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Resumo: Este trabalho avalia o uso de redes neurais artificiais para analise de geragcdo de
eletricidade para um sistema fotovoltaico conectado a rede. Inicialmente, sdo descritas as
caracteristicas e potencial matematico de tratamento de dados apresentados pelas redes. Em
seguida, sé@o testadas vérias configuragfes com o objetivo de buscar a mais adequada ao caso.
Foram utilizados dados de 2014 da geracdo de energia, de temperatura ambiente, de temperatura
dos médulos da incidéncia de radiacéo solar e da hora do dia. A aplicacao utilizou os algoritmos de
Levenberg-Marquardt para obtencdo dos pardmetros da rede e o critério do erro médio quadrado
para medir o desempenho. O treinamento foi reealizado com 5, 10, 15, 20, 25, 30 e 60 neurbnios na
camada oculta. As funcdes de transferéncia foram logsigmoide e purelin. O melhor resultado foi
realizado foi obtido com 25 neurdnios, com coeficiente de correlacdo de 0,98.

Palavras-chave: Energia solar fotovoltaica. Redes Neurais Artificiais. Algoritmo Levemberg-
Marquardt. Funcéo de transferéncia Logsigmoide. Funcéo de transferéncia purelin.

Abstract: This paper talk about the applicability of artificial neural networks for power generation
analysis for a photovoltaic system connected to the grid. First, the characteristics and mathematical
potential of data processing presented by networks are described. Then, several configurations are
tested in order to find the most appropriate one. Data from 2014 were used for energy generation,
room temperature, module temperature, solar radiation incidence and time of day. The application
used the Levenberg-Marquardt algorithms to obtain the network parameters and the criterion of the
mean square error to measure the performance. The training was reealized with 5, 10, 15, 20, 25, 30
and 60 neurons in the hidden layer. The transfer functions were logsigmoid and purelin. The best
result was obtained with 25 neurons, with a correlation coefficient of 0.98.

Keywords: Photovoltaic Solar Energy. Artificial Neural Networks. Levemberg— Marquardt Algorithm.
Transfer function logsigmoide. Transfer function purelin.

1 INTRODUCAO

Atualmente, o fornecimento de energia € um dos grandes problemas
mundiais. Seu consumo é crescente, e, o desafio energético é satisfazer esta

crescente demanda de energia, proteger as fontes usualmente utilizadas, buscar a
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exploragdo por fontes renovaveis e, ao mesmo tempo, confrontar a ameaga das
mudancas climaticas e reducao de emisséo de poluentes atmosféricos.

Com a evolucao tecnologica de sistemas fotovoltaicos, com células cada vez
mais eficientes, conforme apresenta NREL (2016), surgem desafios em areas
complementares, na previsédo de incidéncia de irradiacdo em um instante futuro, e na
avaliagdo de desempenho de sistemas fotovoltaicos, como é o caso deste estudo.

Essa avaliacdo é fundamental para determinar o potencial de energia solar
fotovoltaica, auxiliar na administracdo do despacho de energia e analisar a qualidade
da poténcia obtida.

Uma das formas mais comuns de avaliacdo de desempenho de energia solar
€ a utilizacdo de softwares, métodos computacionais e algoritmos de computacao
inteligente, como as redes neurais artificiais (RNA) que buscam obter as predicdes
de incidéncia de radiacdo e analisar a geracao de energias necessarias (GILMAN,
DOBOS, & KASBERG, 2012).

Neste contexto, este estudo se propde a utilizar os algoritmos de Levenberg-
Marquart, para avaliar a geragdo de eletricidade de um sistema fotovoltaico
conectado a rede (SFVCR) e integrado a uma edificacdo instalado no Brasil, que se
encontra em operacao desde setembro de 1997, localizado no prédio de Engenharia
Mecéanica da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) em Florianépolis
(RUTHER, 1998; RUTHER e DACOREGIO, 2000). Por meio deste estudo, busca-se
analisar o uso de redes neurais artificiais para avaliar o desempenho de um sistema
fotovoltaico conectado a rede, objetivando apurar se o algoritmo é adequado para
este tipo de avaliagao.

