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RESUMO

Este trabalho apresenta uma nova abordagem baseada em Rede Neural Convolucional
Bidimensional (Convolutional Neural Network — CNN) e técnicas de transformacdo de séries
temporais em imagens, como Campo Angular Gramiano (Gramian Angular Field — GAF) e
Grafico de Recorréncia (Recurrence Plot — RP), para previsao em curto prazo da geracao de
energia elétrica de uma microusina fotovoltaica conectada a rede elétrica, localizada no Centro
de Exceléncia em Eficiéncia Energética da Amazonia— CEAMAZON, da Universidade Federal
do Pard (UFPA). As técnicas de GAF e de RP foram utilizadas para transformagdo das séries
temporais em imagens para serem utilizadas como entrada para a CNN. A previsdo de geracao
de energia elétrica com maior precisdo possibilita ao usuario conhecer com maior grau de acerto
quais os possiveis custos para implantagdo da rede e os prazos para retorno financeiro, além de
avaliar com maior assertividade a disponibilidade de carga que podera ser conectada ao sistema.
Os resultados da previsdo com a utilizacdo de GAF e RP em rede CNN 2D foram comparados
com resultados utilizando outros tipos de rede neurais ja consolidadas na area, como a
Perceptron Multicamadas e a CNN 1D, tendo a CNN 2D obtido em alguns casos valores RMSE
proximos ou um pouco inferiores, mostrando assim a aplicabilidade da utilizagdo de imagens
obtidas através de transformagao das séries temporais de energia fotovoltaica em rede CNN 2D

para o problema.

Palavras-chave: geracdo de energia fotovoltaica; redes neurais convolucionais; campo angular

Gramiano; grafico de recorréncia; séries temporais; previsao; inteligéncia computacional.



ABSTRACT

This research presents a novel approach based on a Bidimensional Convolutional Neural
Network (CNN) and techniques for transforming time series data into images, such as Gramian
Angular Field (GAF) and Recurrence Plot (RP), for short-term forecast of electricity generation
from a photovoltaic microgrid connected to the electrical grid, located at the Center of
Excellence in Energy Efficiency of the Amazon (Centro de Exceléncia em Eficiéncia Energética
da Amazonia — CEAMAZON) at the Federal University of Para (Universidade Federal do Para
— UFPA). The GAF and RP techniques were employed to transform the time series data into
images, which were used as input for the CNN. More accurate electricity generation forecasts
enable users to better estimate the potential costs for grid implementation and the payback
periods, as well as assess the available load capacity that can be connected to the system with
higher precision. The prediction results using GAF and RP with a 2D CNN were compared with
results obtained using other established neural network architectures in the field, such as
Multilayer Perceptron and 1D CNNs, yielding satisfactory Root Mean Square Error (RMSE)
values. This demonstrates the applicability of using images generated from the transformation

of photovoltaic time series data in a 2D CNN for this problem.

Keywords: photovoltaic power generation; convolutional neural networks; Gramian Angular

Field; recurrence plot; time series; forecast; computational intelligence.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A corrida para minimizar os impactos nocivos do aquecimento global tem direcionado
a discussao acerca da utilizagdo de fontes renovaveis de energia elétrica para o desenvolvimento
das sociedades. Tao importante ¢ o assunto que, dentre os 17 objetivos estabelecidos pela
Organizag¢do das Nagdes Unidas (ONU) para possibilitar o desenvolvimento sustentdvel do
planeta, estd o de garantir o acesso a energia limpa e barata a todos os povos (ONU, 2018).

A 6" edigao do relatorio da Agéncia de Ciéncia Climatica da ONU publicado em 2022,
nomeado Painel Intergovernamental sobre o Clima (Intergovernmental Panel on Climate
Change - 1IPCC), destaca que os sistemas fotovoltaicos instalados em telhados, aliados a
utilizagdo de veiculos elétricos, poderiam reduzir a emissdo de gases do efeito estufa em cerca
de 54% a 95% (IPCC, 2022).

Diante da necessidade urgente na utilizacdo de fontes limpas e renovaveis de energia
elétrica, Smil (2019) destaca a relevancia da geragdo de energia elétrica fotovoltaica, por
apresentar maior densidade de poténcia e pelas caracteristicas técnicas que permitem grande
aproveitamento na geragdo descentralizada.

