados mais relevantes obtido por meio deste estudo trata da descoberta da
dependéncia da intensidade do espalhamento em fun¢cdo do comprimento de onda e
do tamanho das moléculas.

No espalhamento Rayleigh, a radiacdo solar é espalhada por moléculas de
dimensdes menores do que o seu comprimento de onda e o espalhamento é
inversamente proporcional a 42 poténcia do comprimento de onda (1*) de acordo com
a Equacao 2, a qual é responsavel por indicar a intensidade (I) da luz espalhada
(KRAPAS e SANTOS, 2002). Este caso, o qual diz respeito ao espalhamento que
ocorre para a luz visivel, também é um dos responsaveis pela cor azul do céu.

1
I=k/1—4,

onde (k) é uma constante de proporcionalidade.

)
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Figura 10 — Representacdo ilustrativa dos processos que ocorrem na

atmosfera.
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Ja o espalhamento Mie, este que foi descrito analiticamente pelo fisico Gustav Mie
em 1908, trata de um estudo que explica como as ondas eletromagnéticas,
provenientes do sol, interagem com particulas de dimensdes muito proximas ou
superiores ao comprimento de onda da radiacéo incidente (YAMASOE e CORREA,
2016). Em geral, esta interacdo ocorre com maior frequéncia em particulas de
aerossol, agua e nuvens. Por meio do espalhamento Mie, é possivel entender as
caracteristicas e processos responsaveis pela tonalidade branca das nuvens e
nevoeiros.

Conforme discutido anteriormente, em ambos os tipos de espalhamento existe
uma forte dependéncia espectral em termos de comprimento de onda para a
intensidade do espalhamento. Dito isto, para o espalhamento Mie esta dependéncia
acaba sendo cada vez menor a medida que este fendmeno ocorre em particulas de
dimensdes maiores em relacdo ao comprimento de onda da radiagao incidente. Desta
forma, o espalhamento passa a ter uma maior dependéncia da capacidade de
absorcdo e emissao da particula.

Ao comparar o espectro solar presente no topo da atmosfera com o espectro solar
na superficie terrestre, Amorim (2015) afirma que € possivel notar uma diminuicao da
energia incidente na superficie em alguns comprimentos de onda, devido a presenca
de constituintes atmosféricos responsaveis pela absor¢cdo da radiacdo em seu
caminho. Este processo € mais frequente na presenca de determinados gases, estes
classificados como absorvedores. O oxigénio (02) e o 0zbnio (O3) por exemplo, sao
capazes de absorver praticamente toda a radiagcdo solar de comprimento de onda
inferior a 3 um, porém o ozénio também é capaz de absorver na regido do espectro
visivel. Por outro lado, o didxido de carbono (CO2) e o vapor de agua (H20) afetam
principalmente a radiagéo na regiao do infravermelho.
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Define-se como sendo “janelas atmosféricas", as regides do espectro onde nao ha
processos de absorcdo por parte dos constituintes atmosféricos. A Figura 11 ilustra
graficamente os niveis de absor¢cdo em funcdo do comprimento de onda de cada
componente citado anteriormente, com destaque para o intervalo compreendido entre
0,3 a 0,8 um no qual quase toda a radiacdo ndo é absorvida. Estes valores
correspondem a uma altitude compreendida entre o topo da atmosfera indo até o nivel
do mar.

Figura 11 — Percentual de absorcéo atmosférica de radiacéo para
comprimentos de onda entre 0,1 a 100 pm.
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Fonte: Adaptado de AMORIM, Bruna (2015)

Como ja mencionado neste texto, o termo “fluxo radiante” € comumente definido
na literatura cientifica como sendo a taxa de transferéncia de energia, podendo ser
expresso em Joules por segundo (J/s) ou Watts (W). Ja a “densidade de fluxo
radiante” (irradiancia), que representa o fluxo radiante por unidade de area, pode ser
expresso em Watts por metro quadrado (W /m?).

O valor referente a média anual de irradiancia total incidente no topo da atmosfera
em um plano perpendicular a diregdo da radiagcdo, pode ser denominado como
constante solar (I.5). Este valor é aproximadamente 1360 W /m?, porém, devido aos
movimentos de rotacdo realizados pela terra, este valor sofre varias alteracdes ao
longo do ano em funcéo da distancia terra-sol e do angulo zenital solar (z) (TOGAWA,
André, 2014). Podemos definir o angulo zenital solar, como sendo o angulo formado
entre o zénite local e uma linha imaginaria, tracada a partir da superficie horizontal até
o sol. Define-se como zénite local, o ponto no espaco no qual forma-se um angulo de
90° com a superficie terrestre.

Os valores instantaneos da irradiacao solar incidente no topo da atmosfera (1),
podem ser calculados por métodos matematicos, como indicado na Equacédo 3
(FIORIN, Daniel et al, 2011).

IO == ICS ' EO * COS HZ (3)
Em que (E,) € o fator de corre¢cdo da excentricidade da 6rbita da terra, responsavel
pela correcédo da distancia terra-sol, que varia ao longo do ano. O valor total diario da

irradiancia solar incidente no topo da atmosfera (H,) pode ser determinado a partir da
equacao 4.

Hy, = I%EO [ho sin(¢) sin(8) + cos(p) cos(d) sin(hgy)] 4)
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Sendo (¢) a latitude do local na superficie terrestre, (§) a declinacdo solar, ou
seja, corresponde ao angulo formado entre o equador terrestre e a linha imaginaria
tracada até o astro de interesse e (h,) corresponde ao angulo horério, obtido a partir
de:

hy = (hora — 12) - 15. (5)

A seguir, para maior compreensao do leitor, serdo definidos alguns termos
técnicos bastante utilizados na literatura e que podem complementar o entendimento
deste trabalho:

o Irradiancia direta: consiste na irradiancia incidente em um local com elemento
de superficie perpendicular ao raio incidente e que ndo sofreu nenhum
processo radiativo na atmosfera, ou seja, que néo sofreu espalhamento.

o lIrradiancia difusa: refere-se a irradiancia proveniente do espalhamento por
nuvens ou moléculas presentes na atmosfera.

o Irradiancia global: refere-se ao total de irradiancia incidente em uma
determinada superficie, isto €, representa a soma entre a irradiancia direta e
difusa. Este valor total € comumente utilizado para geracao fotovoltaica.

e Irradiancia direta normal: refere-se a parcela de irradiancia solar proveniente
diretamente do sol com uma incidéncia que seja normal a superficie e, portanto,
esta diretamente ligada ao angulo zenital e inclinagédo da superficie horizontal.