As contribuicdes deste artigo serdo as seguintes:

a. Avaliar se o algoritmo Levenberg-Marquart de redes neurais € adequado
para avaliacdo de poténcia gerada por um sistema fotovoltaico conectado a
rede.

b. Avaliar se a analise de geracdo de eletricidade de sistema fotovoltaico
conectado a rede utilizando dados de um ano é representativa.

c. Testar a rede que obter o melhor coeficiente de desempenho para
comparar os dados de poténcia medidos no sistema fotovoltaico, em

relacdo aos dados de poténcia previstos pela rede.
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Este artigo estd organizado em seis se¢lBes: a secdo 1 apresenta a
importancia da utilizagdo de redes neurais na area de energia solar; na se¢éo 2 sdo
discutidos trabalhos relacionados sobre utilizacdo de modelos de redes neurais,
contendo uma descricdo de como as redes contribuiram na area de geracdo de
energia solar; na secdo 3, € apresentada a metodologia utilizada no trabalho; a
secdo 4, descreve o desenvolvimento das redes e como elas foram testadas de
acordo com o algoritmo proposto; a secao 5 apresenta os resultados de qual rede é
mais adequado para 0 caso e a secdo 6 apresenta uma breve conclusdo do

trabalho.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Os métodos estatisticos computacionais de redes neurais sdo muito
utilizados, pois permitem avaliar o desempenho de sistemas fotovoltaicos (MEKKI et
al., 2007), bem como, dimensionar sistemas fotovoltaicos, realizar levantamentos de
disponibilidades do recursos solar (FIORIN et al., 2011). Para Mellit et al., (2009) a
vantagem de usar uma base de redes neurais em sistemas fotovoltaicos é que a
mesma proporciona modelos confiaveis, para estudos de incidéncia de irradiacéo,
principalmente em areas isoladas, onde os dados meteoroldgicos nem sempre Sao
disponiveis, bem como, para a resolucdo de problemas desde modelagens,
simulag&o e controle destes sistemas.

Alguns dos estudos relacionados com a aplicacdo de redes neurais artificiais
na area de energia solar fotovoltaica foi abordado por Mellit e Kalogirou (2008) e
Mellit e Kalogirou (2011), que apresentam uma revisdo das principais aplicacoes e
das mais variadas configuracdes de redes, aplicadas para a previsdo de radiacao
solar.

Estudos em um sistema integrado a edificacdo e conectado a rede foi
realizado em Hon Kong, com a finalidade de verificar o desempenho de uma
previsdo de curto prazo em tempo real (CHOW et al.,, 2012). Fiorin et al., (2011)
realizou um comparativo de desempenho de diferentes algoritmos de treinamento
(Levenberg-Marquardt, Resilient Backpropagation, Gradiente conjugado escalar,
Taxa de aprendizagem variavel e Taxa de aprendizagem variavel com momento)

para a analise do parametro de radiacdo solar para Sdo Martinho da Serra - RS.
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Na india, os pesquisadores Yadav e Chandel, (2012) utilizaram o método
Levenberg-Marquardt para a predicdo de radiacao solar. Na Grécia, Chatziagorakis
et.al. (2014), também utilizaram o Levenberg-Marquardt para melhorar a gestao de
energia através da irradiacao solar presente.

Os estudos realizados até o momento, que utilizaram métodos e algoritmos
de redes neurais artificiais, sdo mais aplicados em relacdo ao dimensionamento de
sistemas fotovoltaicos para a predicdo de incidéncia de radiacdo, mas, nenhum
deles pesquisou se as redes neurais sdo adequadas para analisar a geracao de

energia de um sistema fotovoltaico integrado na edificacdo e conectado a rede,
conforme proposta deste artigo.

