Determinacdo de Curva de Irradiancia Solar
Utilizando Redes Neurais Artificiais para Aplicacao
no Planejamento Eletro-Energético de Microrredes

Mariana Antonia Aguiar-Furucho
Universidade Tecnologica Federal do Parana (UTFPR)
Grupo de Estudos em Engenharia, Neurociéncias e
Sistemas Bioinspirados (GENeSis)

Curitiba, Brasil
marianafurucho@utfpr.edu.br

Alvaro Afonso Soeiro Sandim
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR)
Curitiba, Brasil
alvaroafonsol0@gmail.com

Erico Gurski
Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR)
Programa de P6s-graduacdo em Sistemas de Energia
(PPGSE)
Curitiba, Brasil
erico_gurski@hotmail.com

Rodrigo Braun dos Santos
Companhia Paranaense de Energia S.A. (COPEL DIS)
Curitiba, Brasil
rodrigo.braun@copel.com

Raphael Augusto de Souza Benedito
Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR)
Programa de P6s-graduacéo em Sistemas de Energia (PPGSE)
Curitiba, Brasil
raphaelbenedito@utfpr.edu.br

Resumo—No planejamento e operacdo de redes de
distribui¢do de energia elétrica, integradas com fontes renovaveis
como a solar, a estimativa de valores de irradiancia torna-se um
grande diferencial estratégico. Para auxiliar na resolucdo deste
problema, pesquisadores da &rea propdem inimeras solucdes
como, por exemplo, aplicacdo de séries temporais regressivas,
utilizacdo de dados previstos por agéncias meteoroldgicas e
emprego de técnicas de inteligéncia artificial, entre outros.
Considerando a abordagem conexionista, as redes neurais
artificiais (RNA) vém sendo cada vez mais utilizadas em
problemas de classificacdo e regressdo nado-linear devido a sua
aplicabilidade na analise de dados e previsdo, incluindo em
aplicacBes na area de energias renovaveis. A disponibilidade de
dados historicos em bancos de dados meteorolédgicos torna a
RNA ainda mais atrativa nos problemas de estimacdo de
irradiéncia solar, uma vez que esta é capaz de executar um
mapeamento ndo-linear entre conjuntos de varidveis de entrada e
de saida. Assim, este trabalho objetiva desenvolver duas
diferentes arquiteturas de RNA, a Multilayer Perceptron (MLP),
com algoritmo de treinamento Backpropagation, e a Generalized
Regression Neural Network (GRNN), para analisar a contribuicéo
de cada uma para a determinacdo de uma curva tipica de
irradiancia solar para o més de janeiro de 2019 na cidade de
Curitiba-PR. Foram implementadas duas arquiteturas distintas
para cada tipo de RNA, variando o nimero de neurénios na
camada oculta da MLP e o valor de espalhamento (spread) para a
GRNN, visando avaliar o impacto dos parametros estruturais no
desempenho de cada algoritmo. Embora ambas as arquiteturas
demonstrarem, assim como menciona a literatura, resultados

satisfatorios para problemas que envolvem aproximagdo de
funcdes, a GRNN com espalhamento de 0,3 se destacou na
solucdo proposta neste trabalho, seguida pela MLP com 25
neurdnios na camada oculta.

Palavras-chave—irradiancia solar; planejamento eletro-
energético de microrredes; redes neurais artificiais; multilayer
perceptron; generalized regression neural network.

. INTRODUGCAO

A integracdo de fontes renovaveis as redes elétricas de
distribuicdo de energia aumenta a complexidade no
planejamento e operacdo das mesmas, por conta da natureza
variavel e estocéstica de suas fontes primarias [1][2].

Este fato se intensifica principalmente no contexto de
microrredes, que sdo sistemas elétricos de menor escala
capazes de operar ilhados ou ndo, compostos por grupos de
consumidores, geracdo de energia distribuida e sistemas de
armazenamento de energia [3][4]. Nas microrredes, as fontes
renovaveis podem estar entre as maiores contribuintes na
geracdo de energia.

Dentro deste contexto, a intermiténcia e a ndo-
controlabilidade da geracdo solar fotovoltaica, mais
especificamente, traz ainda uma série de desafios ao
planejamento da operagdo de microrredes, tais como flutuacdes



de tensdo, problemas na qualidade de energia e estabilidade do
sistema [1].