« lIrradiancia atmosférica: consiste na irradiancia de onda longa emitida a partir
de camadas atmosféricas que estao acima do plano de observacao.

« indice de transmissividade (K,): este valor, pode ser definido como sendo a
razdo entre a irradiancia solar global incidente na superficie (I) e a irradiancia
solar no topo da atmosfera (I,), como indicado na Equacéao 6.

K =— (6)

Io
2.5 Interacdes entre radiacdo solar e a cobertura de nuvens

De maneira geral, as nuvens desempenham um papel de extrema relevancia
frente aos processos radiativos ocorrentes na atmosfera, isto é, exercendo grande
influéncia na transmitancia da radiacéo solar. Porém, esta interacdo com a radiacéo
pode ser considerada complexa, jA que a mesma varia com as caracteristicas das
nuvens, as quais podemos citar: densidade, quantidade, forma, tipo e composicao.
Em alguns instantes, a reflexdo que ocorre pelas laterais das nuvens pode ocasionar
valores de irradidncia maiores do que em casos de céu limpo (MOOJEN,
CAVALCANTE, MENDES, 2012). Define-se albedo ou coeficiente de reflexdo como
sendo a capacidade de reflexdo de uma determinada superficie quando atingida por
qualquer tipo de radiagcdo. Apesar do tipo de reflexdo mencionado anteriormente, 0s
topos das nuvens apresentam-se como sendo os maiores refletores de radiacédo da
atmosfera, tendo seu albedo variando para menores valores entre nuvens finas e
maiores valores para nuvens mais densas (FIORIN, Daniel et al, 2011). Aliado a isso,
quanto maior a quantidade de agua (goticulas ou gelo) presente na composicdo da
nuvem, maior sera a ocorréncia do espalhamento Mie (albedo) e, consequentemente,
menor sera a incidéncia direta de irradiacdo solar na superficie.
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2.6 Conclusdes

Em ambos os tipos de espalhamento, Rayleigh e Mie, existe uma forte
dependéncia espectral em termos de comprimento de onda para a intensidade do
espalhamento. Adicionalmente, o espectro da radiacdo solar varia de acordo com a
composicao da atmosfera, sobretudo em relacdo a presenca de H20, CO2, 02 e O3,
o qual impactara diretamente na capacidade de geracao de energia fotovoltaica. Tais
comportamentos da radiacdo eletromagnética dificultam a estimativa da irradiancia
solar. Apesar de relevante, a cobertura de nuvens representa a principal fonte de erro
nas estimativas obtidas por meio de previsdes baseadas em modelos matematicos da
irradiancia solar no topo da atmosfera, conforme a Equacéo 3.

Considerando o exposto, o grupo de pesquisas em energias renovaveis do IFPE
Campus Pesqueira optou por utilizar um equipamento que captura imagens do Céu
para realizar estimativas e previsbes de curto prazo da irradidncia solar. Este
equipamento é denominado Total Sky Imager (TSIl) e estd atualmente em
desenvolvimento através deste trabalho de TCC, além de outros trabalhos PIBIC.

2.7 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Tendo sua origem inspirada nos neurdnios reais, as RNAs séo classificadas como
sendo um sistema computacional de processamento de informacdes, o qual consiste
em um grupo interconectado de neurdnios artificiais distribuidos e organizados em
diferentes camadas (GUARNIERI, Ricardo et al., 2007). Tendo uma grande
capacidade de aprendizagem, as RNAs sdo aptas a compreender as complexas
relacBes nao lineares entre os dados de entrada e os dados de saida.

Em geral, o processo de aprendizagem das RNAs se assemelham ao realizado
pelo cérebro humano em duas formas: (i) o conhecimento é adquirido através de um
processo de aprendizagem, o qual a rede é submetida a um conjunto de amostras
contendo diferentes graus de relacdo com a resposta desejada e (i) a medida que o
processo de aprendizagem ou treinamento acontece, todo o conhecimento adquirido
€ armazenado nos pesos sinapticos, os quais sdo ajustados no decorrer dos
processos a fim de obter uma melhor resposta da RNA (FLECK, Leandro et al. 2016).

Podendo lidar com problemas de diferentes niveis de complexidade, as RNA
possuem aplicacdes que variam nas diversas areas do conhecimento, com destaque
para reconhecimento de padrdes, previsdo, estimativas de recursos energéticos e
entre outras aplicacdes.

2.8 Neurobnio artificial

Como ja mencionado anteriormente, em se tratando de aprendizagem, as RNAs
tentam reproduzir o comportamento desempenhado pelos neurdnios reais. Na Figura
12, pode-se observar a semelhanca de um neurénio biolégico com um neurbnio
artificial, o qual possui conexbes de entrada (X1,X2,...,Xn) semelhantes aos
dendritos bioldgicos, a funcdo soma (3) representa o corpo celular e por dltimo, temos
0s sinais de saida (y) do neurdnio artificial que equivalem aos axoénios, responsaveis
por fornecer a informacéo processada pelo neurénio como um todo.

No neurbnio artificial, ainda temos o0 conjunto de pesos sinapticos
(W1,W2,...,Wn) responsaveis por ponderar as variaveis de entrada, ou seja,
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possuem a capacidade de excitar ou inibir os sinais de entrada (HEINEN, Eduarth,
2018). A principio, os pesos sao gerados com valores aleatérios, 0s quais s&o
ajustados a medida que os treinamentos da RNA séo realizados.