3 METODOS

A RNA foi estruturada com dados de desempenho elétrico, temperatura
ambiente, temperatura do modulo, irradiancia e intervalo de tempo. Sensores de
irradiancia eram capazes de medir a irradiancia global e a total — horizontal e
inclinada. O intervalo de tempo entre os registros foi de 5 minutos. O sistema
fotovoltaico é conectado a rede com poténcia nominal de 2 kWp. Os modulos séo de
filme fino de silicio amorfo hidrogenado (a-Si:H), de dupla juncao.

Primeiramente, os dados foram normalizados e depurados, a seguir foram
determinadas as variaveis de entrada da rede neural: irradiancia, temperatura do
moédulo, temperatura ambiente e a hora do dia — a cada cinco minutos, desde
07h00min até 18h00min. A saida da rede — target — foi a energia gerada.

Foi utilizado o algoritmo Levenberg-Marquart, conforme apresentado por
Bousfield (2008), é o método mais adequado para este tipo de estudo.

Quanto a arquitetura da rede foram utilizados os parametros apresentados no
Quadro 1.
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Quadro 1 — Arquitetura da RNA: critérios e quantitativos definidos

Critérios Quantitativos definidos

Numero de entradas (4)

Numero de neurbnios na camada {5, 10, 15, 20, 25, 30, 60}

escondida

Numero de neurbnios na camada de (1)

saida:

Funcéo de ativacao Funcao sigmoide: @(r) = =

Funcéo de ativacao Purelin

Algoritmo de rede neural Levenberg-Marquardt

Algoritmo de rede neural Resilient Backpropagation

Algoritmo de rede neural Batch Gradiente Descent

Critério de parada Numero de época

Medida de erro adotado Erro Quadratico Médio (EQM) e
Correlacao (R)

Fonte: Elaborado pelos autores

A arquitetura da RNA tem quatro dados de entrada, sendo: irradiacéo,
temperatura ambiente, temperatura do médulo e tempo. Na camada escondida
foram testados sete quantitativos de neurdnios de 5 até 60. Na camada de saida,
apenas um neurdnio. Como funcdo de ativagdo, para 0s neurdnios na camada
escondida foi utilizada a fungcéo sigmdide e para a camada de saida temos a funcao
de ativacdo purelin. Como critério de parada do treinamento foram utilizados o
namero de épocas, o valor do Erro Quadratico Médio e o valor do coeficiente de
Correlacao.

Para processar o treinamento foi utilizado o software MATLAB versao
R2015b, License Student.

A Figura 1 mostra a sequéncia metodoldgica do estudo. Primeiramente, foi
realizada a selecdo de dados de entrada e saida da rede. No segundo passo, foi
configurada a rede, a configuracdo do treinamento e os testes das redes. E por
altimo, aconteceu o treinamento das diversas redes, seguido da selecdo da

configuracdo que apresentou melhor resultado.
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Figura 1 — Sequencia metodol6gica utilizada no estudo

- Coleta dos dados
- Selecéo de dados de entrada
- Sele¢do de dados de saida

.

- Criar a rede neural

- Desenvolver os modelos de rede

- Selegdo de parametros para realizar o treinamento
N—

IS

- Treinar os modelos de rede neural

- Identificar os melhor resultado (Erro e Correlagao)
- Selecédo de melhor modelo de rede neural
N\

4 DESENVOLVIMENTO

No desenvolvimento, primeiramente foram coletados 38.266 registros
meteoroldgicos referentes ao ano de 2014 da estacao solarimétrica instalada junto
ao sistema fotovoltaico. Como dados de entrada da rede, foram utilizados,
irradiancia incidente no mesmo plano inclinado que o dos mddulos fotovoltaicos,
temperatura ambiente, temperatura do médulo, e horario da coleta. Como dados de
saida, ou Target, foi utilizado dados de poténcia gerada pelo sistema fotovoltaico.

Para testar a rede foram utilizados dados referentes aos meses da estacao da
primavera do ano de 2014.

A Tabela 1 apresenta os valores maximos e minimos dos dados de entrada e

saida (target).