Muito embora a matriz elétrica mundial seja majoritariamente dependente de
combustiveis fosseis, onde as fontes renovaveis corresponderam a 29% do total de energia
elétrica gerada no ano de 2020, a matriz elétrica brasileira apresenta maior dependéncia das
fontes ditas limpas, tais como a hidrica, edlica e a solar, onde a geracdo a partir de recursos
renovaveis correspondeu a 78,1% do total gerado no Brasil no ano de 2021. As figuras 1 e 2
apresentam a divisdo da matriz energética mundial em 2020 e brasileira em 2021,
respectivamente.

Os recursos hidricos sdo as principais fontes de geragdo de energia elétrica no Brasil,
tendo sido responsavel por 63,8% da geragdo no ano de 2020, enquanto a energia solar
correspondeu a 1,73% do total gerado no mesmo ano, ou 10.748 GWh. Importante observar
que, segundo o Balango Energético Nacional de 2021, a produ¢do de energia solar totalizou
16.752 GWh (2,5% do total produzido) naquele ano, o que corresponde a um incremento
expressivo de 55,86% em relagdo a geracdo do ano anterior, e gerando 30.126 GWh em 2022,
segundo o Balango Energético Nacional de 2022, demonstrando forte expansdo da geragao

fotovoltaica no contexto nacional.
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Figura 1 - Matriz Elétrica Mundial em 2020.
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Fonte: EPE, 2023.

Figura 2 - Matriz Elétrica Brasileira em 2021.
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O avanco nas instalagdes de geracdo fotovoltaica, além de ser uma tendéncia mundial,
conforme prevé a International Energy Agency (IEA), que sugere o acréscimo de 2.400 GW de
poténcia instalada ao redor do mundo, também ¢é perceptivel no Brasil, onde se estima que a
capacidade instalada de sistemas fotovoltaicos devera passar dos atuais 24 GW para 34 GW em
2023, conforme a Associagdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica - ABSOLAR (2022).

Em virtude desse novo horizonte, faz-se necessario encontrar técnicas mais aprimoradas
para contornar as caracteristicas estocasticas da energia gerada por fonte solar, principalmente
ocasionadas pela movimentagdo de nuvens, as quais reduzem ou bloqueiam a incidéncia de
raios solares nos sistemas fotovoltaicos, inserindo incertezas na entrega de energia elétrica.

Tal intermiténcia, intrinseca a geracdo de energia solar, constitui um obstaculo a ser

suplantado para enfim possibilitar a operacao eficiente, confiavel e segura dos sistemas de
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energia elétrica, de tal forma que a utilizagdo de métodos com maior precisdo para previsdo de
geracdo de energia fotovoltaica ¢ essencial (BRACALE; CARPINELLI; FALCO, 2017).
Conhecer a quantidade de energia elétrica gerada por sistemas fotovoltaicos em
horizontes de curto, médio ou longo prazo, de maneira mais precisa possivel, garante o
funcionamento eficiente do gerenciamento de despacho de energia, minimizando custos com
armazenamento, além de melhor operar sistemas distribuidos, microrredes, casas inteligentes
ou redes elétricas inteligentes, bem como para possibilitar melhor controle e planejamento pelos
usudrios finais e pelos operadores do sistema (AGOUA; GIRARD; KARINIOTAKIS, 2018).
Cunha (2021, p. 19) destaca a importancia da previsdo da geragdo de energia

fotovoltaica da seguinte maneira:

A produgdo ¢ a demanda de energia devem ter o equilibrio necessario para permitir
que o sistema elétrico seja estavel. Contudo, ao adicionar fontes de energia que
possuem variagdo na geragdo ao longo das horas e dos dias, ¢ vital ter uma maneira
eficiente de prever a geragdo nas proximas horas e/ou no préximo dia. Sendo assim,
ao tentar se obter uma boa previsdo de energia a ser gerada, ¢ necessario buscar a
minimizagdo da diferenca existente entre o valor previsto e o valor real medido.

Os métodos mais difundidos na literatura para a realizagdo de previsdo de geragdo de
energia fotovoltaica sdo os modelos fisicos e os estatisticos (MEER et al., 2018), onde o
primeiro utiliza as caracteristicas fisicas do sistema fotovoltaico e aspectos meteoroldgicos, € o
segundo considera o historico de dados, extraindo conhecimentos passados para prever uma
série temporal.

Dentro da area de aprendizado de maquina, as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo
técnicas que vém sendo bastante utilizadas na area de previsdo de geracdo de energia
fotovoltaica, tendo se mostrado eficientes e com resultados promissores. O sucesso do uso das
RNAs na area de previsao se deve principalmente a capacidade que elas apresentam de aprender
funcdes ndo lineares e a capacidade de generalizacio (ANTONANZAS et al., 2016).

