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Resumo:

Previsoes de irradiagdo solar global de curto prazo no horizonte de previsdo de 30 minutos a
posteriori foram obtidas por meio da aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de mdquina em
conjuntos de dados constituidos por sinais coletados por sensores de resisténcia dependente
da luz e descritores estatisticos (média, desvio padrdo e entropia de Shannon) extraidos de
imagens do céu capturadas por uma cdmera. A integracgdo de tais sensores é feita por meio do
Raspberry Pi 3, um computador que tem o tamanho de um cartdo usado principalmente em
projetos de programacdo, robética e em iniciativas em geral com software e hardware livre.
Desta forma, foi possivel avaliar se a adicdo de preditores obtidos de imagens do céu
proporcionam melhorias no desempenho dos modelos de aprendizagem de mdquina utilizados,
a saber: Arvore de decisdo com um procedimento de Bagging, Florestas Aleatdrias e
K-Vizinhos Mais Proximos. Além disso, também foi avaliado se o uso dos filtros de suavizagdo
da mediana e o de agu¢camento do laplaciano da gaussiana nas imagens ocasiona melhoras no
desempenho relativo ao caso em que se obtém os descritores estatisticos das imagens sem a
aplicacdo de nenhum filtro. A acurdcia dos métodos é determinada pelo cdlculo das métricas
de erro Erro Médio Absoluto, Raiz do Erro Quadratico Médio, Raiz do Erro Quadrdtico Médio
Relativo e a Habilidade de Previsdo. A média aritmética da Raiz do Erro Quadrdtico Médio
para os modelos quando se considerou como atributos apenas o valores fornecidos pelos
sensores de luminosidade foi de 165,49 W/m?, ja para o caso em que se adiciona informagdo
das imagens ndo filtradas obteve-se 154,01 W/m?, para o caso de se adicionar informacées de
imagens filtradas pelo filtro da mediana teve-se um valor de 153,69 W/m?2, por fim, para o
outro filtro obteve-se 162,24 W/m?.
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1. Radiacdo Solar

Resumo. Previsdes de irradiacéo solar global de curto prazo no horizonte de previsdo de 30 minutos a posteriori
foram obtidas por meio da aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina em conjuntos de dados
constituidos por sinais coletados por sensores de resisténcia dependente da luz e descritores estatisticos (média,
desvio padrao e entropia de Shannon) extraidos de imagens do céu capturadas por uma camera. A integragdo de
tais sensores é feita por meio do Raspberry Pi 3, um computador que tem o tamanho de um cartdo usado
principalmente em projetos de programacao, robdtica e em iniciativas em geral com software e hardware livre.
Desta forma, foi possivel avaliar se a adigdo de preditores obtidos de imagens do céu proporcionam melhorias no
desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina utilizados, a saber: Arvore de decisdo com um procedimento
de Bagging, Florestas Aleatdrias e K-Vizinhos Mais Proximos. Além disso, também foi avaliado se o uso dos filtros
de suavizacdo da mediana e o de agucamento do laplaciano da gaussiana nas imagens ocasiona melhoras no
desempenho relativo ao caso em que se obtém os descritores estatisticos das imagens sem a aplicagdo de nenhum
filtro. A acuracia dos métodos € determinada pelo célculo das métricas de erro Erro Médio Absoluto, Raiz do Erro
Quadratico Médio, Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo e a Habilidade de Previsdo. A média aritmética da
Raiz do Erro Quadratico Médio para os modelos quando se considerou como atributos apenas o valores fornecidos
pelos sensores de luminosidade foi de 165,49 W/m2, j& para o caso em que se adiciona informagdes das imagens
néo filtradas obteve-se 154,01 W/m2, para o caso de se adicionar informagdes de imagens filtradas pelo filtro da
mediana teve-se um valor de 153,69 W/m2, por fim, para o outro filtro obteve-se 162,24 W/mz2.

Palavras-chave: Energia Solar, Aprendizagem de Maquina , Processamento Digital de Imagens

1. INTRODUCAO

O potencial de inser¢do de energias renovaveis na matriz energética global, em especial da energia solar, torna
necessaria uma adequada gestdo de fornecimento de energia pelo 6rgéo de controle, uma vez que se tratam de fontes
com comportamento estocastico e intermitente. Ter uma previsdo confiavel da irradiacdo solar futura na regido de
um parque solar permite ao operador da rede elétrica avaliar em que momentos serdo necessarias complementacdes
do abastecimento com outras fontes.