Figura 12 — Comparativo entre neurénio bioldgico e artificial.
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Fonte: BON, Frederico (2020)

Dito isto, a saida de um neurdnio pode ser composta pela multiplicacdo das
inUmeras entradas pelos seus respectivos pesos sinapticos, que posteriormente sao
somados e levados até uma determinada funcdo de ativacdo (g) (BON, Frederico,
2020). Esta operacao € descrita matematicamente pela Equacao 7.

y =g Wi x; —0) (7)

O termo “6” é denominado bies ou limiar de ativacdo. Durante o processo de
treinamento da RNA, os pesos sinapticos e limiares de ativacdo devem se ajustar
durante os processos de aprendizagem, desta forma havendo aprendizagem por parte
da rede (SEVERO, Luana, 2019). Em termos gerais, 0 potencial de ativacdo de um
neurbnio esta diretamente ligado a funcdo de ativacdo, que neste caso, possui
diversos modelos aplicaveis a inimeros problemas. De acordo com Faria (2014), uma
das funcdes de ativacdo mais utilizadas em RNAs diz respeito a funcdo sigmoide, a
qual consiste em uma funcdo mondtona crescente, com propriedades assintoticas.

2.9 Arquitetura das RNAs

Em termos quantitativos, enquanto uma rede neural biolégica é composta por
bilhdes de neurbnios em funcionamento, o0 nimero de neurénios artificiais presentes
em uma arquitetura de RNA, pode variar entre dezenas e centenas. Este valor varia
de acordo com a complexidade do problema envolvido e do tipo de arquitetura
empregado durante o desenvolvimento da rede.

Basicamente, a arquitetura de uma RNA é constituida de uma camada de entrada,
uma camada intermediaria, esta podendo ou ndo existir, € uma camada de saida
(REMES, Chrystian, 2013), em que:
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e Camada de entrada: € a camada onde os dados sdo inseridos e
posteriormente processados pela rede. Esta camada pode ser composta por
neurdnios ou por apenas conexdes de entrada.

e Camada intermediaria: sendo composta por um numero arbitrario de
neurdnios, esta camada € responsavel por processar e armazenar todo o
conhecimento acumulado durante os processos. Dependendo do tipo de
topologia escolhida, esta camada pode ser subdividida em varias subcamadas.

« Camada de saida: consiste ha camada onde € obtida a resposta da RNA.
Dependendo da arquitetura escolhida, esta camada pode ser constituida de
neurdnios ou de apenas conexdes de saida.

As RNAs podem ser criadas seguindo diferentes tipos de arquitetura, nas quais
sera definido o numero de camadas internas, numero de neurdnios, a funcdo de
ativacao, tipo de treinamento, entre outros aspectos. Em relacdo ao numero de
camadas, existe a possibilidade de desenvolver redes em que a camada intermediaria
possui apenas um neurbnio, sendo esta apta a lidar com problemas especificos e de
menor complexidade (HAYKIN, Simon, 2001). Por outro lado, redes neurais de
multiplas camadas possibilitam a existéncia de inUmeros neurdnios entre a entrada e
saida da RNA, como ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Arquitetura de RNA com multiplas camadas intermediarias.
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Fonte: Adaptado de SANTOS, Bruno (2010)

Dentre as diversas possibilidades de arquitetura disponiveis para estudo e
implementacéo, podemos destacar dois tipos: redes feedforward e redes recorrentes
(RNN).

Na arquitetura feedforward por exemplo, sua estrutura pode ser definida em
camadas simples ou em camadas multiplas, este ultimo se referindo ao tipo MLP, o
qual ja foi mencionado neste texto. Nesta topologia, os neurbnios sdo conectados
Gnica e exclusivamente a camada seguinte, ou seja, a informacao percorre a rede
seguindo uma unica direcéo, indo da camada de entrada, passando pelas camadas
intermediarias e por fim, indo até a camada de saida, este processo é realizado
apenas em uma unica vez (SANTOS, Bruno, 2010).
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Ja a arquitetura recorrente ou realimentada, consiste em uma rede em que as
saidas dos neurbnios sao utilizadas como sinais de entrada para outros neurénios e
desta forma, funcionando como uma memoria de curto prazo (HEINEN, Eduarth,
2018). Durante a fase de treinamento, além de elaborar respostas adequadas aos
dados de entrada, este tipo de rede produz um mapeamento das relacdes temporais
através da sequéncia de exemplos a ela fornecidos. Identificar tais relacionamentos
requer que durante o aprendizado seja ajustado ndo somente 0s pesos sinapticos em
proporcao ao erro atual, mas também ao erro nas estimativas obtidas anteriormente.

2.10 Aprendizagem das RNAs

Durante a etapa de aprendizagem ou treinamento da RNA, 0s pesos sinapticos
sado ajustados a medida que interagem com os dados de entrada, este processo €
realizado até que se extraia as caracteristicas suficientes para representacdo do
problema de forma satisfatéria. Como ja mencionado neste texto, os valores
representativos de cada peso, sao gerados aleatoriamente e desta forma, a medida
gue a RNA executar os treinamentos, esses pesos sdo ajustados e fixados a fim de
gerar novas respostas, consequentemente alcancando respostas mais precisas por
parte da RNA.

Segundo Santos (2010), os treinamentos podem ser classificados em dois tipos,
“supervisionados” e “nao supervisionados”. No primeiro, sdo apresentados a rede
dados de entrada e dados de saida desejados (valores alvo). Com isso, a rede passa
a calcular as saidas resultantes das entradas, comparando-as com os valores alvos.
Este processo pode ser realizado a cada interacéo, isto é, quando o treinamento é
sequencial, ou ao final da apresentacdo de todo o conjunto de dados, este sendo
denominado de treinamento por lote. Este tipo de treinamento € comumente utilizado
em estudos que possuem a finalidade de previsdo ou estimativa de recursos
energéticos solares e consequentemente serd o modelo empregado neste trabalho de
TCC.

