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Estimativa de producao

de energia solar



Um pouco de teoria

Painéis fotovoltaicos trabalham como PN-diodos e a luz
solar funciong,gemo uma fonte de corrente

n-type semiconductor negative electrode

p-type semiconductor

to regulator

positive electrode

Cross section of a solar cell
—-

electric current

fonte: redarc.com.au



Teoria & parametros

e A corrente produzida depende da intensidade da luz,
mas também da temperatura do painel fotovoltaico: a
producao diminui sobre um dada temperatura.

e A intensidade da luz € dada por dois parametros:

o luz direita (mais forte, mas direcional)
o luz dissipada (menos forte mas mais espalhadas)

e A temperatura do painel depende de trés parametros:
o A temperatura ambiente (resfria o painel)

o O vento (aumenta conveccao, ajuda resfriamento)
o A energia recebida (aquece o painel)



Suposicoes para facilitar o modelo

O azimute depende apenas da hora do dia (ndo de as
estacoes do ano)

O efeito do angulo vertical € desprezivel

O painel é sempre limpo

Toda a energia produzida € consumida (utilizacao de
bateria).

A carga nao influencia a producao

Todos os outros parametros sao despreziveis



Dados

e Os dados sao recolhidos em Estocolmo e Phoenix nos
painéis solares 20kW (dadas por meu professor na
Suécia). Todas horas foram medidas:

o Temperatura ambiente (C)

o Beam Irradiance (W/m*2)

o Diffuse Irradiance (W/m”2)

o Velocidade do vento

o producao media de energia (Wh/h)

A

° posicao do sol foi derivada a partir da hora do dia



Dados -2

e Estocolmo : Painel posicionado para o sul (100% -
13horas)

e Phoenix : Painel posicionado para o leste (100% - 8
horas)

e Treinamento : 30 dias em janeiro para cada cidade

e Teste: 30 dias em junho para cada cidade



Dados - exemplo

Azimute

0.722222222

0.791666667

0.861111111

0.930555556

0.930555556

0.861111111

Beam Irradiance

30

225

159

114

Diffuse irradiance

17

45

44

49

31

10

Temperatura

5.2

5.2

5.2

5.2

4.6

4.1

Vento

9.6

8.7

8.4

7.7

8.2

8.8

Energia produiza

0

198.932

1176.656

2977.659

2441.095

1548.116

64.983



Resultados - redes 5-1 linear

RMS erro:
e 0.057 para treinamento
e (.11 parateste

A simulagao nao converge
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Resultados - redes 5-2-1 sigmoid

.............................................................................................................................

RMS erro:
e 0.01para o treinamento
e (.04 para o teste

A simulacgéo converge em 100
iteracoes.
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Problemas

e 0 producao significa apenas que nenhuma luz solar
esta atingindo o painel (os outros parametros sao
irrelevantes neste caso).

e Este problema é resolvido ao fazer um pre-
processamento: 0W/m2 de intensidade solar significa
OW de producao.
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Rede 5-2-1 sigmoid + processamento

real estimated
RMS erro:
— | | | | tf’ft | | | | e treinamento: 10% melhoria
o teste: 25% melhoria
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Refinamento

Randomizacao de dados em conjuntos de
treinamento e teste:

e |oop para obter o melhor minimo local
e Aumenta a complexidade.
e Loop para fazer k-fold cross validation
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Refinamento

e Usando MATLAB, observamos 10
resultados diferentes ao longo de 10 loops.
O melhor resultado € mantido (o melhor
minimum local).

e Overfitting comportamento € atingido com
41 neurdnios. A melhor rede deve ser
menor.
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Cross Validation

e A rede mais flexivel € de alguma forma
melhor do que aquela que da o melhor
resultado apenas uma vez.

e Observado: por 10 dadas conjuntos de
treinamento, 24 neurdnios dar o resultado
mais estavel. (e muito bom: R = 0,9993)
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Embarque

Um dispositivo de medicao
inteligente pode fazer a
previsao

A rede primeiramente treinara
com dados padrao e sera
treinada novamente (uma
semana depois) com dados
proprios.

kWh medido diretamente com
dispositivo

dados meteoroldgicos obtidos
através do site: solarGIS.info

mas € caro...



Conclusoes

e Rede bastante eficiente com poucos de
entrada (5) e processamento.

e Deve ser facil de embarcar, embora os
dados de previsao sao caros.

e Nao € bom para uso privado, mas parece
ser uma boa solucao para uma empresa.

18



Reconhecimento (categorizacao) de
Objetos

Aplicacoes:
- Internet of Things (loT)
- Robotica domeéstica
- Busca de imagens na internet (google)
- Sensores inteligentes
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Estratégia utilizada:

* Solucdao em dois blocos, extrator de caracteristicas + rede neural:

Extragdo de Reconhecedor
caracteristicas de aplicacﬁo
/ .