Tabela 1 — Valores de dados de entrada e saida utilizadas na estrutura das redes

Valores de entrada Valores de saida
Irradiagdo Temperatura Temperatura Horario Poténcia
ambiente do moédulo
Maximo 1317,86 40,99 62,86 18,00 1914,25
Minimo 1,73 13,86 14,87 7,00 0,04

Fonte: Elaborado pelos autores

Estes dados foram depurados antes de serem importados para o software
MATLAB.

A Figura 2 mostra a rede utilizada neste artigo, o0 modelo de rede neural
apresenta quatro dados de entrada, uma camada escondida, com neurbnios de
ativacdo e uma camada de saida.
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Figura 2 — Estrutura da rede neural artificial do construida no estudo.

Dados de Neur6nios camada
Entrada escondida

Poténcia
(Watts)

Como funcdo de transferéncia neural na camada oculta a funcdo Log
Sigmoéide e na camada de saida purelin. Estas funcdes sdo responsaveis pela
realizacdo dos célculos a partir das variaveis de entrada. Foram realizados testes
com 5, 10, 15, 20, 30 e 60 neurbnios para cada um dos algoritmos.

A Figura 3 apresenta o grafico da funcdo Log Sigmdide representada pela

letra a e a letra b mostra o gréafico da funcéo purelin.

Figura 3 - Funcédo Log Sigmoide e Func¢éo Purelin

a
a
........... " =1
—
=-"""""""“i[::I - 7 T
a = logsig (n) a = purelin(n)

Letra a) funcdo Log Sigmoide  Letra b) funcdo Purelin
Fonte: Adaptado Hagan, (2015)

O processo de construcao e treinamento da rede seguiu 0s seguintes passos:
1°. tratar os dados de entrada
2°. definir o numero de neurdnios
3°. definir o tipo de treinamento e validacéo da rede.

4°. desenvolver a rede e treinar a rede
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5°. gerar valores de saida
6°. analisar os dados de saida
7°. comparar os dados de saida da rede com valores desejados.

8°. Caso nao tenha obtido dados satisfatorios retornar a etapa inicial.

A Tabela 2 mostra um dia da estacdo da primavera que foi sorteado
aleatoriamente. Estes valores foram utilizados para fazer a simulagcéo e para testar

a rede neural.

Tabela 2 — Valores de dados de entrada e saida utilizadas na estrutura das redes

Valores Sorteados irradiancia Tempgratura Tempe,ratura Hora Poténcia
Data W/m?2 ambiente do modulo do dia target
ce ce W

05/11/14 181,92 25,4 27,57 750 75,31

05/11/14 190,73 25,8 29,2 8:.00 252,85

05/11/14 109,31 22,51 25,22 9:00 194,31

05/11/14 313,27 22,37 34 10:00 453,19

05/11/14 481,65 23,3 36,43 11:00 706,28

NOV 05/11/14 1011,43 29,45 41,76 12:00 1562,09
Primavera 05/11/14 988,45 29,31 49,84 13:00 1531,05
05/11/14 988,07 31,82 46,54 14:00 1464,87

05/11/14 832,56 29,6 48,26 15:00 1191,59

05/11/14 580 29,73 41,11 16:00 752,27

05/11/14 98,97 26,43 30,27 17:00 154,03

05/11/14 28,33 24,98 26,66 18:00 36,72

Fonte: Elaborado pelos autores

5 RESULTADOS

Nesta secdo estdo apresentados os resultados obtidos. Para testar as redes,
foram utilizados diversos treinamentos para cada rede estruturada, com seus
devidos pesos, conforme apresentado no desenvolvimento.