J& no treinamento ndo supervisionado, apenas séo fornecidos a rede dados de
entrada que, apds o ajuste dos pesos sinapticos, sdo organizados e agrupados em
diferentes classes de acordo com suas caracteristicas (LOPES, José, 2010). Este tipo
de treinamento tem a finalidade de classificacdo dos dados a partir do reconhecimento
de padrbes, isto é, deteccdo de caracteristicas em comum entre as amostras
fornecidas a RNA. Dito isto, este tipo de treinamento ndo serd empregado neste
trabalho de TCC.

3 METODOLOGIA

Tendo em vista as diversas abordagens com equipamentos muitas vezes de alto
custo (Total Sky Imager) ou de dificil acesso (esta¢cbes solarimétricas), este trabalho
segue uma orientacao voltada ao cumprimento dos objetivos dentro da melhor relacéao
custo/beneficio. A metodologia aqui apresentada levou em consideracao a utilizacao
de equipamentos com baixo custo de aquisicdo e de equipamentos e softwares
fornecidos pela propria instituicdo IFPE- Campus Pesqueira.

Nesta secdo, sera apresentada a metodologia proposta, onde sera discutido a
coleta de dados e o desenvolvimento de uma RNA com foco em estimativa de
iluminancia em uma determinada area, a fim de obter valores que possam nos levar a
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indices de irradiacdo solar. Inicialmente sera apresentado uma breve descri¢do da (i)
coleta de dados (captura de imagens), em seguida o (ii) processamento de imagens
e, por fim, (iii) o desenvolvimento de diferentes configuracfes para a RNA.

3.1 Coleta de dados

Considerando a necessidade de uma base de dados suficiente (contendo
informacdes de entrada e de saida) para treinamento e validacdo da RNA, a etapa
inicial desta metodologia consiste na coleta de dados. Para cumprimento desta tarefa,
desenvolvemos nossa propria metodologia de aquisicdo de dados, a qual consistia
em obter varias imagens do céu ao longo do dia. A partir das imagens adquiridas,
foram extraidas as caracteristicas que formam o conjunto de dados de entrada da
RNA. As imagens foram adquiridas entre as 6h da manha com término as 17h da
tarde. Esta etapa do processo foi realizada de forma manual e periédica, isto &, as
imagens foram obtidas manualmente a cada 15 minutos sem nenhum tipo de
equipamento automatizado. O processo de coleta de dados ocorreu nos dias 7 de abril
e 2 de julho de 2019.

Como ferramenta de aquisicdo de imagens, utilizou-se de uma lente “olho de
peixe” de baixo custo acoplada a um smartphone. Note que, o uso de uma lente deste
tipo, permite a ampliacdo do campo de visdo da camera, porém, causando distor¢des
na imagem. A remocao desta distor¢do inserida por tal lente, trata-se de objeto de
pesquisa de outro TCC, sendo assim ndo sera implementado neste trabalho.

Durante a aquisi¢ao das imagens, notou-se que, para ocasides com radiacao solar
direta (sem nenhuma oclusdo por parte da cobertura de nuvens sobre ele) era
necessario utilizar um aparador para bloquear a incidéncia de tal radiacao direta, pois,
sem o0 auxilio desse aparador, muita luz incidia diretamente no sensor da camera,
gerando saturacdo na parte do sensor referente a posicdo do sol, dificultando a
distincdo entre o sol e uma nuvem clara. Adicionalmente, no caso da lente suja ou
lentes com impurezas na fabricacdo, hd um efeito significativo da difracdo da luz
referente a radiacdo direta, tendo como consequéncia distorcdes na imagem e
reducado na precisédo do sistema.

A aplicacéo do aparador é ilustrada na Figura 14. A partir da bibliografia estudada,
o uso de tal aparato jA foi observado em outras metodologias e em todos os
equipamentos TSI comerciais.

Figura 14 — Imagens capturadas sem e com o uso do aparador.
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Fonte: Préprio autor.

Ao final desta etapa de coleta de dados, foram adquiridas um total de 83 imagens,
sendo 38 obtidas no primeiro dia (7 de abril de 2019) e 45 obtidas no segundo dia (2
de julho de 2019).

Juntamente com a lente e o smartphone, também foi empregado o uso de um
luximetro, este responsavel por nos fornecer medidas de intensidade luminosa no
momento em que cada imagem era registrada. As intensidades luminosas formam o
conjunto de dados de saida da RNA, utilizado para treinamento e valida¢do da rede.
O luximetro e a lente “olho de peixe” sdo apresentados na Figura 15.

Figura 15 — Luximetro e lente olho de peixe.
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Fonte: 'Prap-)rio‘éu'tor.

Comercialmente, existem aparelhos cuja finalidade é realizar leituras diarias
referentes a irradiancia solar. Dentre estes aparelhos, por exemplo, podemos citar o
pirandmetro, comumente utilizado em estacdes solarimétricas. Mesmo tendo
conhecimento de tal aparelho, sua utilizagédo torna-se inviavel para realizacdo deste
trabalho, devido a seu alto custo de aquisicdo, bem como a necessidade de outros
eguipamentos para armazenamento e posteriormente consulta dos dados coletados,
ja que o pirandmetro ndo possui estas funcionalidades nativamente. Sendo assim,
apesar de néo fornecer diretamente valores de irradiancia solar, optamos por utilizar
um luximetro levando em consideracao o fato deste aparelho nos fornecer de maneira
pratica e objetiva, dados (lux) capazes de nos levar a indices de irradiancia solar.
Além disso, este aparelho foi cedido pelo IFPE - Campus Pesqueira e, desta forma,
evitando custos em aquisicdo. Um estudo realizado por Michael (2019) aponta que
em se tratando de converter valores de lux em indices de irradiancia, a literatura
cientifica ndo apresenta nenhum método padronizado e que ainda sdo encontrados
em fontes da internet valores conflitantes. Porém, em seu estudo, o autor estabelece
um guia teérico e laboratorial de conversdo, no qual é apresentado um fator de
conversdo em que 1000 W/m? equivalem a aproximadamente 120000 lux.
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Considerando que 1 lux = 1 lm/m?* (limen/metro quadrado) e que irradiancia é dada
em W /m?, temos que:

1000 W /m?
120000 im/m?

~ (0, m)-1lm/m= =0, m
0,0083 W/l 11 2 ~0,0083 W/m?

