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Resumen

En el presente trabajo se realiza la prediccion de potencia de un sistema solar
fotovoltaico implementando dos diferentes estructuras de redes neuronales,
perceptron multicapa y una red neuronal wavelet. El algoritmo de aprendizaje
utiliza informacion proveniente de la irradiacion, temperatura, humedad relativa y
velocidad del viento. Los datos de entrenamiento se obtienen de una estacion
meteoroldgica ubicada cerca de un sistema fotovoltaico de 7 kW. El perceptrén
multicapa tuvo como entradas las cuatro variables mencionadas anteriormente y
como salida la potencia del sistema, la red Wavelet inicamente tuvo como entrada
la irradiacion y como salida la potencia generada por el sistema fotovoltaico. Se
obtuvieron mejores resultados en la prediccion de la red wavelet, siendo esta una
de las principales aportaciones de este trabajo.

Palabras Claves: Fotovoltaico, perceptron multicapa, red neuronal, wavelet.
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Abstract

This work presents the prediction of power of a solar photovoltaic system
implementing two different neural networks, multilayer perceptron and wavelet
neural network. The learning algorithm uses information from irradiance,
temperature, relative humidity and wind speed. The training data are obtained from
a weather station located near a 7 kW photovoltaic system. The multilayer
perceptron had as inputs four variables previously mentioned and as output the
power. The wavelet network only had as input the irradiation and as output, the
power generated by the photovoltaic system. Better results were obtained in the
prediction of the wavelet network, being this one of the main contributions of this

work.

Keywords: Multilayer perceptron, neuronal network, photovoltaic, wavelet.

1. Introduccidn

Es evidente un incremento de la demanda energética de la poblacién, propiciando
una amenaza de una crisis energética mundial, lo que ocasiona efectos negativos
ambientales hacia nuestro habitat [Rubio, 2016]. El uso eficiente de la energia es
una problematica que ha causado gran interés en el mundo debido a que la
materia prima (combustibles fosiles) presenta una baja importante en las reservas
internacionales, ocasionando serios problemas econdmicos, politicos y sociales
[IMF, 2011]

La importancia a las energias renovables ha ido en aumento, esto se puede ver
desde la integracion de ellas en las redes publicas de energia [Almonacid, 2015],
hasta la aplicacion de tecnologias como las redes neuronales en la prediccién de
la produccion energética, asi como la aplicacion de diferentes técnicas para
obtener una optimizacién en el proceso de prediccion [Fernandez, 2014], [Lopez,
2016]. El desarrollo de modelos de prediccion energética es una tarea importante,
permitiendo optimizar y rentabilizar al maximo un sistema de produccion
energeético.

Las redes neuronales se han aplicado en muchos ambitos probando ser eficaces

en el reconocimiento de patrones, procesamiento de imagenes, deteccién de
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fallas, control y prediccion. Las redes neuronales han demostrado tener diferentes
campos aplicativos como [Martin, 2006] donde se propone una red neuronal
artificial como herramienta para predecir si la calidad de una unién soldada por
resistencia por puntos alcanza o no un cierto nivel a partir de tres parametros
operativos (tiempo de soldadura, intensidad de corriente y tipo de electrodo). La
implementacion de inteligencia artificial en el control, monitoreo y procesamiento
de informacién relacionada en la energia renovable es dia a dia mas empleada, en
[Forero, 2013] se emplean redes neuronales para el control de una planta
prototipo de gasificacion de biomasa. En [Yadav, 2017] se identifican los factores
mas importantes en la prediccion de la potencia de un sistema solar fotovoltaico.
En [Holtschneider, 2013] se puede ver la aplicacion de las redes neuronales en la
variacion y ajustes de precios dinamicos de la energia eléctrica con respecto a la
demanda de los usuarios lo cual se puede apoyar en modelos de prediccion de
energia eléctrica basados en redes neuronales.

En este trabajo, las mediciones de generacion fotovoltaica se tomaron a partir de
una instalaciéon fotovoltaica de 7 kW, mostrada en la figura 1, este sistema se
encuentra interconectado a la red publica de distribucion eléctrica mediante
inversores. Los méddulos fotovoltaicos empleados en esta micro red son de la
marca Solartec, modelo S60PC de 250 watts. Los valores de generacion
energética de esta instalacion fueron utilizados para la prediccion de generacion
de potencia.

Figura 1 Sistema de generacion fotovoltaico.
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En este trabajo, se emplea un perceptron multicapa, y una red neuronal wavelet
para la prediccion de potencia, generada por el sistema fotovoltaico conectado a la
red publica; aportando también el disefio de un algoritmo basado en el filtro
extendido de Kalman para aproximar los valores reales de la produccion de dicho

sistema.