. i enérica

0\;:::1; Extragio de 8
_ S Decisiic

no sistema Medidas [j co

real




Extracao de caracteristicas

* Baseando-se no algoritmo de Canny para deteccdo de bordas da imagem, organizando os pontos definidos como
borda de acordo com os angulos na matrizde gradiente da imagem, € possivel decompor uma imagem em
grupos de retas paralelas de maneira extremamente simples:
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Extracao de caracteristicas

* A partirde cada grupode reta paralela, definidospelo angulo médio do gradiente dos pontos
do grupo, foram organizados de acordo com a quantidade de pontos em cada grupo (grupo 1 €
0 grupo com mais pontos, grupo 2 € o segundo grupo com mais pontos, etc.):

11 Parametros:

- Distancia entre os (x,y)medio dos
dois grupos com maior numero de
pontos, normalizado pela media
dos dmax de cada grupo

« Diferenca de gradiente medio entre
0 120 2 grupo, como também
entre 0 220 3 Zrupo

= Proporgao entre 0 nUmero de
pontos considerados como
borda/central para cads grupo

= Proporgao entre 0s trés maiores
tamanhos de retas, exemplficado
na figura como tammax2/tammax
tammax3/tammax, para cada grupo
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Reconhecedor (rede neural)

* Para a definicdodatopologia darede neural, foi utilzado o software Multiple Back-Propagation, realzando
diversos ensaios e verificando a porcentagem de resultad os aceitaveis para cada uma das topologias abaixo:

TopologiasX-1

Muito depedentesdosvalores
aleatorios iniciais dos pesos,
gerandoresuitados muito
diferentesparacada ensaio
(tanto para mesmosvaloresde X
quanto paravalores diferentes).
Resultados aceitaveisparacerca
de 10% dos ensaios.

Topologias X-Y-1

Resultados ndo mudavam muito
entre ensansdiferentesno M;VB_P,
como também poucadiferenca

paravaloresdeX e Ydiferentes.
-Resultados aceitaveisparacerca

de 90% dos ensaios

Topologias X-Y-Z-1

'Verificou-se umapioranocs
resultados em relac@oao
topologiaX-Y. Alguns pontosdo

-€onjuntodetreino levavama

‘uma pioraconsideravel no
conjuntodeteste, cu seja, ao
fazeraredeneural“passar” por
certos pontos piorava-se
consequentemente pontosque

ja estavam bem determinados.
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Reconhecedor (rede neural)

Utilizando a topologia X-Y-1, modificamos osvaloresdeX e Y, realizandovarios ensaios para cadavalor (X)Y)
determinado, comparando os resuitados. Embora todos os resultados fossem extremamente parecidos mesmo para
valoresdeX e Y diferentes, foi verificado uma otimizacdo para a topologia 16-8-1 (convergéndas rapidas e resultados
sempre aceitaveis):
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Reconhecedor (rede neural)

Treino

RMStreino: 0.0085

RMSteste: 0.0038
Taxa deAcerto: 100% (70 imagens)

Teste

Iniciamente, osconjuntos detreino/teste foram
definidos aleatoriamente. Fazendo ensaiosno MBP,
0s pontosdoconjuntodetesteforadacurva eram
trocadoscom pontosdoconjuntodetreino, para
que a rede neural pudessa corrigir esses pontos,
resultando nos conjuntos indicados adma.
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Programa (em C++

Digite o caninho*none da imagem <exenplo: CiNUseraNimagen.bap) :CiN\Ninagenss\

P
Tenpo de execucao do algoritmo, en nz C(zen incluir o carregamento da inagend:

419.61127919.388° 8. 49971418 .1 14180.39875 18,378
18.3366871

Eh un carregador?
Coutput: 8.9999931>
Press <RETURN)> to close this window...

Digite o caninhonome da imagen <exenplo: CivlUsersNimagen.bap)iCisNinagenssn4,

l'
fonpo de execucao do algoritmo., om ns (sem incluir o carreganento da inmagen):

; . r A77743 18 .82 5718.466 B9.95187% 18.89888318.51
18.23159519.88 » 18.7135771

oh un carregadort
Coutput: 8.711460-985)
Press <RETURN) to close this window...

b

93
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Inclus3o de novo objeto na rede

e L
e— L

——

—— e ) -
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Analise das qualidades

A categorizacdode padroes em imagens usualmente utiliza todos os pixelsda imagem, com um numeroenormede
variaveisde entrada e neurdnios (consequentemente comconjuntos detreino e teste enormes também), impactando
no tempo de execucdo impossbilitando aplicacdes em tempo real para hardware limitado. A abordagem proposta
forneceu resultados satisfatorios para apenas 11 varidveis de entrada e 25 neurdnios (16+8+1), com um tempo de
execucaoviavel para apli@cdesem temporeal comhardware limitado (robotica)

As imagens utilzadasforamemgrande parteretiradas da internet, ouseja, objetos da mesmaclase (nocaso,
carregadores) mas com ligeirasdiferencasgeometricas € mesmo assm tivemos resultados satisfatorios.