Como a poténcia gerada fotovoltaica tem forte correlacdo
com os niveis de irradiancia solar incidente nos mddulos
fotovoltaicos [5], percebe-se que a obtencdo de valores
estimados (ou faixas) para o nivel de irradiancia torna-se uma
tarefa essencial para o planejamento adequado da operagdo e
seguranca das microrredes, uma vez que, tendo-se a
irradidncia, a poténcia fotovoltaica gerada pode ser
posteriormente determinada.

Na literatura da area, a previsdo de geracdo solar, para
planejamento e operacdo de microrredes, tem sido feita
utilizando-se de abordagens distintas, dentre elas pode-se citar
[3]: utilizacdo de comportamento estocastico para obtencdo da
poténcia gerada com base em dados historicos; aplicacdo de
séries temporais regressivas; utilizagdo de dados previstos por
agéncias meteorologicas; emprego de técnicas de inteligéncia
artificial em estratégias considerando tanto dados historicos
quanto previstos; entre outras.

As redes neurais artificiais (RNA) vém sendo cada vez
mais utilizadas em problemas de classificacdo e regressdo ndo-
linear dentro da meteorologia, devido a sua aplicabilidade na
analise de dados e previsdo. A disponibilidade de dados
historicos em bancos de dados meteoroldgicos torna a RNA
ainda mais atrativa nos problemas de previsao de irradiancia,
uma vez que esta é capaz de executar um mapeamento ndo-
linear entre conjuntos de variaveis de entrada e de saida [1][6].
Por este motivo, o presente estudo se dedica a desenvolver um
modelo de redes neurais artificiais para estimacdo da
irradiancia solar, restringindo-se & estimagdo da irradiancia
global horizontal.

Importante destacar que este trabalho faz parte do projeto
de pesquisa e desenvolvimento intitulado “Metodologia para
Anélise, Monitoramento e Gerenciamento da Geragdo
Distribuida por Fontes Incentivadas” da Companhia
Paranaense de Energia (COPEL).

Apos a secdo | apresentar a contextualizagdo da integracdo
da geracdo solar fotovoltaica aos sistemas elétricos de poténcia,
a secdo Il descreve a metodologia empregada neste trabalho
para o desenvolvimento de um modelo de RNA para estimacao
da curva caracteristica de irradiancia solar. Na Sec¢do Il sdo
apresentados 0s resultados obtidos durante a modelagem
desenvolvida, enquanto na Secdo IV sdo analisados e
discutidos esses resultados bem como apontadas as limitaces
deste estudo. As principais conclusdes e consideragdes finais
sobre o estudo sdo descritas na Se¢éo V.

Il. ESTUDO DE CASO: APLICAGCAOC DE RNA PARA
LEVANTAMENTO DA CURVA CARACTERISTICA DE
IRRADIANCIA SOLAR DA CIDADE DE CURITIBA

Para a solugao proposta, utilizando técnicas de RNA, se
faz necessario a obtencdo de uma base de dados histérica que
seja representativa do problema de se obter um adequado
planejamento da operacdo de microrredes. Para obter a curva
de irradiancia solar tipica do més de janeiro de 2019 na cidade
de Curitiba-PR, os dados de irradiancia global horizontal foram
coletados diretamente do site do Instituto Nacional de

Meteorologia (INMET)* que disponibiliza uma base histérica
com amostragem horaria, para 0s 365 dias anteriores contados
a partir da data atual.

A escolha pelo més de janeiro deu-se por ser este um més
tipico de verdo, com alto indice de irradiancia e relativa
estabilidade de condicbes meteorolégicas na cidade de
Curitiba-PR. A Fig. 1 apresenta as curvas de irradidncia solar,
em kW/m?, dos 31 dias de janeiro de 2019 obtidas na cidade de
Curitiba-PR.

Convém destacar que 0s sinais apresentados na Fig. 1
possuem amostragem hordria (em Tempo Universal
Coordenado - UTC) e que a forma continua deve-se a escolha
pelo tipo de gréfico adotado.

Visando obter a curva representativa do conjunto de dados
de irradiancia, dois tipos de RNA foram analisados e tiveram
seus resultados comparados: a MLP, com algoritmo de
treinamento Backpropagation, contendo uma camada oculta, e
a GRNN, proposta por Specht [7], ambas implementadas no
software MATLAB®.

A escolha pela MLP deve-se a seu reconhecido uso como
aproximador universal de funcdo [1][6] [8] e por ser um dos
algoritmos mais utilizados em trabalhos que utilizam
abordagem conexionista [1].