Dentre os tipos de RNAs utilizadas para previsdo, a mais empregada na literatura,
segundo Antonanzas et al. (2016) ¢ a Rede Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron —
MLP), a exemplo dos modelos propostos por Chow et al. (2012), Monteiro et al. (2013) e Wang
et al. (2016). Alguns autores também vém utilizando, com resultados promissores, as Redes
Neurais Convolucionais 1D para o processo de previsdo, como nos trabalhos de Agga, et al.
(2021), Suresh et al. (2020) e Lim et al. (2022). Além dessas técnicas, encontra-se na literatura

a utilizacdo da arquitetura Long Short Term Memory (LSTM) isoladamente e em combinagao
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com outras técnicas, como proposto por Qing e Niu (2018), Hossain e Mahmood (2020) e Tovar,

Robles e Rashid (2020).

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho busca apresentar a viabilidade da previsdo de geracdo de energia
fotovoltaica através de Redes Neurais Convolucionais (CNN) bidimensionais e técnicas de
transformagdo de séries temporais em formato de imagens, como Campo Angular Gramiano

(Gramian Angular Field — GAF) e Grafico de Recorréncia (Recurrence Plot — RP).

1.3  Objetivos Especificos

Considerando o objetivo geral, este trabalho tem como objetivos especificos:

e Criar modelos de previsdo utilizando redes neurais convolucionais, visando
prever a energia fotovoltaica a ser gerada no dia seguinte, com base nos dados
de um sistema fotovoltaico instalado no CEAMAZON-UFPA;

e Transformar as séries temporais da energia fotovoltaica gerada em imagens,
visando explorar todo o potencial de processamento de imagens e extragdo de
caracteristicas das redes neurais convolucionais, utilizando as imagens criadas
como entradas deste tipo de rede;

e Comparar os resultados alcancados pelas propostas elaboradas neste trabalho
com dois tipos de redes que vém sendo utilizadas na literatura para o problema
de previsdo de geragdo de energia fotovoltaica, sendo elas uma rede CNN 1D
(que utilizou a série temporal direta, sem transformagdo para imagem) e uma

rede MLP.

14 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho se encontra estruturado em 5 capitulos, incluindo o presente,
introdutorio.
O capitulo 2 discorre sobre a fundamentacdo tedrica, com revisdo bibliografica da

literatura especializada, contendo os principais conceitos, ferramentas e técnicas a serem
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abordados ao longo do trabalho, além de apresentar o estado da arte da previsao de geragdo de
energia fotovoltaica e da transformagdo de séries temporais em imagens.

O capitulo 3 detalha a metodologia proposta para a previsdo de geracao de energia
fotovoltaica, utilizando redes neurais convolucionais e transformacao de séries temporais em
imagens, detalhando os procedimentos para prepara¢ao dos dados, configuragdes das redes e
dos parametros de treinamento das redes neurais.

Ja o capitulo 4 demonstra os resultados obtidos apos o treinamento, validacao e teste
das redes propostas, além de realizar a comparagao dos erros obtidos em cada rede com os erros
apresentados pelas técnicas de referéncia.

Finalmente, o capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas a partir dos resultados
coletados das redes treinadas e as contribui¢des do trabalho, bem como perspectivas de

melhorias em trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Introducio

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos teéricos que embasam o0s topicos
envolvidos no presente trabalho, destacando a energia solar e as técnicas utilizadas para
previsdo de geracdo de energia fotovoltaica, incluindo uma revisdo sobre redes neurais
artificiais, explanagdo sobre técnicas de transformacdo de séries temporais em imagens e

apresentacao do estado da arte para previsao de geracao de energia fotovoltaica.

2.2 Energia Solar

A energia irradiada pelo Sol tem fundamental importancia na vida terrestre, haja vista
que o seu provimento possibilita a ocorréncia dos processos naturais no planeta, tanto em sua
superficie quanto na atmosfera.

A cada hora, a superficie da Terra recebe energia solar, proveniente da luz e calor do
Sol, da ordem de 100.000 TW, o que ¢ suficiente para suprir o consumo energético do mundo
por cerca de um ano, de acordo com Schiermeier et al. (2008). O Sol, portanto, € uma poderosa
fonte de energia, o que ¢ refor¢ado pelo fato de que, em dias com céu limpo, emite irradiacao a
superficie terrestre de cerca de 1.000 W/m? (SMESTAD, 2002).