Analise dos defeitos

A implementacdo do algoritmode Canny para definicdo dasbordas foi feita inteimmente em C++ sem awxiliode
bibliotecas consolidadas Essa abordagem possibiltou o entendimento do algoritmo e consequentemente a utilizacdo
de resultados intermediarios importantes mastambém fez com que essafundonalidade n3o esteja perfeitamente
implementada impactande nosresultados

Objetos metalicos e transparentessao extremamente problematicos
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Possiveis Otimizacoes

* Soforam consderados osdoisgrupos deretas paralelas com maior numerode pontos. Uma otimizacdo imediata seria
aumentarpara3, 4,5,(...), n, gruposderetas paraklas, possbilitandouma melhor descricdo de objetos mas
complexos

* A extracdodosparametros decadagrupo deretas paralelaspode ser otimizada levando em consideracao mais
parametros alémdos descritos anteriormente

* Resultados semelhantes em termos de acertos para conjunto detreino e teste ndo impli@m emredes neurais
semelhantes. Nos diversos ensaios realzados no MBP foi percebido a diferenca nos pesos sinapticos darede neural.
Consequentemente, € possivel implementar N redes neuras diferentes e tirar conclusdesbaseado nas N decisdes de
cada umadelas(por exemplo, setodas as N redes indicarem o mesmo resultado aceitar o resultado, caso contrario
tratar o dadoincluindo-o noconjuntodetreincdas N redes)

* N3o foram levadas emconsideracdo as cores do objeto, que podem gerar resultados ainda melhores se incluidas

Conclusao

A disciplina foi extremamente esclarecedora na introducdo da utilizacdo de redes neurais para solucdo de problemas de

reconhecimento de padroes, em particular a imagens, possibilitando uma base interessante para possiveis
aprofundamentos visando a solucdo de problemas desafiadores.
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Reconhecimento de Folhas

Aplicacoes desde pesquisa cientifica a coleta de ervas
para industria.
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Estratégia utilizada:

* Solucdao em dois blocos, extrator de caracteristicas + rede neural:

Extragdo de Reconhecedor
caracteristicas de aplicacﬁo
/ .

. i enérica

0\;:::1; Extragio de 8
_ S Decisiic

no sistema Medidas [j co

real




Coleta das folhas

e Um total de 210 folhas foram coletadas, de
pelo menos 20 espécies diferentes.

e No trabalho final, apenas 104 foram
utilizadas, provenientes de 12 especies.

e A diminuicao se deu em respeito as
restricoes adicionais que surgiram sobre as
Imagens.
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As folhas




As Medidas

e / Parametros Normalizados

e Todos derivados das medidas diretas
O Area

Perimetro

Diametro

Altura Fisiologica

Largura fisiologica

O O O O



O pré-processamento I

e Tentativa de automatizacao completa

e Necessidade de criacao de restricoes
o Folha centralizada
o Fundo branco
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O pré-processamento

e Custo computacional elevado

150 0

100
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O pré-processamento

e Custo computacional elevado
e “Bonito, porem ineficiente”

-Gliniewicz, V.
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As folhas




O pré-processamento IV

e Interacao necessaria com o usuario.

e Automatizacao era muito complexa para
trabalho muito simples.

e Usuario nao precisa de nenhum
conhecimento para a interacao.

e 6 Cliques.
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As Medidas

e 13 Parametros Normalizados

e Todos derivam de 9 medidas diretas
O Area

Perimetro

Diametro

Altura Fisiologica

Largura fisiologica

4 Areas parciais

O O O O O



As Medidas
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As Medidas

4 Areas

IV
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A rede neural

13-8-4-2-1

Primeira
hidden layer
com8a 11
neuronios
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Resultados

55555555

11111111

100% de
acertos com
limiar em O
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Resultados

55555555

11111111

11111111

55555555

~ 100% de

acertos com
limiarem O
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Resultados

IV

11

0.855556

0.611111

0.366667

0.122222

-0.122222

-0.366667

-0.611111

-0.855556

-1.1
1

23

29

35
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Folha tipo 6:
Dificil Reconhecimento
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Resultados 11

e Reconhecimento 100% efetivo para 2 tipos

de folha.
e Taxa de acerto entre 70% e 95% para

outros 8 tipos.
e Taxa de acerto muito baixa (<70%) para 2

tipos de folha.
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Refinamento

Randomizacao de dados em conjuntos de
treinamento e teste:

e |oop para obter o melhor minimo local
e Aumenta a complexidade.
e Loop para fazer k-fold cross validation
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Refinamento

Redes de 1 a 50 neurbénios em uma camada
escondida.

Sem falsos positivos, apenas falsos
negativos

Taxa de acerto >90%
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Discussao

e As folhas com maior taxa de acerto eram
também folhas com maior numero de
amostras (salvo 1 excecao).

e Resultados negativos

o Limitacdo dos aspectos geométricos?
o Necessidade de N amostral maior.
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Conclusao

e Apenas aspectos geometricos ja sao
suficientes para o reconhecimento de uma
grande quantidade de tipos de folha.

e Sem o0 aumento da quantidade de
parametros, tao somente pelo aumento do N

amostral, pode ser possivel aperfeicoar a
rede ate onde se queira.

51