O operador da rede precisa de previsdes confiaveis em diferente horizontes temporais, aquela feitas em intervalos
de horas e minutos sdo adequadas para prever quedas de fornecimento, enquanto as realizadas em intervalos de dias
se destacam na programacao de manuntencgdes preventivas. Problemas relacionados a flutuagéo de tensao, qualidade
de energia e estabilidade da rede elétrica podem ser evitados por meio da realizacdo de previsdes de irradiagéo solar.

Neste sentido, muitas metodologias tém sido utilizadas para que previsdes de irradiacdo em diferentes horizontes
de tempo sejam efetuadas. Uso de modelos Numerical Weather Prediction (NWP) (Mejia et al., 2018; Nonnemacher
et al., 2016), anélise de séries temporais (Trapero et al., 2015; Dong et al., 2013), aplica¢gdes envolvendo
processamento de imagens (Pedro et al., 2018; Pedro et al., 2015; Pawar et al., 2019) e utilizac&o de algoritmos de
aprendizagem de méquina (Koo et al., 2019; Yagli et al., 2019; Benali et al., 2019) destacam-se como abordagens
comumente aplicadas para a obtencdo de previsdes de irradiacdo solar.

No estudo desenvovido, realizou-se previsGes de irradiacdo solar global para o horizonte de 30 minutos a
posteriori por meio da aplicacdo de modelos de aprendizagem de maquina em quatro conjuntos de dados:

e Conjunto I: Um formado por atributos que correspondem a sinais obtidos por sensores de resisténcia dependente
da luz (LDR’s), onde foram utilizados quatro LDR’s. Além disso, considerou-se a irradiacéo do instante atual
como um preditor. Desta forma, o conjunto de dados ficou com 5 atributos e 1466 observagdes;
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e Conjunto Il: Formado pelos atributos do conjunto anterior, adicionado de descritores estatisticos (média, desvio
padréo e entropia de Shannon) para os canais vermelho, verde e azul de imagens do céu, totalizando 14 atributos
e 1466 observacgoes;

e Conjunto Ill: Formado pelos atributos do primeiro conjunto de dados adicionado de descritores estatisticos
(média, desvio padrdo e entropia de Shannon) extraidos de imagens do céu em tons de cinza filtradas pela
aplicacdo do filtro de suavizacdo da mediana, assim totalizando 8 atributos e 1466 observacdes;

e Conjunto IV: Formado pelos atributos do primeiro conjunto de dados adicionado de descritores estatisticos
(média, desvio padrdo e entropia de Shannon) extraidos de imagens do céu em tons de cinza filtradas pela
aplicacdo do filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana, assim totalizando 8 atributos e 1466 observacdes.
O objetivo é o de avaliar se a adicdo de atributos relacionados a imagens do céu, bem como se 0 uso de

determinados filtros digitais (mediana e laplaciano da gaussiana) nas imagens proporcionam uma melhora na acuracia

dos algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados, a saber: K-Vizinhos Mais Préximos (KNN), uma arvore de
decisdo com a aplicagao de um procedimento de Bagging e o algoritmo de Florestas Aleatdrias (RF). A avaliagdo do
desempenho é feita por meio do calculo das métricas Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio

(RMSE), Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo (rRMSE) e a Habilidade de Previsdo (s). O restante do artigo é

formado pela secdo 2 que trata da forma de aquisicdo dos dados, além de abordar sobre o procedimento aplicado para

a realizacdo do treinamento dos algoritmos. Na secdo 3 os modelos aplicados sdo detalhados, além de se ter uma

pequena apresentacdo dos descitores estatisticos, dos filtros espaciais aplicados e das métricas de erro utilizadas.

Posteriormente, na secdo 4, tem-se a apresentacdo dos resultados e, por fim, a se¢do 5 ilustra as concluses obtidas.