Tal energia ¢ aproveitada majoritariamente de duas formas: conversdo termal e
conversao fotovoltaica. Enquanto na primeira a energia solar ¢ convertida na forma de calor,
tanto para utilizacao final quanto para aproveitamento para geracao de energia térmica, a qual
posteriormente pode resultar na realizagdo de trabalho, na conversao fotovoltaica a energia solar
¢ transformada em energia elétrica através da excitagdo de elétrons em células solares
compostas por materiais semicondutores (SMESTAD, 2002). Diferentemente da conversdo
térmica, na conversao fotovoltaica a geragao de calor ¢ um fator indesejado, indicativo de perda

energética.
2.3 Geracao Fotovoltaica
A transformacdo direta da energia irradiada pelo Sol em energia elétrica, também

conhecida como efeito fotovoltaico, ¢ um fendmeno fisico que ocorre quando a radiacdo

eletromagnética emitida pelo Sol incide em materiais semicondutores, fornecendo energia aos
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elétrons livres do material de tal maneira que estes conseguem romper as barreiras dielétricas
intrinsecas ao receptor e, assim, fazer fluir corrente elétrica (VILLALVA, 2012).

Uma célula fotovoltaica tipica usa jungdes de camadas de um material semicondutor,
sendo uma camada do tipo N, com excedentes de elétrons, € uma camada tipo P, deficitaria em
elétrons. As duas camadas sdo separadas entre si pela zona de esgotamento, ou gap. Quando as
duas camadas s3o dispostas em uma juncao, os elétrons tendem a migrar para a borda da banda
N e as lacunas, espacos anteriormente ocupados por elétrons, para a borda da banda P, criando
assim um campo elétrico no interior da célula e, consequentemente, uma barreira de potencial
entre as duas camadas, a qual perdura enquanto os elétrons ndo possuirem energia suficiente
para sairem da camada tipo N, romperem a zona de esgotamento ¢ migrarem para a camada
tipo P (EISBERG; RESNICK, 1994).

A exposi¢do da célula fotovoltaica a luz solar possibilita que a energia da radiacdo solar
(foton) seja absorvida pelo material semicondutor, transmitindo sua energia aos elétrons da
banda de valéncia, para que tais elétrons superem a banda proibida, e, em caso da existéncia de
contatos externos interligando as camadas P e N, ocorra o fluxo de elétrons e conducdo de

corrente elétrica, conforme ilustrado na figura 3.

Figura 3 - Esquema de Célula Fotovoltaica.
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Fonte: Ministério da Defesa (2023).

A grande maioria das células fotovoltaicas produzidas na atualidade é composta de
silicio, em virtude de sua abundancia na natureza e da compatibilidade da energia necessaria
para a movimentagao dos elétrons com a energia emitida pela radiagdo solar.

Os atomos de silicio possuem quatro elétrons em sua camada de valéncia, os quais

formam ligagdes covalentes com outros atomos de silicio proximos. Para conferir
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caracteristicas especiais de condutividade, possibilitando assim a ocorréncia do efeito
fotovoltaico, ¢ feita adicao de outros elementos ao silicio, processo este chamado de dopagem.
A banda de valéncia ¢ criada com a adi¢cdo de atomos de boro, enquanto a banda de condugao
¢ criada com a adi¢ao de atomos de fosforo (GREEN, 1982).

Ainda segundo Green (1982), no silicio, a banda proibida apresenta 1,1 eV, o que
corresponde a um limiar de 1.100 nm de tamanho de onda. Qualquer onda eletromagnética com
comprimento menor do que 1.100 nm consegue ser absorvida pela estrutura atdmica do silicio,
transmitindo a energia necessaria para a mobilidade dos elétrons e, consequentemente,
produzindo corrente elétrica.

Os modulos fotovoltaicos padrdo sdo compostos por diversas células fotovoltaicas
conectadas em série de modo a possibilitar uma tensdo maior da energia a ser gerada. Os demais
componentes do mdodulo servem para sustentacdo mecanica, protecdo e resisténcia, como a
cobertura frontal de vidro temperado, combinada com manta encapsulante, normalmente de
EVA ou silicone, envoltos por moldura metélica, encoberta posteriormente por material isolante
e anti-umidade, usualmente teflon, conforme exemplificado na figura 4. Os terminais positivo
e negativo proveniente das séries de células fotovoltaicas sdo disponibilizados em uma saida

do modulo para possibilitar as conexdes elétricas externas.