A GRNN, por sua vez, apresenta arquitetura baseada em
uma camada oculta tipo Radial Basis Function (RBF) com o
acréscimo de uma segunda camada oculta com funcdo de
ativacdo linear. Sua utilizacdo se deu por conta de seu
desempenho em problemas que envolvem aproximacdo de
funcgdo, por ndo exigirem algoritmo de treinamento iterativo e
por possuir a vantagem de ndo apresentar minimos locais no
perfil de erro, quando comparada a MLP [9][10].

Para realizar o treinamento e o teste das redes escolhidas
foi utilizada uma base de dados (W) composta por uma matriz
de dimensfes 31x24, representando os 31 dias de janeiro por
24 amostras horérias do valor da irradiancia solar.
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Fig. 1. Curvas de irradiancia solar em janeiro 2019 na cidade de Curitiba-PR

! Disponivel em: <http://www.inmet.gov.br/portal/>.



Os dados foram divididos em 80% para base de
treinamento (Wtt) dentre os quais 20% foram utilizados para a
base de validagao (Pv), e os demais 20% nao constituintes de P'tt
compuseram a base de teste (Wt). As bases ¥ve Wt foram obtidas
através de um algoritmo de escolha aleatéria para ndo enviesar 0s
resultados das redes. O algoritmo em questdo foi elaborado
utilizando-se a fungdo randi([imin, Imax]s Ninhas: Meolunas) qUE retorna
um vetor de nameros inteiros, gerados aleatoriamente, composto
de n linhas e m colunas dentro do intervalo fechado imin € imax
Convém explicar que trata-se de uma pseudo-aleatoriedade visto
que o MATLAB® utiliza o conceito de sementes (seeds) que sdo
utilizadas para a geracdo de valores “aleatorios” através de fungdes
como a randi.

Para obtengdo da curva tipica de irradiancia solar de janeiro de
2019, a entrada das redes (Win) foi organizada em um vetor
composto por 24 pontos correspondentes as horas do dia, pareada
com o vetor de saida composto por Wt. A escolha dos vetores de
entrada e saida deu-se em razdo de que, para auxiliar na resolugéo
do problema de planejamento da operacdo de redes elétricas de
distribuicdo de energia que utilizam como fonte alternativa painéis
fotovoltaicos (PV), torna-se interessante que o parametro de
entrada seja o valor horério e que a RNA responda com o nivel de
irradidncia solar estimado. De posse dessa informagdo, o
planejamento da atuacdo sobre a planta elétrica pode ser
devidamente realizado.

I1l. RESULTADOS OBTIDOS

Através das fases de treinamento e validagdo, buscou-se
obter os pardmetros que melhor representassem o poder de
generalizacdo das redes, apresentando a melhor curva
caracteristica de irradiancia.

A. Resultados MLP

A Fig. 2 apresenta o resultado do treinamento da MLP
utilizando 25 neurbnios na camada oculta, erro médio
quadréatico (MSE) de 0,0236 e parada pelo vetor gradiente com
médulo menor do que 0,000001. Para o teste da rede, foram
utilizados os dados de irradiancia dos dias 6, 9, 16, 19, 26 e 31,
selecionados através de um algoritmo de escolha aleatoria,
como mencionado anteriormente, apresentados na Fig. 3.
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Fig. 2. Comparacéo entre as curvas reais de irradiancia (‘Ptt) e a resposta da
MLP
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Fig. 3. Visualizagéo da curva estimada pela rede MLP e dados da Wt

Visando avaliar o impacto do nimero de neurdnios MLP
sobre o desempenho da rede, um novo estudo foi realizado
mantendo a arquitetura, mas alterando para 31 o ndmero de
neurdnios da camada oculta. Os resultados desta alteracdo
podem ser observados na Fig. 4, com MSE igual a 0,0221.

B. Resultados GRNN

Como mencionado, a GRNN ndo apresenta a necessidade
de um algoritmo de treinamento recursivo, sendo utilizada para
estimar a funcéo de densidade conjunta dos dados de entrada e
dos dados de saida para qualquer problema de regresséo [6].

A Fig. 5 apresenta o resultado da GRNN composta por
duas camadas, erro médio quadratico (MSE) de 0,0232 e
largura do campo receptivo da funcdo de base radial (spread)
igual a 1. Destaca-se que quanto maior o spread utilizado, mais
suave serd o resultado apresentado pela rede GRNN.
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Fig. 4. Teste da MLP com 31 neurdnios na camada oculta
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Fig. 5. Comparacéo entre Wtt e a resposta estimada pela rede GRNN

Para o teste da rede GRNN foram utilizados os dados dos
mesmos dias considerados para a MLP, a base ¥t. Os resultados
podem ser observados na Fig. 6.