2. DADOS

Os dados foram coletados no Laboratério de Energia Solar e Gas Natural (LESGN) do Centro de Tecnologia da
Universidade Federal do Ceara, na cidade de Fortaleza-CE, Brasil 3°43°°6’S e 38°32°°36°0 entre os dias 03/06/2019
a 07/06/2019, caracterizados por serem dias de céu claro com baixa nebulosidade, englobando o intervalo de 8:00
as 17:30. Os sensores LDR’s e a cdmera foram integrados por meio do uso de um Raspberry Pi 3, um computador
gue tem o tamanho de um cartdo usado principalmente em projetos de programacdo, robotica e em iniciativas em
geral com software e hardware livres. O sistema de aquisicdo ja montado é representado na Fig. 1, onde o nimero 1
indica os LDR’s e 0 2 a camera.

Figura 1 — Sistema de aquisicdo montado

Para o treinamento dos modelos, os conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente de tal forma que 70%
ficou para o treinamento dos algoritmos e o restante formou o conjunto de validagdo. O ajuste dos métodos foi feito
por meio da aplicagdo de validacdo cruzada 10-Fold (James et al., 2013). Esta etapa de treinamento é representada
pela Fig. 2.
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Figura 2 — Representacéo da etapa de treinamento

3. METODOLOGIA
3.1 Modelo de baseline

O modelo de baseline escolhido atribui para uma nova observacao a irradiacdo média do conjunto de treinamento
(Hyndman e Athanasopoulos, 2018). Seja T = {G,, G, ..., G, } 0s valores de irradiacdo do conjunto de treinamento.

Desta forma, o valor atribuido para uma nova observagao é dado pela Eq. (1).

no .
i=1 Gi

n

G = 1)

Funciona como um modelo que fornece um desempenho minimo, atuando como uma cota inferior para a acuracia
dos demais métodos utilizados. Espera-se que 0 mesmo forne¢a os maiores valores para as métricas de erro RMSE
e MAE.

3.2 Arvore de decisdo com a aplicagio de um procedimento de bagging

As arvores de decisdo envolvem a segmentacdo do espaco de atributos por meio da aplicacéo de regras, as quais
podem ser resumidas em um formato de arvore, proporcionando o desenvolvimento de métodos simples e de facil
interpretacdo. Entretanto, estas tipicamente ndo sdo competitivas quando se compara sua acuracia de previsdo com
as de outros modelos classicos de aprendizagem supervisionada. Desta forma, existem algumas abordagens que
envolvem a formag&o de multiplas &rvores que sdo combinadas para conduzir a uma Unica previsdo, algo similar ao
gue ocorre nas maquinas de comité. Tal combinacdo pode resultar em melhorias significativas na acuracia de
previsdo, mas com uma perda na capacidade de interpretagdo (James et al., 2013). Uma destas metodologias de
combinacdo de arvores é o Bootstrap Aggregation (Bagging), que é um método Ensemble que combina as saidas de
multiplos algoritmos de aprendizagem de maquina em um Unico valor. Esta metodologia é geralmente utilizada com
o intuito de reducdo da variancia de modelos de alta variancia, como os das arvores de decisdo (James et al., 2013;
Kuhn e Johnson, 2013). O primeiro passo neste procedimento é a realizagdo de um Bootstrap no conjunto de dados
considerado, que consiste na formagdo de varias amostras através da realizagdo de mdltiplas amostragens com
reposi¢do no conjunto de dados original. Posteriormente, para cada amostra desenvolve-se uma arvore de deciséo e,
por fim, as saidas resultantes de cada arvore serdo combinadas por uma média aritmética para a obtencéo do resultado
final. Todo este procedimento esta representado na Fig. 3.
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Conjunto de dados

Arvore 1 Arvore 2 Arvore B

Figura 3 — Representagdo esquematica de um Bagging aplicado em &rvores de deciséo

Onde tem-se o vetor O = {Saida 1, Saida 2, ...,Saida B} = {f;' (x), f5 (x), ..., f5(x)}. Desta forma, a saida
resultante do Bagging sera dada pela Eq. (2).

B oxiy
fr) =22l @

Neste caso, percebe-se que o Unico hiperparametro presente neste método é o nimero de arvores considerada,
tal parametro néo é critico uma vez que um valor elevado de arvores ndo ira conduzir a problemas relacionados a
overfitting (James et al., 2013). Entretanto, um nimero exagerado pode proporcionar um alto tempo de
processamento. Neste trabalho, para todos os conjuntos de dados foram utilizadas 500 arvores, que foi o valor que
proporcionou um melhor balanceamento entre desempenho e tempo computacional.