Figura 4 - Modelo de Modulo Fotovoltaico.
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Um modulo fotovoltaico ndo se comporta como uma fonte de geragao de energia elétrica
convencional, haja vista que a tensdo de saida em seus terminais depende da corrente elétrica

que o circula, e vice-versa. Segundo Villalva (2012), os valores de tensao e corrente dependem
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da carga conectada aos terminais do médulo, sendo tal relagdo demonstrada pela curva I-V
caracteristica do mddulo. A figura 5 demonstra as curvas caracteristica [-V, que relaciona a
corrente ¢ a tensao em um modulo fotovoltaico, e P-V, que relaciona a poténcia e a tensao.
Quando o modulo estd em curto-circuito, a corrente percorrida ¢ maxima, enquanto a
tensdo ¢ nula, e quando os terminais externos do modulo estdo sem carga, a tensdo estd em seu
maximo e a corrente ¢ nula, sendo que em ambos os casos a poténcia do modulo também sera
nula (KALOGIROU, 2016). A poténcia maxima entregue pelo modulo fotovoltaico esta

destacada na figura 5 através da marcagao de pontos.
Figura 5 - Curva tipica de relagdo I-V e P-V de mddulo fotovoltaico.
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Fonte: Wenham et al. (2009).

Muito embora haja abundéancia no recurso primario para geragdo de energia elétrica
através do efeito fotovoltaico, os modulos existentes e comercializados atualmente ainda
encontram limitagdes em termos de eficiéncia, onde os modulos fabricados com silicio
cristalino alcangam eficiéncia da ordem de 26,7%, com variacao percentual de 0,5% (MARTIN
et al., 2016). Outro ponto relativo aos modulos fotovoltaicos que requer atencdo ¢ a forte
correlagdo da irradiacdo solar com a geracao de energia fotovoltaica, sendo que a irradiagdo
solar recebida na superficie do modulo fotovoltaico varia em decorréncia da presenca e
movimentagao de nuvens, além da ocorréncia de chuvas (CUI et al., 2019).

A estimativa de geracdo fotovoltaica ¢ um problema em aberto e de grande importancia,
sendo bem mais complexa do que a previsdo de carga, por exemplo. O erro de previsao de carga
¢ muito baixo (1 a 3%), contudo, considerando a previsdao de geracdo de energia fotovoltaica

ou edlica, os erros geralmente sdo bem mais altos (ZHANG et al., 2015).
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Enquanto a carga ¢ bastante previsivel devido ao comportamento humano/industrial, a
geracdo solar fotovoltaica ¢ bem menos previsivel, por haver flutuagdes meteoroldgicas e a
mudanca de dias ensolarados, para nublados ou chuvosos, interrompendo os padrdes de
continuidade e produgdo, alterando a média diaria e gerando significativas variagdes nas séries

temporais de producao (ZHANG et al., 2015).

24 Previsiao de Geracao de Energia Fotovoltaica

Conhecer a quantidade de energia elétrica gerada por sistemas fotovoltaicos em
horizontes de curto, médio ou longo prazo, de maneira mais precisa possivel, garante o
funcionamento eficiente do gerenciamento de despacho de energia, minimizando custos com
armazenamento, além de melhor operar sistemas distribuidos, microrredes, casas inteligentes
ou redes elétricas inteligentes, bem como para possibilitar melhor controle e planejamento pelos
usuarios finais e pelos operadores do sistema (AGOUA; GIRARD; KARINIOTAKIS, 2018).

As caracteristicas estocéasticas da energia elétrica gerada a partir de fonte solar,
principalmente ocasionadas pela movimentacao de nuvens, as quais reduzem ou bloqueiam a
incidéncia de raios solares nos sistemas fotovoltaicos, inserem incertezas na entrega de energia
elétrica, tornando a etapa de planejamento energético da energia entregue por sistemas
fotovoltaicos mais desafiadora.

Para contornar tal limitacdo e permitir a realiza¢do da previsdo de geracdo de energia
fotovoltaica com maior precisdo, sdo utilizados modelos apropriados, os quais, segundo
Alkhayat e Mehmood (2021), podem ser classificados em: modelos fisicos, modelos
estatisticos, técnicas de inteligéncia artificial e os modelos hibridos.

Os modelos fisicos, também conhecidos como Modelos de Previsio Numérica
(Numerical Weather Prediction - NWP), sao modelos matematicos que simulam as dindmicas
meteoroldgicas com base nos principios fisicos € mecanicos do clima e sdo utilizados
predominantemente para previsoes de longo prazo.

J& os modelos estatisticos sdo utilizados para descobrir a relagdo matematica entre as
entradas e saidas, considerando relagdes lineares entre estas e aquelas. A principal desvantagem
destes modelos sdo a dificuldade em lidar com ndo-linearidades.