~ 0,0083 W /Im

3.2 Processamento e extracao de dados das imagens

Tendo em vista que cada imagem adquirida durante o processo descrito
anteriormente, juntamente com os dados do luximetro, possuem informacfes
relevantes para o treinamento da RNA, optamos por utilizar um algoritmo de
processamento de imagens, este sendo plenamente capaz de extrair tais informacdes.
Este algoritmo foi desenvolvido durante um dos trabalhos PIBIC do IFPE - Campus
Pesqueira, e utiliza uma toolbox da ferramenta computacional MatLab.

A principio este algoritmo era capaz apenas de diferenciar nuvem de céu,
segmentar as nuvens (indicando com retangulos em seu entorno) e marcar o seu
centro de massa (indicando com um ponto). Porém, para a realizacdo do nosso
trabalho, decidimos avancar no desenvolvimento do algoritmo de processamento de
imagens e extrair mais informacgdes, tais como a identificacdo das nuvens, selecao
das 3 maiores, distancia entre os centros de massa das nuvens e o centro de massa
do sol. A ideia é selecionar as caracteristicas que facilitam o trabalho de treinamento
da RNA. Desta forma, com o auxilio do luximetro e os ajustes realizados no algoritmo
de processamento de imagens, fomos capazes de extrair informacdes referentes a:

e Intensidade da Luz (Lux)

Conforme visto na secdo anterior, a intensidade da luz esta diretamente
relacionada com a irradidncia solar e sera a referéncia utilizada para
treinamento e validacdo da RNA.

o Horério da captura da imagem

A irradiancia solar extraterrestre € conhecida, e depende do horario, conforme
visto na secao 2.

e Tempo de exposi¢cado do sensor da camera do smartphone

A camera fotogréafica, através do fotbmetro interno, ajusta o tempo de
exposicdo do obturador visando equalizar a intensidade capturada em cada
pixel. Quanto maior o tempo de exposi¢do, mais luz entra e incide sobre o
sensor da camera, e mais “clara” sera a imagem. Portanto, o tempo de
exposicdo esta diretamente relacionado com a irradiancia solar.

o Destaque das trés maiores nuvens

Excesso de informagbes nas entradas de uma rede neural pode causar
dificuldades no treinamento da rede ou necessidade de um conjunto de testes
muito mais amplo em relacdo ao conjunto que dispomos nesta pesquisa.
Portanto, visando reduzir o conjunto de informacdes para aplicacdo na RNA,
selecionamos as trés maiores nuvens presentes na imagem uma vez que estas
representam, em geral, maior impacto nos pesos da RNA. Por meio do
algoritmo de processamento de imagem, o qual também nos permite ter um

levantamento total do numero “n” de nuvens presente em cada imagem
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capturada, foram atribuidos valores (1, 2, 3, 4, ..., n) representativos para cada
nuvem ali presente. Desta forma, ao solicitar a indicagdo das trés maiores
nuvens por meio do algoritmo, trés nimeros séo exibidos no MatLab, indicando
numericamente quais as maiores nuvens dentre as presentes na imagem em
guestao.

o Distancia das trés maiores nuvens em relacao ao sol

Neste caso, poderiamos definir como caracteristicas as posicées absolutas das
nuvens, em um sistema de coordenadas cartesiana. Contudo, 0 conjunto de
dados necessarios para treinamento da rede seria proibitivo neste trabalho de
TCC uma vez que quanto mais linear a relacdo entre a caracteristica e a saida
do sistema, mais facil sera o treinamento da RNA. Portanto, observamos que a
distancia entre o centro de massa das nuvens e o0 centro de massa do sol
apresenta uma relacdo mais adequada para o treinamento da RNA porque
representa melhor a cobertura de nuvens sob o sol.

« Tamanho das trés maiores nuvens, baseado na densidade de pixels

Assim como no item anterior, o tamanho da nuvem tem relacéo direta com a
capacidade de absorcdo da radiacdo solar e, consequentemente, com a
irradiancia solar.

o Condicdo atmosférica

Ainda visando facilitar o treinamento da RNA, foi estabelecida uma escala para
indicar a cobertura de nuvens, em que para um céu nublado atribuimos o valor
(1), para parcialmente nublado atribuimos (2), quase que totalmente limpo (3)
e para um totalmente sem nuvens (4). Assim como no item anterior, a cobertura
de nuvens tem relagcdo com a irradiancia solar.

Para calcular a distancia entre o centro de massa das nuvens e do sol, é
necessario obter as coordenadas destes centros de massa. Como néo € foco deste
TCC a automatizacao do processamento de imagens, a obtencao do centro de massa
do sol foi realizada “manualmente”, visto que este algoritmo ainda néo foi desenvolvido
em outro TCC. Esta sera a primeira etapa a ser detalhada. A Figura 16 destaca a
marcacao da posicdo em que o sol estava na imagem.

Também classificamos “manualmente” a condicdo atmosférica no momento da
aquisicao da foto, conforme ja citado. Esta classificacao foi realizada de acordo com
a percepcao visual do estudante, sem uso de nenhum algoritmo de classificacao.
Contudo, ha previsao da elaboracéo deste algoritmo em outro TCC.
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Figura 16 — Imagem com a posicao do sol destacada em vermelho. Nesta
imagem foi atribuida a classificacao de “parcialmente nublado”.

Fonte: Préprio autor.