3.3 Florestas aleatdrias

O algoritmo de Florestas Aleatdrias é andlogo ao Bagging, mas com o uso de uma pequena modificacéo visando
descorrelacionar as arvores (James et al., 2013). Uma vez que, no Bagging para cada amostra ocorre o
desenvolvimento de uma &rvore por meio da segmentacdo do mesmo espaco de preditores, este procedimento tende
a ocasionar a obtencéo de respostas que apresentam um elevado grau de correlagdo, mas em algumas situacdes,
combinacdes de previsdes de varios modelos fornecem melhores resultados quando as saidas dos sub-modelos séo
descorrelacionadas ou na melhor das hipéteses apresentam nivel fraco de correlagdo. Basicamente, a proposta deste
algoritmo é a de que para a formagao de cada arvore seja feita a divisdo do espago de m preditores selecionados
aleatoriamente de um total de p preditores, onde, tipicamente, seleciona-se m = \/5 De fato, por meio do

treinamento foi possivel obter o valor mg;m, = 6.
3.4 K-vizinhos mais proximos

Este conhecido método é geralmente aplicado em problemas de classificagdo, porém o mesmo admite uma versdo
no contexto de regressdo, onde o algoritmo identifica os K vizinhos, que estdo no conjunto de treinamento, mais
préximos de uma nova observacéo por meio do uso de uma métrica de dissimilaridade. Neste trabalho utilizou-se a
distancia euclidiana, e atribui a média aritmética dos valores de irradiacdo de tais vizinhos. Neste caso, a irradiacao
estimada para uma nova observagéo serd como na Eq. (3).

K o
j— 1=1"1
G === 3)
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Onde, G;, com i = {1,2,...,K} séo as irradiacdes dos K vizinhos mais proximos. O ndmero de vizinhos K é,
portanto, o Unico hiperparametro deste modelo que no caso foi obtido na etapa de treinamento resultando em
Ketimo = 11.

3.5 Descritores estatisticos
Os descritores estatisticos utilizados foram a média aritmética, desvio padréo e entropia de Shannon, que foram

extraidos das imagens coloridas para os canais RGB (vermelho, verde e azul). Estes sdo definidos pelas Eq. (4), Eq.
(5) e Eq.(6), respectivamente.

_ Zliv=1vi
po= ==t (4)
_ Z?I:1(vi_”)2
o="xN ®)
Np
e=—X2; pilogap; (6)
pi#0

Onde v; representa as intensidades de cinza dos pixels em um dados canal, N o nimero total de pixels em um
dado canal, p; é a frequéncia relativa de um i-ésimo nivel de cinza de um dado canal e Ny = 256. Uma vez que as
imagens utilizadas neste trabalho s&o de 8-bits.

3.6 Filtro de suavizacdo da mediana

Filtros de suavizacao ou filtros passa-baixa caracterizam-se por atenuarem regides de alta frequéncia na imagem,
regides de alta variabilidade nas intensidades de cinza, tais como, ruidos e contornos. O aspecto geral proporcionado
pela aplicacéo destas méscaras nas imagens é o borramento das mesmas. O filtro de suavizacdo da mediana atribui
para os pixels da imagem filtrada a mediana dos niveis de cinza dos pixels englobados pela méascara e, de uma forma
geral, aumentando o tamanho do kernel o nivel de borramento na imagem filtrada se torna mais acentuado, como
ilustra a Fig. 4 para a aplicacdo do filtro da mediana com kernels quadrados de tamanho 3, 5, 7, 9 e 11 em uma
imagem utilizada neste trabalho. Como se pode notar pela Fig. 4, de fato um filtro de suavizacdo atenua regides de
alta frequéncia, como se observa pelo artefato metalico que basicamente desaparece quando se intensifica o efeito
do filtro da mediana pelo aumento da dimensdo de sua méascara. O tamanho das méscaras aplicadas tanto para o
filtro da mediana como o do laplaciano da gaussiana neste trabalho foi de 5 x 5, pois esta dimensdo foi a que
proporcionou um melhor impacto sobre as imagens sem que houvesse grande perda de informacao relativa a imagem
original.