Para a GRNN também uma rede adicional foi
desenvolvida, visando encontrar a melhor curva tipica de
irradiancia solar de janeiro de 2019 da cidade de Curitiba-PR.
Assim, a alteracdo de pardmetros nessa nova fase limitou-se a
diminuico do spread da camada de base radial da GRNN,
passando de 1 para 0,3. O resultado pode ser observado na Fig.
7.

A Fig. 8, para melhor entendimento, apresenta a
comparagéo entre as curvas resultantes das quatro redes neurais
analisadas.
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Fig. 6. Curva estimada pela rede GRNN e curvas da base de teste Pt

2T

Dia 06
Dia 09
Dia 16
1F Dia 19
-Dia 26
Dia 31
—#— Curva estimada - RNA

e
o
T

Irradidncia Solar (kW/mZ)
o
(=2}

Hora (UTC)

Fig. 7. Curva estimada pela rede GRNN com spread de 0,3 e curvas da base
de teste Pt

Além dos valores de MSE obtidos nos treinamentos de
cada rede, uma andlise estatistica adicional foi realizada,
utilizando ponto a ponto o valor estimado de irradiancia
horario = MSE. Os resultados desse calculo sobre os pontos da
base ¥ podem ser observados na Fig. 9. Para simplificagdo, as
redes foram denominadas MLP25, MLP31, GRNNO3 e
GRNNL1 para, respectivamente, MLP com 25 neurdnios na
camada oculta, rede MLP com 31 neurbnios na camada oculta,
GRNN com spread igual a 0,3 e GRNN com spread igual a 1.

Para uma analise quantitativa das redes, a Tabela 1
apresenta o valor do MSE total calculado para cada base
utilizada no desenvolvimento da solucdo proposta. Convém
destacar que a base de validagdo Wv, assim como a base Wt, foi
composta por dados de irradiancia solar dos dias 1, 7, 13, 21,
28 e 30, aleatoriamente escolhidos dentro dos dados de Ytt.
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Fig. 8. Comparagéo entre os resultados das quatro RNA analisadas



& &
£ £
E 1 ,’4—‘\ E 1 .r"‘\l‘
g ’/_4,\ A = { ¢
« Ny o} I .
(% /‘: -~ N ‘\ 8 I' BN \"\ \.
o 05 ,// ok o 05 P IR
2 i ¢ \ 5 o \
S 74 N \\ 3] Vi VN
= A AN - 4 TN
&, N N s j 13 \\
® o S N
= g 5 10 15 20 =5 g 5 0 15 20
Hora (UTC) Hora (UTC)
& (c) B (d)
£ £
'\. S
i ! /'/ ) i ! /'/ H N
— 7 — .
@ : \ & Pa N
3 FN AR
®os 175 \1 @ os ) 25 \\_
= o K Y A 77 \
(5] TF S |- S iV : v
= AN 5 AN
= i S b4 ¢
@ 0 ,j =3 g 0 / N
= o 5 10 15 20 =00 5 0 15 20
Hora (UTC) Hora (UTC)

Fig. 9. Apresentacdo do resultado de cada rede (linha continua em vermelho)
e dos intervalos compostos pelo valor estimado de irradiancia horario + MSE
(linhas tracejadas em preto), calculados ponto a ponto para a base ¥ (linhas
pontilhadas em azul claro). Resultados pertencentes as redes (a) MLP25, (b)
MLP31, (c) GRNNO3 e (d) GRNN1.

IV. DISCUSSAO

Dois tipos de arquitetura de RNA e quatro algoritmos de
treinamento foram desenvolvidos neste trabalho visando
analisar a contribuicéo de cada um para a determinagéo de uma
curva tipica de irradiéncia solar para 0 més de janeiro de 2019
na cidade de Curitiba-PR.

A anélise dos resultados obtidos demonstrou que ha uma
dependéncia dos parametros da rede, como ndmero de
neurdnios para a MLP e valor do spread para GRNN, mesmo
quando apresentam MSE muito préximos ou idénticos. A Fig.
8 mostra que ha pouca diferenca entre os valores estimados
pelas redes.