Feito isso, demos inicio a primeira etapa do processamento das imagens, em que
distinguimos o que é nuvem e o0 que é céu. Esta etapa tem como finalidade separar a
imagem em duas regides. Neste caso, apenas por uma questado estética, destacamos
as nuvens na cor branca e o que nao fosse nuvem na cor preta. Esta segmentacao
pode ser vista na Figura 17.

Figura 17 — Segmentacédo da Imagem.
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Fonte: Préprio autor.

Na sequéncia, aplicamos um algoritmo de morfologia matematica, capaz de
remover irregularidades nas bordas das nuvens, preenchendo pequenos buracos e
removendo pequenas nuvens, estas consideradas de menor relevancia quando
comparadas as nuvens de dimensdes muito maiores. Estes ajustes podem ser vistos
na Figura 18.

Figura 18 — Aplicacao do algoritmo de morfologia matematica.

Fonte: Préprio autor.

Para finalizar o processamento das imagens, calculamos o centro de massa das
nuvens e suas dimensdes. Porém, optamos por calcular apenas para as trés maiores
nuvens. Esta etapa do processamento é representada na Figura 19, entretanto, os
valores referentes as dimensfes das nuvens destacadas, sdo exibidos diretamente
no proprio MatLab. Como mencionado anteriormente, a decisdo envolvendo a escolha
das trés maiores nuvens, foi devido ao fato de que sdo essas nuvens que geram um
maior impacto na irradiancia de uma determinada area.
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Figura 19 — Destaque visual das maiores nuvens e seus respectivos centros de
massa.

Fonte: Préprio autor.

Considerando que a distancia das trés maiores nuvens em relagéo ao sol seria um
dos dados de entrada da RNA, primeiro seria necessario determinar as coordenadas
destes pontos. Para isso, utilizamos uma ferramenta do préprio MatLab, a qual nos
forneceu valores em termos de X e Y, como exposto na Figura 20. Este procedimento
foi realizado “manualmente” visto que a automacéo desta atividade nao faz parte deste
TCC. Para obtencéo do valor referente a distancia (D), utilizamos a Equacéao 8.

Figura 20 — Ferramenta utilizada para determinar o centro de massa do sol e

das nuvens.
4 Figure5
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
JEde B RKODELAL- A 0E i1

Fonte: Préprio autor.
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D= \/(Xnuvem - Xsol)2 + (Ynuvem - Ysol)z (8)

Note que a utilizagdo de uma lente olho de peixe causa distor¢des neste dado de
distancia. No trabalho de Limeira (2020), realizado no IFPE - Campus Pesqueira, um
algoritmo para remocéo desta distor¢cdo foi desenvolvido. Porém, desconsideramos
tal efeito neste trabalho visto que esta parte do TCC foi desenvolvida em paralelo com
o trabalho de Limeira e, portanto, o algoritmo ainda n&o estava desenvolvido.

Finalmente, como informagéo adicional para a entrada da RNA, buscamos nas
propriedades de cada imagem o tempo de exposi¢cao do sensor da camera durante a
captura da imagem. Apds extrairmos todas essas informacdes, organizamos todos
esses dados em uma planilha para que em seguida pudéssemos transferi-los para o
MatLab de maneira mais simples.

3.3 Desenvolvimento da RNA

Uma vez montada a base de dados através das informacdes extraidas das
imagens obtidas e do luximetro, os quais foram capazes de registrar dados referentes
a diferentes condicbes de sombreamento ao longo dos dias (dias em que ocorreu a
coleta de dados), a préxima etapa é o desenvolvimento e configuracdo da RNA, ou
seja, determinar os parametros finais de treinamento e testes da RNA, este Ultimo sera
discutido nos resultados deste TCC.

Para o desenvolvimento e futuros testes da RNA, optamos por utilizar a Neural
Network Toolbox na ferramenta computacional MatLab, mencionada na secao
anterior. Esta escolha levou em consideracao a praticidade e eficiéncia em construir
e configurar RNAs de maneira rapida e com confiabilidade, em interface gréfica, a qual
pode ser vista na Figura 21.

Figura 21 — Neural Network Toolbox.

4% Neural Network/Data Manager (nntool) — x
'S Input Data: m Metworks Bl Output Data:
@ Target Data: SC Error Data:
>) Input Delay States: ~) Layer Delay States:
% Import... ‘:{ Mew... Open... Export... % Delete ‘\') Help @ Close

Fonte: Préprio autor.

O tipo de RNA escolhido foi a Feedforward Backpropagation. Em uma rede deste
tipo, cada camada se conecta apenas a camada seguinte, isto €, toda a informacéo
percorre apenas um caminho, partindo da camada de entrada rumo a camada de
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saida. O treinamento aqui aplicado foi do tipo supervisionado, como ja mencionado
neste trabalho. Tais parametros foram escolhidos devido seus usos em outros
trabalhos similares.

Durante a fase de criacdo da RNA, foram construidas um total de 10
configuracdes, nas quais foram atribuidos diferentes nimeros de camadas (camadas
intermediarias) e de neurbnios em sua composi¢ao. Entretanto, foram utilizados os
valores padrbes do MatLab para a funcao de treinamento, funcéo de aprendizagem e
a funcdo de desempenho. Mas, de fato, para saber os impactos causados por tais
funcdes, seria necessario um estudo mais aprofundado, seguido de mais testes.

Com relacdo ao treinamento, conforme descrito anteriormente, foram utilizados
como entrada da rede:

1. Distancia das trés maiores nuvens em relacao ao sol (3 entradas na RNA para
receber estas informacdes);

2. Tamanho das trés maiores nuvens (3 entradas);

3. Tempo de exposicao do sensor da camera durante 0 momento de captura da
imagem;

4. Condicao climatica no momento de aquisicdo da imagem;

5. Horario em que a imagem foi capturada.

Apesar de termos as informacdes das datas em que esses dados foram
adquiridos, estas informacgdes nao foram consideradas durante a fase de treinamento,
pois a data sé seria importante caso tivéssemos um banco de dados anual.