Figura 4 — (a) Imagem original, (b) Imagem filtrada com mediana de tamanho 3, (c) Imagem filtrada com mediana
de tamanho 5, (d) Imagem filtrada com mediana de tamanho 7, (¢) Imagem filtrada com mediana de tamanho 9 e
(f) Imagem com mediana de tamanho 11.
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3.7 Filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana

Filtros de agucamento ou filtros passa-alta apresentam uma funcionalidade contréria aos filtros de suavizagdo.
Neste caso, tem-se uma atenuacdo nas regides de baixa frequéncia, regides de pequena variabilidade nos tons de
cinza dos pixels, e um realce de regifes de alta frequéncia. Estes filtros sdo muito utilizados para propositos de
deteccdo de bordas. Neste estudo considerou-se o filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana (LoG) cuja
maéscara é obtida pela aplicacdo do operador laplaciano na funcdo gaussiana bidimensional que pela omissédo do
fator de escala é representada pela Eq. (7).

+y?-202 x2+y?

V2g(x,y) == exp (—=_3-) 7)

o4

A principal diferenga deste filtro para os demais filtros de agugamento é que 0 mesmo apresenta uma etapa de
suavizagdo anterior ao realce da alta frequéncia, evitando a intensificagdo de ruidos que possam estar presentes na
imagem original. Para ilustrar o efeito da aplicacdo deste filtro como um método de deteccdo de bordas, a Fig. 5
mostra uma imagem deste trabalho processada com o filtro do laplaciano da gaussiana utilizando um kernel quadrado
com dimensdes 3,5, 7,9 e 11.

Figura 5 — (a) Imagem original, (b) Imagem filtrada com LoG de tamanho 3, (c) Imagem filtrada com LoG de
tamanho 5, (d) Imagem filtrada com LoG de tamanho 7, (e) Imagem filtrada com LoG de tamanho 9 e (f) Imagem
filtrada com LoG de tamanho 11

3.8 Meétricas de erro

As métricas de erro utilizadas para realizar a avaliacdo do desempenho dos modelos de aprendizagem de méquina

utilizados sdo apresentadas nesta secdo.

Erro médio absoluto. O MAE calcula a média das diferencas absolutas entre o valor previsto, 7,, e o valor real, y;,

isso €, ndo leva em consideragdo se o erro é para mais ou para menos e as diferencas absolutas ndo é atribuido peso, como
indica a Eq. (8).

n P
MAE = W ®)

Erro quadratico médio. O RMSE calcula a magnitude da média do erro pela raiz quadrada da média dos quadrados

dos erros. Desse modo atribui um peso maior aos erros de maior magnitude, e peso menor aos erros de menor magnitude.
E obtido na mesma unidade da variavel em analise, sendo definida pela Eq. (9).

N 52
RMSE = /MT” ©)
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Erro quadratico médio relativo. O rRMSE ¢ a razéo entre 0 RMSE e a média dos valores da variavel em analise,
como dado pela Eq. (10).

T 02
rRMSE = —"— 10
Z?:l Yi ( )

Tal métrica foi utilizada porque fornece faixas de classificagdo do desempeho das previsdes: TRMSE < 10%
excelente, 10% < rRMSE < 20% bom, 20% < rMRSE < 30% razoavel, rRMSE > 30% ruim (Li et al., 2013).

Habilidade de previséo. Esta métrica avalia o desempenho do modelo aplicado quando comparado com a acuracia
do modelo de baseline, sendo definido pela Eg. (11).

RMSE
RMSEg

s=1- (11)

Onde 0 RMSE representa a o valor da métrica de erro para o modelo em andlise e 0 RMSEjy representa o valor da
métrica de erro para o0 modelo de baseline.

4. RESULTADOS

Os resultados sdo reportados nas Tab. 1, Tab. 2, Tab. 3 e Tab. 4 para a aplicagdo dos modelos de aprendizagem da
maquina sobre os conjuntos I, I, 1l e IV, respectivamente.