M¢étodos de inteligéncia artificial, como os modelos de Aprendizado Profundo (Deep
Learning - DL), conseguem superar a deficiéncia dos modelos estatisticos por terem a

possibilidade de trabalhar com ndo-linearidades nas relagdes entre as entradas e saidas, além de
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apresentarem boa performance. Outros pontos de destaque sdo a capacidade de generalizacao e
a deteccdo de padroes ocultos em dados.

Consequentemente, os modelos hibridos utilizam a jun¢ao dos demais modelos, de
modo a obter melhoria nos resultados de previsao com o uso das maiores vantagens de cada
abordagem.

Considerando que a energia elétrica gerada em sistemas fotovoltaicos ¢ diretamente
proporcional a irradiagdo solar disponibilizada ao dado sistema, no que diz respeito a previsao
de geracdo de energia fotovoltaica, existem dois métodos de abordagem largamente utilizados,
segundo Antonanzas et al. (2016): previsdo direta e previsdo indireta.

As estimativas indiretas primeiramente realizam a previsao da irradiagdo solar, para
entdo utilizar estes dados em modelo de performance do sistema fotovoltaico de modo a obter
a energia prevista a ser gerada em um dado horizonte de tempo. Ja a previsdo direta calcula a

energia elétrica a ser gerada pelo sistema fotovoltaico de maneira final.

2.5 Horizonte de Previsao

A previsdo de geracao de energia fotovoltaica também pode ser abordada de acordo com
o horizonte em que se almeja estimar a quantidade de energia que estara disponivel, ou seja, a
pela quantidade de tempo existente entre 0 momento real e o tempo efetivo de previsao, e tal
escolha ¢ determinada pelos propositos intendidos com a previsao.

Ahmed, Sreeram, Mishra e Arif (2020) classificam os horizontes de previsdo de geracao
de energia de sistemas fotovoltaicos em trés categorias: intra-hora, intra-dia e dia a frente.

Previsdes intra-hora sdo de curtissimo prazo, envolvendo horizonte de alguns segundos
até uma hora a frente (Zhang, et al.; 2018), sendo utilizada, por exemplo, para garantia de
continuidade de poténcia em redes elétricas inteligentes e para gerenciamento da taxa de
variacao de poténcia gerada por sistemas fotovoltaicos, visando garantir a estabilidade da rede
elétrica.

As previsdes intra-dia envolvem horizontes de 1 a 6 horas a frente e sdo aplicadas no
controle de zonas especificas de cargas elétricas e no manejo de energia elétrica fora da rede
elétrica padrao.

Quando a previsdo ¢ realizada entre 6 e 48 horas a frente, esta estimativa ¢ chamada de
previsdo de dia a frente, comumente utilizada para planejamento energético, programagao de
operacdo e despacho energético, além de seguranca operacional no mercado e na

comercializacao de energia elétrica.
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2.6 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo métodos de aprendizagem de maquina que
modelam a maneira de funcionamento do cérebro humano em determinadas tarefas ou fungoes.

Haykin (2009, p. 2) define uma RNA como sendo:

[...] um processador massivo de distribuicdo paralela criado a partir de unidades
simples de processamento que possuem propensdo natural ao armazenamento de
conhecimento experimental, com grandes semelhancas ao funcionamento do cérebro
humano [...].

Dada sua inspiracdo no funcionamento das redes neurais biologicas, as unidades
primarias das redes neurais artificiais sdo conhecidas como neuronios artificiais, sendo que
Haykin (2009) define um neur6nio artificial como sendo uma unidade de processamento de
informacdes, tendo como caracteristicas basicas a adaptagdo e a representagao de
conhecimentos baseada em conexoes.

O modelo mais simples de neurdnio artificial foi proposto pelos pesquisadores
McCulloh e Pitts (1943), o qual é capaz de separar duas entradas booleanas, contudo o seu
treinamento € inviabilizado pela auséncia de parametros livres, haja vista que os autores nao
desenvolveram um método para adaptar os pesos dos neurénios em um processo de treinamento
ou aprendizagem.

Uma contribuig¢do importante foi apresentada por Rosenblatt (1948), o qual propds um
neurdnio artificial ndo linear, com base nas formulagdes matematicas elaboradas por McCulloh
e Pitts, chamado de Perceptron, sendo composto por: um conjunto de sinapses, ou elos de
ligagdo, as quais sdo caracterizadas por um peso proprio, sendo estes multiplicados pelos sinais
nas entradas das sinapses; um somador, que realiza a adi¢do do produto dos sinais de entrada
pelos seus respectivos pesos, tal operagdo conhecida como combinagdo linear; e uma funcao de
ativagdo, responsavel pela limitacdo da amplitude da saida do neur6nio. Estas caracteristicas
estdo evidenciadas na figura 6.