Por fim, como valor alvo, foram utilizadas as leituras do luximetro obtidas durante
a aquisicdo de cada imagem, ja que estes seriam 0s valores que buscavamos obter
posteriormente como resposta da rede.

4 RESULTADOS E ANALISE

A fim de obter os melhores resultados possiveis com a base de dados disponivel,
alguns modelos (niumero de camadas intermediarias e nimeros de neurbnios por
camadas) de RNAs foram estudados, testados e implementados no MatLab por meio
da Neural Network Toolbox, apresentada na secdo anterior. A seguir, sera
apresentado um breve relato a respeito das configuracdes testadas, os métodos de
avaliacao para escolha da melhor configuracéo de rede e, em seguida, os resultados
obtidos por tal configuragéo.

Tendo em vista os diferentes tipos de informacdes que seriam utilizadas como
entrada da RNA, bem como o tipo de resposta que buscamos, todas as configuracées
projetadas neste trabalho possuem 9 conexdes de entrada e apenas 1 conexao de
saida. Estes valores permaneceram 0os mesmos em todas as configuracdes ao longo
de todo o processo de treinamento e simulacdes, apenas variando o numero de
camadas internas e de neurénios, como mencionado na subsecao 4.3. No total foram
projetadas, treinadas e testadas 10 configuracbes (contendo 10, 20, 30 ,40 ou 50
neurénios em 1 camada interna, ou 10, 20, 30 ,40 ou 50 neurdnios em 2 camadas
internas, e sempre 1 camada de saida), apos isso, um novo conjunto de dados de
entrada foi usado para realizar a validacdo, a fim de analisarmos a estimativa de
iluminéncia gerada por cada configuracao.

A principio, como método de avaliacdo para determinar qual configuracéo
apresentaria resultados mais precisos, foram coletados os valores referentes ao erro
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meédio quadratico, o qual é responsavel por indicar numericamente o desempenho
alcancado pela RNA e, apés isso, realizamos um comparativo entre as 10
configuracdes, considerando estes valores em funcédo do numero de neurdnios. Este
comparativo é apresentado nas Tabelas 5 e 6. Na Tabela 5 encontram-se as
configuracdes projetadas com apenas uma camada intermediaria. Ja na Tabela 6,
estdo as configuracdes projetadas com duas camadas internas, porém é necessario
destacar que, apesar de haver duas camadas intermediarias, o numero de neurdnios
atribuidos durante a construgdo da RNA néo foi dividido entre as camadas internas,
ou seja, 0 numero de neurdnios presente na segunda camada intermediaria é analogo
ao numero atribuido para a primeira.

Tabela 5 — Comparativo entre as configuragbes compostas por 1 camada
interna, mais a camada de saida.

N° de neurbénios na camada

SR interna (1 camada interna)

Erro médio quadrético

RNA-1 10 1,72E-02
RNA-2 20 1,01E-05
RNA-3 30 5,66E-08
RNA-4 40 0,00175
RNA-5 50 1,58E-03

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Comparativo entre as configuragfes compostas por 2 camadas
internas, mais a camada de saida.

N° de neurbnios na camada

COTignEEe interna (2 camadas internas)

Erro médio quadratico

RNA-6 10 4,54E-04
RNA-7 20 0,0154

RNA-8 30 6,84E-08
RNA-9 40 4,18E-03
RNA-10 50 2,79E-03

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando os valores do erro médio quadratico alcan¢ado por cada configuracéo,
nota-se que as configuracées RNA-3 e RNA-8 alcancaram os menores valores para o
erro médio quadratico. Nas duas configuracdes destacadas, foram atribuidos 30
neurbnios em suas camadas intermediarias (Tabelas 5 e 6), o que torna a escolha
deste numero adequada para realizacao deste trabalho.

Mesmo a configuracdo RNA-8 tendo uma camada de neurdnios a mais (30
neurdnios na primeira camada interna, mais 30 neurdnios na segunda camada interna,
totalizando 60 neurdnios nas camadas intermediarias), a configuracdo RNA-3 foi a
gue obteve o menor erro médio quadratico, apesar da diferenca entre ambas ser
pequena. A configuracdo RNA-3 € ilustrada na Figura 22.

De maneira geral, apesar de ter sido testado a possibilidade de usar outras
camadas (contendo cada vez mais neurdnios, a medida que o numero de
configuragbes avancava) nas RNAs, ndo houve mudancgas significativas no
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desempenho de nenhuma configuracao testada. Este comportamento, sinaliza aquilo
gue ja tinha sido visto em outros trabalhos, ou seja, ter uma rede neural composta
com mais neurdnios, além do necessario, ndo garante uma rede mais “inteligente”. Se
faz necessario o estudo de outros fatores que afetam diretamente o seu desempenho
(tipo de RNA empregado, funcdes de treinamento, de ativagdo, numero de amostras
para treinamento, entre outros fatores).

Figura 22 — Configuragéo que apresentou os melhores resultados.

1 Network: RNA_30N_2C — O X
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
~
Hidden Layer Output Layer
=
9
30 1
W
< >

Fonte: Préprio autor.

Nas Figuras 23 e 24 sdo apresentados graficos referentes as saidas de cada
configuracdo de rede e os comparando com o grafico gerado a partir dos dados do
luximetro, observamos que em alguns casos houve bastante discrepancia entre os
valores estimados em relacdo aos valores esperados, apresentando alguns picos em
determinadas regifes dos graficos. Como esperado, estes picos ocorrem com maior
frequéncia em configuragcbes que apresentam um maior valor do erro médio
quadratico, fornecendo respostas bem distintas das esperadas. Dentre as
configuracdes testadas, as configuragcdes RNA-4 e RNA-7 foram as que obtiveram os
piores resultados em relacdo as demais, fornecendo estimativas de iluminancia bem
distintas do esperado. Na Figura 25 é destacado a curva resultante da configuracédo
gue obteve o menor erro médio quadratico, ou seja, a configuracdo RNA-3.
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Figura 23 — Comparativo entre o grafico gerado pelos dados do luximetro e os
gréficos gerados a partir das saidas de cada RNA projetada com apenas 1
camada intermediéaria. O grafico em azul representa os dados do luximetro e o
gréafico em laranja representa os dados fornecidos pelarede. No eixo vertical
estao representados os valores de intensidade luminosa, ja no eixo horizontal,
encontram-se valores referentes ao numero de amostras utilizados.
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Figura 24 — Comparativo entre o grafico gerado pelos dados do luximetro e os
gréficos gerados a partir das saidas de cada RNA projetada com 2 camadas

intermediarias.
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Figura 25 — Configuracédo que obteve o melhor resultado dentre as demais.
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Fonte: Préprio autor.
5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo avaliar a possibilidade de aplicacdo de RNAs em
estimativas de valores de iluminancia, os quais nos possibilitaram chegar em indices
de irradiacao solar.