Tabela 1 — Resultados para o conjunto |

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validagéo
Métodos | MAE RMSE | rRMSE S MAE RMSE | rRMSE S
(Wim?) | (Wim?) (%) (%) | (Wim?) | (Wim?) (%) (%)
Baseline - - - - 233,49 274,15 45,33 0
Bagging | 115,07 | 158,92 26,70 39,37 121,57 | 170,75 28,23 37,72
RF 46,33 70,37 12,04 74,33 103,72 | 156,35 25,85 42,97
KNN 93,22 142,34 24,36 48,08 111,71 | 169,36 28,01 38,22

Tabela 2 — Resultados para o conjunto Il

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacdo
Métodos MAE RMSE rRMSE S MAE RMSE rRMSE S
(Wim3) | (W/m?d) (%) (%) (Wim3) | (W/m?d) (%) (%)
Baseline - - - - 233,49 274,15 45,33 0
Bagging | 109,78 | 150,69 25,79 45,04 | 115,39 | 159,99 26,46 41,64
RF 41,07 62,30 10,66 77,27 98,26 147,82 24,44 46,08
KNN 98,41 146,19 25,02 46,68 104,93 | 154,23 25,50 43,74

Tabela 3 — Resultados para o conjunto 111

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacéo
Métodos | MAE RMSE | rRMSE s MAE RMSE | rRMSE s
(Wim2) | (W/m?) (%) %) | Wim?) | (W/m?) (%) (%)
Baseline - - - - 233,49 | 274,15 45,33 0
Bagging | 109,27 | 150,79 25,81 45,00 | 114,24 | 158,55 26,22 42,17
RF 43,00 65,14 11,15 76,23 97,24 145,17 24,00 47,05
KNN 89,96 136,60 23,38 50,17 | 103,95 | 157,36 26,02 42,60
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Tabela 4 — Resultados para o conjunto 1V

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacdo
Métodos | MAE RMSE | rRMSE s MAE RMSE | rRMSE S
(Wim?) | (W/m?) (%) (%) | (Wim?) | (Wim?) (%) (%)
Baseline - - - - 233,49 | 274,15 45,33 0
Bagging | 111,80 | 154,10 26,37 43,79 | 118,38 | 168,16 27,80 38,66
RF 49,65 72,33 12,38 73,62 | 105,00 | 155,44 25,70 43,30
KNN 94,64 143,49 24,56 47,66 | 108,28 | 163,11 26,97 40,50

Pela avaliacdo dos resultados e comparando com aqueles encontrados em alguns trabalhos que utilizam
metodologias similares (Pedro et al., 2018; Pedro et al., 2015) percebe-se que preditores relacionados a sinais de
LDR’s ndo conseguem capturar de forma adequada o comportamento da irradiagdo solar. Isto se deve a uma falta
de sensibilidade dos sensores LDR’s. Em casos de inicio e fim de dia os valores de irradiagdo solar sofrem uma
reducdo significativa, enquanto os valores reportados pelos sensores de luminosidade ndo acompanham esse
decrescimento. Possiveis solucBes para este problema seriam a realizacéo de alterages no circuito elétrico, como a
adicéo de potencidmetros e\ou adicionar filtros 6pticos na tentativa de aumentar a sensibilidade dos sensores LDR’s.

Outro fator relevante que teve forte influéncia para a obtencéo destes resultados foi que considerou-se apenas o
valor de irradiacdo solar do instante atual como preditor. Entretanto, condi¢cBes climaticas locais favorecem o
desenvolvimento de séries temporais de irradiacdo solar que sdo fortemente autocorrelacionadas (Inman et al.,
2013). Assim, uma boa estratégia para incrementar a acuracia das previsoes seria a adigao de preditores relacionados
a valores de irradiagdo de instantes passados.

Observando os resultados percebe-se também que a introducéo de descritores estatisticos extraidos das imagens
como preditores para os algoritmos, trouxe melhorias nos resultados para todos os métodos considerados. Esta
conclusdo esta em concordancia com aquelas encontradas em trabalhos recentes (Pedro et al., 2018; Pedro et al.,
2015). De fato, a introdugdo de informac®es relacionadas a imagens do céu contribui para uma melhor generalizagao
dos algoritmos e acredita-se que a introducéo de novos atributos extraidos destas imagens ira contribuir para um
acréscimo ainda mais significativo no desempenho dos modelos. Para estudos posteriores, pretende-se utilizar
valores de energia dos coeficientes wavelets obtidos pela decomposi¢do das imagens por meio do uso da
transformada wavelet Haar como preditores para os modelos.