A Fig. 9 demonstra os intervalos (curvas em tragos pretos)
que contém aproximadamente 68,3% de todos os pontos
amostrais da base ¥ (em pontos azuis), calculados a partir dos
valores de irradiancia solar (em kW/m?) estimados por cada
rede.

Analisando os resultados da analise apresentada na Tabela
1, pode-se verificar que, para a base de dados de irradiancia
solar de janeiro de 2019 da cidade de Curitiba-PR, a RNA que
apresenta menores MSE para as bases ¥, ¥tt e Wv foi a GRNN
com spread igual 0,3, e para a base de teste Pt foi a MLP com
25 neurbnios na camada oculta. Assim, considerando-se o
desempenho geral e que ¥ contém Wt, pode-se considerar que
a GRNNOS3 ¢ a rede candidata a geracdo da curva tipica para o
problema aqui proposto.

Cabe destacar que, de forma geral, os desempenhos das
redes MLP e GRNN, independentemente dos algoritmos e dos
parametros de treinamento utilizados, foram muito préximos, o
que confirma o grande uso dessas arquiteturas em problemas
de aproximacdo de funcbes, como menciona a literatura da
area.

TABELAI ANALISE ESTATISTICA DO DESEMPENHO DAS RNA

MSE TOTAL
Rede
b 4 Ytt Yv Yt
MLP25 0,7503 0,5893 0,1118 0,1610
MLP31 0,7511 0,5899 0,1151 0,1611
GRNNO3 0,7424 0,5793 0,1077 0,1631
GRNN1 0,7517 0,5888 0,1188 0,1628

Entre as limitacbes presentes neste estudo incluem-se o
tamanho da amostra de dados e os tipos de RNA. A amostra
deste estudo foi restrita aos dados de irradidncia solar do més
de janeiro de 2019 da cidade de Curitiba-PR coletados
diretamente do site do INMET. Um trabalho usando uma base
ampliada de dados contendo os meses do verdo brasileiro entre
0s anos de 2018 e 2019 estd em estudo assim como o uso de
dados de irradiancia solar de outros municipios do Parana.

V. CONCLUSAO

A estimacdo do valor de irradiancia solar é um aspecto
importante a ser explorado para o adequado planejamento
operacional no setor de energia renovavel. Nesse sentido, as
redes neurais artificiais constituem ferramentas algoritmicas
que estdo sendo cada vez mais utilizadas para auxiliar na
solucdo de problemas complexos, como o planejamento e
operacao de fontes renovaveis de energia integradas as redes
elétricas de distribuicdo, area de aplicacdo deste trabalho.

As curvas tipicas de geracdo discretizadas em horas
auxiliam no planejamento didrio da opera¢do pois sdo
incorporadas como dados de entrada nos programas de fluxo de
poténcia, que processam as informacdes e fornecem o ponto de
operacao da rede elétrica para aquele perfil horério de geragao
e de carga do sistema. Assim, quanto mais precisos forem as
curvas tipicas de irradiancia em relagdo ao que seria verificado
na pratica, mais preciso serd a estimativa do ponto de operacao
elétrica da rede de distribuicdo e da microrrede.

Este estudo demonstrou, com sucesso, a viabilidade do uso
de RNA, particularmente das arquiteturas MLP e GRNN, para
estimacdo de uma curva tipica de irradiancia solar de um més
tipico de verdo da cidade de Curitiba-PR. Mesmo possuindo
apenas uma Unica base relativa a0 més de janeiro de 2019, os
resultados obtidos tornam-se Uteis para a operacionalizacdo de
analises de fluxo de poténcia de redes elétricas que fazem uso
de fontes alternativas de energia, como a solar, integradas em
sua composicgao.

Apoés validada a metodologia do uso de redes neurais
artificiais para determinacdo da curva de irradiancia solar para
aplicacdo no planejamento eletro-energético de microrredes, a
proxima fase deste projeto consistird em utilizar como base ¥
os dados de irradiancia da regido de Ipiranga-PR onde
concentram-se os estudos do projeto de pesquisa “Metodologia
para Analise, Monitoramento e Gerenciamento da Geragao
Distribuida por Fontes Incentivadas” no qual este trabalho
encontra-se inserido.




Outra abordagem muito Gtil para o setor é a utilizagdo de
RNA para predicdo de valores de irradiancia solar e de
demanda, que encontra-se em fase de estudos para uma
possivel continuidade deste trabalho, que contara também com
dados advindos da regido de Ipiranga-PR.
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