2. Métodos

Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es un modelo simple de una red biologica cuya
finalidad es almacenar conocimiento retenido de manera experimental y
generalizarlo para estimulos similares. La forma en la que una red neuronal
aprende se denomina algoritmo de entrenamiento, el cual modifica los pesos
sinapticos de la red para poder atender al objetivo deseado [Haykin, 2005]. La
figura 2 representa un modelo bésico de una neurona la cual se pueden apreciar
los elementos basicos que la componen, entradas, pesos sinapticos, sumador,

umbral y la funcién de activacion.
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Figura 2 Modelo de una neurona artificial.

Filtro de Kalman y Filtro Extendido de Kalman
El filtro de kalman proporciona una solucién recursiva al problema del filtrado
lineal 6ptimo, mediante la formulacion del espacio de sistemas dindmicos lineales.

El filtro de Kalman se define a partir de las ecuaciones 1 a 5.
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W (k) = Fppyw ™ (k—1) (1)

P™ (k)= Fpp_P(k —1)F _, +Q(k—1) (2)

K (k) =P~ (K)HT (K)[H(k)P~(K)HT (K) + R(K)]™* (3)
w(k) = w™ (k) + K (k) (y(k) — H(k)w~ (k)) 4)
P(k) = (I-K(k)H (k)P (k) (5)

Donde la ecuacion 1 representa la propagacion del estado estimado; la 2 la
propagacion de la covarianza del error; la 3 es la matriz de ganancia de Kalman; la
4 es la actualizacion del estado estimado y finalmente la ecuacion 5 es la
actualizacion de la covarianza del error [Haykin, 2001].
El filtro extendido de kalman es un proceso de linealizacion aplicable a un modelo
lineal de un sistema dindmico [Haykin, 1999]. El filtro extendido de Kalman
considera un sistema dinamico no lineal en espacio de estado que se describe por
ecuaciones 6y 7.

w(k +1) = f(k,w(k)) +u(k) (6)

y(k) = h(lk,w(k)) +v(k) (7)
Donde u(k) y v(k) son ruidos independientes blancos, gaussianos con media cero
y matrices de covarianza Q(k) y R(k), f[:k,w[k]) es la funcion matricial no lineal de
transicion la cual puede variar con respecto al tiempo; h[k,w(fc]) denota la funcion

matricial de medicién no lineal que puede variar con respecto al tiempo.
Aproximando las ecuaciones 6 y 7 a un estado no lineal, se obtienen ecuaciones 8

y 9.
w(k +1) ¥ Fapow(k) + u(k) + d(k) (8)

y(k) % H(k)w(k) + v(k) (9)

Red Neuronal Wavelet
La transformada de Wavelet tiene como idea basica mapear funciones

pertenecientes al espacio L? al espacio de fase-frecuencia, esto para permitir que
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los coeficientes reflejen las propiedades de tiempo-frecuencia presentes en la
funcién de origen. La funcion llamada Wavelet madre es la que se tiene que
escalar y trasladar, para obtener la proyeccién de una funcién original a una
familia de funciones [Zhang, 1992].

Las redes neuronales Wavelet radiales tienen la complejidad computacional en el

calculo de y(x) ya que esta compuesto del célculo de la norma de x e R" y la
evaluacion no lineal univariable de ¢. La funcién wavelet para una red neuronal se

define mediante ecuacion 10.

P(x) = o(]lxl)) (10)
A partir de ecuaciones 11 a la 13.
C, £ f'ﬁ’f:;]'zdw < o0 (11)
g(x) =X, w,y(d, (x—t)) (12)
g(x) =T, w(d,, (x—t)) +b (13)

En ecuacion 13 vemos la aproximacion de cualquier funciéon del espacio L? a partir
de ecuacion 12, utilizando b que es el umbral afiadido a la neurona de la capa de
salida [Zhang, 1992].

Algoritmos de Aprendizaje
La red neuronal wavelet es entrenada mediante el algoritmo del filtro de
Kalman. En la figura 4 se muestra la arquitectura de la red propuesta.