Apesar dos avangos alcancados pelo modelo Perceptron, ainda existiam algumas
limitagdes a serem superadas, como a impossibilidade de resolver os operadores ldgicos
importantes “ou exclusivo” e “ndo ou exclusivo”, denotando que a utilizagdo de um tUnico

neurdnio Perceptron € incapaz de lidar com nao-linearidades (BORCHARDT, 1988).
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Figura 6 - Modelo de neurdnio tipo Perceptron.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

2.6.1 Rede Perceptron Multicamadas

Uma rede Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) € caracterizada pela
presenca de multiplas camadas de neurdnios do tipo Perceptron, resultando em uma rede com
grande poder de generalizacdo, possibilitando a aplicacdo em diversas areas, inclusive podendo
lidar com nao-linearidades, superando as limitagdes do modelo Perceptron (GUYON, 1991).

A composicao de uma rede MLP inclui, minimamente, uma camada de entrada, uma
camada de saida e camadas intermediarias, também denominadas camadas escondidas, sendo
que cada camada pode conter diversos neurdnios do tipo Perceptron e cada saida de neurdnio
¢ a entrada da camada subsequente. Nesta arquitetura, o fluxo de informagdes se inicia na
camada de entrada, a qual envia estimulos a camada intermediaria imediatamente posterior,
propagando este sinal adiante até sensibilizar os neurdnios na camada de saida (DA SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As MLPs possuem treinamento supervisionado, sendo que o algoritmo de treinamento
visa ajustar os pesos da rede para, a partir de um conjunto conhecido de valores de entrada e
suas respectivas saidas, obter o valor de saida desejado. A figura 7 apresenta um modelo de rede

MLP.
2.6.2 Algoritmos de Treinamento
A habilidade de aprendizado e generalizagdo das informag¢des de uma rede neural

artificial ¢ um dos seus destaques mais relevantes, sendo possivel solucionar problemas

complexos e muitas vezes intrataveis.
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Figura 7 - Modelo de RNA tipo Perceptron Multicamadas.
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O processo de treinamento consiste na aplicagdo das etapas ordenadas necessarias para
que ocorra a sintonizagao dos pesos sinapticos e limiares de seus neuronios, visando a produgao
da generalizacdo de solugdes pelas suas saidas, possibilitando a produgdo de uma saida
adequada, culminando na solu¢do do problema. O objetivo do treinamento, ou aprendizagem,
¢ tornar a aplicagdo de um conjunto de entrada em um conjunto de saidas desejadas. O conjunto
ordenado das etapas visando o treinamento da rede ¢ denominado de algoritmo de treinamento
(BISHOP, 2006). Dentre os algoritmos de treinamento mais utilizados estd o Backpropagation.

O Backpropagation consiste em um método que busca minimizar a fun¢do erro médio
quadratico da rede neural por meio do gradiente descendente da referida funcao. Este algoritmo
possui duas fases de fluxo de dados (uma adiante e uma reversa), através das quais € possivel
computar o gradiente da fun¢do erro da rede em relacdo a cada peso sinaptico, ou seja, o
algoritmo consegue calcular como cada peso deve ser ajustado (aumentado ou diminuido) de
modo a reduzir o erro da resposta da rede (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985).

Na fase adiante, os sinais sao propagados da entrada a saida, passando por todas as
camadas da rede, levando em considerag@o os pesos sinapticos e limiares preestabelecidos para
todos os neurdnios, os quais permanecem inalterados durante toda a fase. Ao chegar na saida,
o sinal obtido ¢ comparado com a resposta desejada, obtendo-se assim o erro. Na fase reversa,
o algoritmo calcula a contribuicdo de cada conexdo em todas as camadas para o erro na saida
da rede, realizando o ajuste dos valores de cada peso, de maneira a tornar a saida da rede mais
proxima do resultado esperado (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As fases adiante e reversa sdo aplicadas a todos os conjuntos de dados de entrada e de

saida, de maneira que cada vez que todo o conjunto de treinamento € apresentado a rede e passa
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pelo algoritmo de treinamento ¢ chamado época. O algoritmo ¢ repetido por diversas épocas,
até que o erro alcance um patamar minimo preestabelecido, ou o nimero méaximo de épocas
determinadas seja alcancado, ou ainda que algum critério de parada antecipada seja acionado
(GERON, 2019).