Os resultados para a aplicacdo dos filtros indicam que a filtragem pelo kernel da mediana ndo altera
significativamente a acuracia dos métodos quando se compara com o caso em que ndo hé filtragem. Esta mudanga
pode ser positiva ou negativa, mas no geral ndo é abrupta. Um comportamento geral percebido foi a melhora no
desempenho do algoritmo de Florestas Aleatérias. Desta forma, percebe-se que tal modelo é mais sensivel aos
atibutos obtidos das imagens e que a atenuacao de ruidos nas imagens contribui positivamente para a acuracia deste
método. Para o kernel LoG houve uma piora no desempenho dos modelos quando comparado com o caso em que
nao se teve a filtragem. A razdo para o uso deste filtro foi a de que 0 mesmo atua como um detector de bordas, assim
haveria a possibilidade de identificar a ocorréncia de nuvens, que é uma das principais razdes para o carater
intermitente da irradiacdo solar. Acreditava-se que esta informacéo seria Util para a aprendizagem dos modelos, 0
que ainda nédo se provou verdade.

5. CONCLUSAO

No trabalho em questdo realizou-se a previsdo de irradia¢do solar de curto prazo para um horizonte de previsdo
de 30 minutos a posteriori pela aplicacio de modelos de aprendizagem de maquina, a saber: Arvore de decisdo com
aplicacdo de um procedimento de Bagging, Florestas Aleatérias e K-vizinhos mais proximos, em quatro conjuntos
de dados constituidos por atributos obtidos por quatro sensores LDR’s e uma camera que capturou imagens do céu,
tais sensores foram integrados por meio do uso de um Raspberry Pi 3. Os resultados indicam que 0 uso de sinais de
sensores LDR’s como os unicos preditores de um conjunto de dados ndo fornecem uma boa representagio do efeito
estocastico da irradiagdo solar, observou-se tambhém que a adi¢do de descritores estatisticos, extraidos das imagens
do céu, no conjunto de dados como atributos proporcionam melhorias consideraveis nos desempenhos dos modelos
utilizados. Esta melhora é observada tanto no caso de imagens nao filtradas como no caso em que as mesmas sdo
filtradas. O uso do filtro da mediana proporcionou melhoras nos desempenhos dos modelos de arvore com Bagging
e o das Florestas Aleatorias, mas piorou a acuracia do KNN, além disso, o filtro LoG n&o contribuiu para uma melhor
generalizacdo dos algoritmos.
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PRELIMINARY RESULTS OF SHORT-TERM SOLAR IRRADIATION FORECASTING THROUGH
IMAGE PROCESSING COMBINATION WITH MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Abstract. Short-term global solar irradiation forecasting over the 30-minute prediction horizon were obtained by
applying machine learning algorithms to data sets consisting of signals collected by light-dependent resistance sensors
and statistical descriptors (mean, standard deviation and Shannon entropy) taken from sky images captured by a
camera. The integration of such sensors is done through Raspberry Pi 3, a card-sized computer used primarily in
programming projects, robotics, and general software and hardware initiatives. Thus, it was possible to evaluate if the
addition of predictors obtained from sky images provide improvements in the performance of the machine learning
models used, namely: Decision tree with a Bagging procedure, Random Forests and K-Nearest Neighbors. In addition,
it was also evaluated whether the use of the median smoothing filters and the gaussian laplacian sharpening filters in
the images cause improvements in the performance in which the statistical descriptors of the images are obtained
without the application of any filter. The accuracy of the methods is determined by calculating the Error Mean Absolute
Error, Root Mean Square Error, Relative Root Mean Square Error and Forecast Skill metrics. The arithmetic mean of
the Root Mean Square Error for the models when considering as attributes only the values provided by the light sensors
was 165.49 W / m2, but for the case where information from unfiltered images is added, it was obtained 154.01 W / m?,
when adding information from images filtered by the median filter, a value of 153.69 W / m? was obtained. Finally, for
the other filter, 162.24 W / m2 was obtained.

Key words: Solar Energy, Machine Learning, Digital Image Processing