Figura 4 Estructura de una red neuronal wavelet.
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La capa oculta 1 esta constituida por L neuronas, la funcion de activacion utilizada
en esta seccion es la funcion Wavelet radial Mexican Hat, la cual se encuentra

definida por ecuaciones 14 y 15.
T

XX
Jd

L{;[x}.) = [xfx}. — nﬂ)e_ T, _j' =1,....L (14)

X = dwﬁ [Qi — tﬁ), i=1,..,n,; j=1,...,L

dw_:l'i =27

Ztpj—sing (Eyj)
g, = —ri=ng i) 15
It dwjz' ( )

t., = |2"_1Qi|sing(gi]

1 si ()>0
sing(-)40 si (-)=0
—1 si (V=<0

Los parametros de escalamiento y traslacion de la Wavelet madre estan

representados por 4, .. Y t; respectivamente en ecuacion 15; r son los niveles de
Ji Ji

resolucion deseado en la funcion no lineal. Los pesos sinapticos son actualizados
mediante un algoritmo de aprendizaje, esto ocasiona que los parametros de
escalamiento y traslacion sean constantes en aprendizaje e independientes de k.

La capa oculta 2 contiene la funcién de activaciéon sigmoide logistica con A
unidades. Debido a que solo existe una neurona con funcion de activacion lineal

en la capa de salida, el conjunto de ecuaciones 16 se aplican para la capa oculta.

}T_;u' = ‘1{’(1’;]
v, (k) = ZW:;U‘:]}’;
y(0) = o(v, (k) = = (16)

o(k) = ) w7, (K)

=0

(k) = e(v(k)) =v(k)
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Entrenamiento con el Filtro Extendido de Kalman
La red neuronal Wavelet puede ser representada y aproximada por ecuaciones
17 y 18.
w(k +1) = w(k)+K(K) [y(k) = $(K)] (17)

¥(k) = h(w(k).e(k)) (18)
La actualizacién de los pesos sinapticos con cada iteracion, de la red neuronal
Wavelet esta comprendida por el conjunto de ecuaciones 19.
K (k) =P(K)HT ()[R + H(K)P(K)HT (k)]
w(k +1) = w(k) + K(k) [y(k) — $(k)] (19)
P(k+1)=P(k)— K(k)H(k)P(k)+ @

Entrenamiento de Filtro de Kalman para Red Neuronal Wavelet

La obtencion de la matriz H(k), se denota en dos partes Hi(k) denota a la salida
de la red neuronal con respecto a los pesos de la capa oculta 2 y Hz(k) la derivada
de la salida de la red neuronal con respecto a los pesos de la salida de la misma
capa. Entonces los valores de Hi(k) y Hz(k) se calculan mediante ecuaciones 20 y

21, recordando que solamente se cuenta con una salida.

H, (k) = aF(k) _ @y dv(k) 8y (k) dwyik) (20)
1 Bwy;(k)  wlk) 8y (k) Bwyik) dwy; (k)
H, (k) = k) _ aF(x)avik) (21)

Bwyik)  Avik) dwik)
Una vez obtenidos los resultados de las derivadas parciales, se procede a sustituir

en ecuaciones 20 y 21, obteniendo asi la matriz H(k), ecuaciones 22 y 23.

¢ (—ary(k
w,(k)-as LU g

Hy(k) =

(22)

I:l_l_al—au-_:?cll:l

Hy(k) = v, (k) (23)

Algoritmo de Retropropagacion Levenberg-Marquardt

El algoritmo Levenberg-Marquardt, se puede derivar en 4 partes, el algoritmo de
descenso, método de Newton, el algoritmo de Gauss-Newton y el algoritmo
Levenber-Marquardt [Hao, 1992]. En la tabla 2 se muestra el resumen de los 3
primeros métodos, en donde se expresa solamente la funcion de actualizacion de

los pesos sin4pticos.
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Tabla 2 Derivacién del algoritmo Levenberg-Marquardt.

Método Regla de actualizacion de los pesos
Algoritmo de descenso Wiy = W, — ag,
Método de Newton wes, =w,— Hlg,
Algoritmo de Gauss-Newton Wiey =W, — (L) e,

Partiendo de la tabla anterior en el algoritmo Levenberg-Marquardt, se debe

asegurar que la matriz J7J es invertible, es por eso que se introduce la siguiente

aproximacion dada por ecuacion 24.

H=]"]+ul (24)

Donde u el coeficiente de combinacion, es la matriz identidad.

Es notorio ver que de la ecuacion 40 los elementos de la matriz general seran
mayores que cero, comprobando que la matriz es invertible. Combinando la
ecuacion de actualizacion de pesos del algoritmo de Gauss-Newton con ecuacion
24, se obtiene la actualizacion de los pesos del algoritmo Levenberg-Marquardt
[Hao, 2011], ecuacion 25.