No treinamento as sete redes apresentaram um coeficiente superior a 0,98,
sendo este uma forte correlagcdo. E todas as redes sdo consideradas oOtimas
conforme valores obtidos de MSE e R. Mas ressalva-se a importancia de quanto
mais diferenciado for o nimero de neurénios, melhor para fazer a escolha ou uso de
um numero de neurdnio mais adequado para otimizar o funcionamento da rede.
Neste estudo, a rede selecionada foi a de 25 neurdnios conforme mostra a Tabela 3,
essa rede foi a que apresentou 0 menor erro.
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Tabela 3 — Valores dos resultados de MSE e R das redes

Neurébnios EQM (MSE) Epoca Correlacéo (R)
Treinamento Validacdo Teste  Todos

5 4233,02 165 0,98949 0,98859 0,98873 0,98924
10 4331,55 60 0,98855 0,98843 0,98801 0,98845
15 4420,37 47 0,98845 0,9881  0,98902 0,98848
20 4237,29 509 0,98819 0,98889 0,98758 0,98821
25 3750,43 204 0,98962 0,99005 0,9904 0,98981
30 4465,74 58 0,9892 0,98831 0,99049 0,98925
60 4959,30 56 0,98876 0,98719 0,98845 0,98847

Fonte: Elaborado pelos autores

Na Figura 4 mostra a curva de valores do Mean Square Error (MSE) da RNA,
visto que o valor do coeficiente de correlacdo e o MSE obteve melhor resultado para

a rede neural com 25 neurbénios da camada escondida.

Figura 4- Erro Quadratico Médio (MSE)

Melhor desempenho de validagcéo é 3750,4344 na época 19
TG ' :
s TN

Validation
Test

=
=
[52)

Erro Quadratico Médio (MSE)
=) =)

=
=

%]
L=1

20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200
204 Epocas

As épocas apresentadas pela rede neural, por definicdo utilizam todos os
dados disponiveis. Do total dos dados, ele considera 75% dos dados para treinar a

rede. Entdo, percorre grupos de 25 dados e atualiza os parametros da rede. Os
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grupos sdo formados de acordo com o niumero de neurdnios; desta forma, avaliando
o resultado do gréafico.

A Figura 5 mostra o grafico de desempenho da rede neural. Para avaliar o
desempenho da rede do algoritmo Levenberg-Marquardt temos o gradiente, o mu
(valor adaptativo para auxiliar no célculo do desempenho da rede) e a verificagdo de
validacéo.

O gradiente mostra o grau de inclinacdo da rede na superficie do erro quando
busca alcancar o erro minimo global. Portanto, em cada etapa do treinamento, 0
vetor de peso utilizado anteriormente é alterado com objetivo de provocar uma
brusca queda na superficie do erro. Observa-se que quando a inclinacdo do
gradiente diminui, aumenta a distancia do erro e vice-versa.

O Mu é um incremento adicionado para se chegar ao resultado final,
enquanto que o gradiente procura obter o menor valor de erro. Portanto, & medida
que o gradiente diminui, 0 Mu aumenta. Como o Mu é um incremento que acontece
para se chegar ao minimo valor, o MSE busca se aproximar do valor minimo do erro.

Durante a verificacdo de validacédo, indica que foram realizadas 6 iteracdes
consecutivas e o resultado ndo sofreu mais alteracdo, com isso, o teste é finalizado,

conforme destacado com um circulo nas 6 Ultimas iteracdes.

Figura 5- Desempenho da rede neural com 25 neur6nios
Gradiente=2890,1519, na época 204

1010

10°

gradiente

10° ' ' ' ' '
Mu=1e-05, na época 204

10°

>
g€ 100

10" ' ' ' : ' ' ' :
Verificagdo de Validagcdo= 6, na época 204

10

Validar Falha

100 120 140
204 Epocas
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Para o treinamento das redes neurais, os dados foram divididos em trés
subconjuntos, sendo que o primeiro subconjunto utiliza 70% do total dos dados
selecionados aleatoriamente para calcular o gradiente e realizar o ajuste dos pesos
da rede. Para validar os dados, € utilizado um subconjunto de 15% do todas dos
dados também selecionado aleatoriamente, mostrando os erros da rede, podendo
ser reduzido durante o treinamento e aumentando a medida que o treinamento
ocorre. Para testar a rede, é utilizado o terceiro subconjunto de 15% do total dos
dados, para testar a efetividade da rede e também para verificar se o teste chegou
no erro encontrado na validagdo com um numero de iteragBes significativamente
diferentes, que da indicios de uma divisdo de dados néo efetiva. Caso isso ocorra, a
rede é testada com uma nova divisdo dos subconjuntos dos dados.