A principio, uma descricao detalhada, contendo a principal fonte de pesquisa
consultada, bem como a utilizacdo de técnicas para selecdo de artigos de maior
relevancia, foi apresentada. Este processo resultou na selecéo de 5 artigos, os quais
foram estudados e descritos brevemente, como exposto.

Para compreensdo adequada dos aspectos que foram tratados neste TCC, foram
apresentados conceitos acerca de fendmenos radiativos ocorrentes na atmosfera,
onde descrevemos 0s processos de espalhamento causados pelos constituintes
atmosféricos, bem como dos impactos causados pela cobertura de nuvens na
irradiancia solar. Além disso, tendo em vista a aplicacdo de RNA na realizacao deste
trabalho, uma breve descricdo sobre € apresentada, explorando desde conceitos que
inspiraram o seu surgimento, até as caracteristicas basicas de seu funcionamento.

Para a geracdo da base de dados para treinamento e validacdo da RNA, foram
utilizados um smartphone, uma lente “olho de peixe” de baixo custo e um luximetro,
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nos fornecendo dados adicionais para o treinamento e validacdo da rede. Este
processo ocorreu nos dias 7 de abril e 2 de julho de 2019, reunindo um total de 83
imagens adquiridas. Apos isso, iniciou-se 0 processamento de imagem, o qual nos
possibilitou acesso a informagdes contidas em cada imagem que, posteriormente, nos
levaram a saida desejada por parte da rede. Para realizacéo desta tarefa, foi utilizado
um algoritmo de processamento de imagens, desenvolvido durante um dos trabalhos
PIBIC no IFPE - Campus Pesqueira. Ao fim desta etapa de processamento, uma
parcela do banco de dados foi empregada durante a fase de treinamento, enquanto a
outra, foi utilizada na simulacéo final da RNA, a fim de compararmos com as leituras
do luximetro (conjunto de validagdo). O volume de dados disponivel se mostrou
suficiente para a realizacao deste trabalho.

Tendo em vista sua aplicacdo em trabalhos similares, o tipo de rede aqui
empregado foi a Feedforward Backpropagation. Apesar de terem sido feitos alguns
testes com diferentes configuracdes de rede, variando o numero de neurbnios
presentes nas camadas internas e o numero de camadas internas, alguns parametros
foram mantidos em seus valores padrdes. Aliado a isto, o tipo de treinamento utilizado
foi do tipo supervisionado, 0 qual se mostrou adequado para a natureza deste
trabalho, visto que a base de dados foi montada seguindo sua logica de
funcionamento, contendo dados de entrada e dados utilizados como alvo para a RNA.

A partir dos resultados alcancados, conclui-se que uma RNA pode representar de
maneira adequada a funcdo de estimar valores relacionados a irradidncia solar.
Durante os testes, a configuracdo contendo 30 neurdnios em uma camada
intermediaria (RNA-3), se mostrou mais eficiente, retornando valores proximos dos
esperados, desta forma, tornando-se a configuracdo escolhida para cumprimento do
objetivo tratado neste TCC.

Apesar do conjunto de dados ainda restrito, foi possivel observar claramente que
€ tecnicamente viavel a aplicacdo de RNA para estimac¢éo da irradiancia solar. Os
algoritmos de aquisicdo e processamento de imagem, e a selecao das caracteristicas
relevantes para a RNA, se mostraram adequadas. Como projeto futuro, visando o
aperfeicoamento da RNA, é necessario expandir os dados adquiridos, incluindo a
temperatura e a poténcia gerada na usina solar do IFPE Campus Pesqueira, bem
como aumentar o niamero de imagens capturadas e incluir o algoritmo de remocao da
distorcdo inserida pela lente olho de peixe. Adicionalmente, € recomendado testar
novas arquiteturas de RNA, apesar dos bons resultados apresentados na arquitetura
selecionada.

Outro ponto que devemos destacar é a possibilidade de agendas futuras com a
utilizacao deste trabalho como fonte para o ensino de contetdos relacionados com a
Fisica, na medida em que sdo explorados os conteudos de reflexdo, absorcéo e
refracdo de ondas eletromagnéticas por parte dos constituintes atmosféricos. Isso é
possivel devido ao fato destes assuntos terem sido tratados ndo de maneira isolada,
mas, contextualizada, descrevendo os impactos na irradiancia solar durante o seu
percurso até a superficie terrestre. Mesmo que este trabalho traga respostas para um
problema de natureza técnica, o aprofundamento dado a esses conteldos sao
elementos fundamentais para que a sua utilizacdo no ensino de fisica seja
recomendada.

Por fim, recomendamos a interdisciplinaridade entre as diversas areas do
conhecimento, como ficou altamente comprovada neste trabalho entre a Fisica e a
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Engenharia Elétrica, para que, através dessas a¢des o conhecimento cientifico e
tecnoldgico, possa ser um elemento a mais no combate ao negacionismo que se
encontra altamente presente em nossa sociedade, e que, através da participacdo dos
jovens nesse processo de construcdo e difusdo cientifica possa atingir de maneira
igualitaria todos os niveis educacionais.
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