(25)

Wegp1 = Wi — U}'{fk +pl )_1fkek

Analisis de Variables en Sistemas Fotovoltaicos

Con el objetivo de conocer cuales datos deben de alimentar el modelo, se
realiz6 un analisis de las series de tiempo obtenidas de las mediciones de la
estacion meteorolégica para estimar la correlacion que existe entre la potencia
producida y las variables independientes de radiacion, velocidad de viento,
direccion del viento, humedad relativa y temperatura ambiente, de donde se

obtienen los resultados de las principales variables mostrados en la tabla 3.

Tabla 3 Coeficientes de correlacion de variables a emplear.

Variable Coeficiente de Correlacién
Irradiacién 0.9311
Temperatura 0.6926
Velocidad del viento 0.2852
Humedad -0.6516
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3. Resultados

Se comparan dos estructuras de redes neuronales el perceptron multicapa y
una red neuronal Wavelet utilizando los algoritmos de aprendizaje Levenberg-
Marquardt y el filtro de Kalman respectivamente. Las entradas a la red neuronal
perceptréon fueron irradiacion (W/m?), humedad relativa (%), temperatura (°C) y
velocidad del viento (m/s), esto para predecir la potencia producida por el sistema.
Para la red neuronal Wavelet se utilizé la irradiacion (W/m?), para predecir la

potencia producida por el sistema.

Prediccion Mediante Perceptron Multicapa

La prediccién por medio de esta red neuronal se realizd utilizando 4 variables
de fueron irradiacion (W/m?), humedad relativa (%), temperatura (°C) y velocidad
del viento (m/s), la salida de la red neuronal fue la potencia producida durante 7
dias por el sistema fotovoltaico como se ve en la figura 5. Para esta simulacion se
tuvieron 2016 datos por cada variable, se disefié un perceptrén multicapa con 200
neuronas en su capa oculta y 1 neurona en su capa de salida, utilizando la funcién

de activacion tangente sigmoidal.

L L L L L L L L I L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (muestras/dias)

Figura 5 Generacion de potencia de 7 dias, del sistema fotovoltaico.

En la prediccion del perceptron multicapa, los pesos iniciales se seleccionaron
aleatoriamente, ya que estos se adaptaran al error de aproximaciéon de su
condicion inicial. Se utilizé el algoritmo Levenberg-Marquardt para el
entrenamiento. La figura 6 muestra la prediccion de la potencia generada durante

1500 épocas.
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Figura 6 Prediccion de la potencia con 1500 épocas.

Prediccion con Red Wavelet

Para esta red se utilizaron 200 épocas, con 6 neuronas en la primera capa
oculta, 14 neuronas en la segunda capa oculta, las matrices covarianza Po=100,
Qo y Ro= 250, se utiliz6 como entrada a la red la variable de irradiacion (W/m?).
La figura 7 muestra la prediccion de la red Wavelet entrenada por el filtro
extendido de Kalman, donde se puede apreciar un excelente desempefio a pesar

de ser entrenada con menos informacion que en el caso del perceptron.
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Figura 7 Prediccion de potencia red Wavelet.
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4. Discusion

En la tabla 4 se muestran los resultados de las pruebas de la red neuronal
perceptron multicapa, considerando diferentes entradas para evaluar el
desempeiio contra la carga computacional y comparar con el error obtenido por la
red wavelet solamente con la entrada de irradiacion que tuvo un error cuadratico
medio de 2.62x10°. Es evidente que a mayor cantidad de informacion el

desempefio mejora con el costo de un mayor tiempo de computo.
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Tabla 4 Errores en la prediccion del perceptrén multicapa y red neuronal wavelet.

Entradas Error cuadrético
RNAL(R) 4.09x1073
RNA2(R,T) 3.52x107°
RNA3(R,T,H) 3.83x107°
RNA4(R,T,H,V) 3.21x1073
Red neuronal wavelet(R) 2.62%1073

5. Conclusiones

En este trabajo se disefiaron e implementaron dos algoritmos de redes
neuronales, para poder predecir la producciébn energética de un arreglo
fotovoltaico. La red neuronal wavelet presentd mayor velocidad de convergencia y
se pudo notar que el perceptron tiene ciertos problemas con cambios bruscos en
la sefial. La red Wavelet se entren6 solo con la variable de irradiaciéon siendo
considerable el resultado obtenido ya que el perceptron requiere 4 variables para
realizar una prediccion aceptable. La principal aportacion de este trabajo es la
propuesta de una estructura neuronal con funciones wavelets capaz de lograr una
prediccién de potencia de un sistema solar fotovoltaico, utilizando Unicamente la

irradiacion incidente sobre el lugar como dato de entrenamiento.
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