A Figura 6 mostra o valor do coeficiente de correlacéo (R) dos dados da rede,
quanto mais proximos de 1 forem os valores, melhor é a correlagdo dos dados, ou

seja, quao proximo estao os dados dos valores reais.

Figura 6 — Regresséo da rede neural com 25 neurénios da camada escondida
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A linha pontilhada que atravessa no gréafico, representa a saida desejada a
ser atingida e a linha continua colorida mostra a melhor regresséao obtida no ajuste

linear entre as saidas desejadas e as saidas reais.
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A Tabela 4 mostra valores de simulacdo conforme os valores sorteados.

Tabela 4 — Valores de simula¢6es das redes

Valores Sorteados Irradidancia Temp.Amb Temp.do Time Pot : Pot
Data ' ' Maod Target Simulada
05/11/14 181,92 25,4 27,57 7:50 75,31 216.39

05/11/14 190,73 25,8 29,2 8:.00 252,85 252,26

05/11/14 109,31 22,51 25,22 9:00 194,31 165,76

05/11/14 313,27 22,37 34 10:00 453,19 613,74

05/11/14 481,65 23,3 36,43 11.00 706,28 875,69

NOV 05/11/14 1011,43 29,45 41,76  12:00 1562,09 1499,80
Primavera (05/11/14 988,45 29,31 49,84  13:00 1531,05 1463,63
05/11/14 988,07 31,82 46,54  14:.00 1464,87 1286,60

05/11/14 832,56 29,6 48,26  15:00 1191,59 1253.2

05/11/14 580 29,73 41,11  16:00 752,27 831,28

05/11/14 98,97 26,43 30,27  17:00 154,03 155.29

05/11/14 28,33 24,98 26,66 18:.00 36,72 27,03

Fonte: Elaborado pelos autores

A Figura 7 mostra os valores de poténcia medidos e simulados, (Vide Tabela

4), conforme a rede mais adequada de 25 neurdnios para o algoritmo de Levenberg-

Marquardt. A linha continua mostra valores de poténcia em Watts (W) medidos no

sistema fotovoltaico em estudo. Estes valores foram utilizados para treinar a rede

neural. A linha pontilhada mostra os valores obtidos apds simulacéo da rede que se

mostrou mais adequados para este tipo de andlise. Observa-se neste comparativo

que os valores ficam muito proximos, dentro dos limites de erro aceitaveis.

Figura 7 - Comparativo de poténcia medida (Target) usado para treinar a rede com a poténcia

simulada
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6 CONCLUSOES

Com o desenvolvimento de redes neurais artificiais buscou-se avaliar o ajuste
do algoritmo Levenberg-Marquardt para analise de geracdo de energia elétrica de
um sistema fotovoltaico, integrado a uma edificacdo na Universidade Federal de
Santa Catarina, em Floriandpolis. As redes foram construidas com arquitetura de
uma camada de entrada com quatro variaveis e uma camada escondida com 5, 10,
15, 20, 25, 30 e 60 neurdnios. A funcéo de transferéncia foi a log Sigmoide e a de
saida foi a purelin. Considerando os valores de entrada irradiacdo incidente na
mesma inclinagcdo dos modulos fotovoltaicos, temperatura ambiente, temperatura
dos modulos e horarios, comprovou-se que as redes propostas sdo capazes de
realizar adequadas analises de poténcia e que no presente estudo atingiram
correlacdes superiores a 0,98, destacando-se a rede com 25 neur6nios na camada
escondida. Conforme resultados obtidos, conclui-se que este método Levenberg-
Marquardt é adequado para analise de poténcia de um sistema fotovoltaico.
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