Entretanto, em casos onde a quantidade de dados para treinamento de uma rede neural
¢ grande, a convergéncia do algoritmo de treinamento pode ser demorada e
computacionalmente custosa. Sendo assim, Kingma e Ba (2015) propuseram um método de
otimizacao na busca pelo gradiente descendente da funcao erro chamado Estimativa Adaptativa
do Momento (Adaptitative Moment Estimation - ADAM), onde o ajuste dos parametros da rede
sdo calculados individualmente, baseados numa taxa de aprendizado proporcional a média dos
gradientes das iteragdes anteriores e da média do quadrado dos gradientes anteriores. Assim,
Kingma e Ba (2015, p. 1) classificam o método ADAM como “[...] computacionalmente
eficiente, com baixa requisi¢do de memoria, invariante a reescalonamento diagonal dos

gradientes e bem ajustado a problemas que possuem muitos dados ou parametros”.

2.6.3 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo ¢ baseado em uma RNA com grande niimero de camadas
escondidas em sua arquitetura, sendo entendido como um aprendizado que ¢ feito com base em
diversas camadas de representagdes sucessivas (CHOLLET et al., 2018). O termo “profundo”,
neste contexto, denota a quantidade de camadas intermediarias que compdem a rede, onde
usualmente as RNA tradicionais contam com poucas camadas escondidas, enquanto as redes
profundas podem ter centenas delas (LECUN et al., 2015). Desta forma, o DL se destaca pela
possibilidade de executar tarefas mais complexas, como reconhecimento de textos, imagens e
videos, processamento de dudio e reconhecimento de fala, através de extragao de caracteristicas
dos dados apresentados a rede em diferentes niveis de abstracao.

O principal obstaculo para a implementagdo do algoritmo Backpropagation em redes
com grande nimero de camadas ¢ o desaparecimento ou explosdo do gradiente, isto €, o valor
do gradiente sendo retro propagado causando uma diminuicdo de seus valores e reduzindo
drasticamente a taxa de atualizagdo dos pesos sindpticos, ou at¢ mesmo fazendo com que os
valores dos pesos ndo sejam alterados, impedindo o processo de aprendizagem da rede,
problema este conhecido como problema de desaparecimento de gradiente (MAAS; HANNUN;
NG, 2013).
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Uma forma para resolver o problema de desaparecimento de gradiente, proposta por
Glorot e Bengio (2010), € a inicializagdo aleatdria dos pesos sindpticos da rede baseada em uma

distribuicao uniforme, tendo como parametro o tamanho de cada camada.

2.6.4 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) sao redes
de aprendizado profundo que usam o método matematico da convolu¢ao em pelo menos uma
de suas camadas e sdo especializadas em processar dados formatados em topologia espacial,
tais como imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), sendo uma arquitetura
originalmente proposta por LeCun, Hafner, Bottou e Bengio (1999), inspirada no
funcionamento do cortex cerebral visual primario, que € responsavel pelo processamento dos
impulsos visuais. Uma estrutura tipica de CNN, além de englobar camadas de MLP, também
conhecidas como camadas totalmente conectadas, utiliza camadas de convolugao e de pooling,

conforme exemplificado na figura 8.

Figura 8 - Estrutura tipica de CNN.

Imagem de entrada Camadas Convolucionais Camadas Totalmente Conectadas

Camada Convolucional

i Camada Convolucional
(mapa de caracteristicas)

(mapa de caracteristicas) Rede MLP

Fonte: Adaptado de Baldominos, Saez e Isasi (2017).

2.6.4.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais representam parte crucial em uma CNN, sendo responsaveis
pela extracdo de caracteristicas dos dados apresentados a entrada da rede, aprendendo, portanto,
informacodes relevantes dos dados de entrada.

Os neurdnios nestas camadas funcionam como filtros aplicados ao dado de entrada,
sendo que tais filtros sdo matrizes de pesos que percorrem a informacao apresentada a entrada
da rede, realizando operacao de convolucao, gerando como resultado mapas de caracteristicas

(ARAUJO, 2021). Este processo estd demonstrado na figura 9.
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Apds o computo dos mapas de caracteristicas, usualmente ¢ realizada a aplicacdo de
uma funcdo de ativacdo ndo-linear em cada elemento dos mapas, para que o resultado dessa
transformagado sirva de entrada a proxima camada na sequéncia da rede (BALDOMINOS;

SAEZ; ISASI, 2017).

Figura 9 - Exemplificacdo de operacdo de convolugao.
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Fonte: Adaptado de Goodfellow et al. (2016).

2.6.4.2 Camadas de Pooling

As camadas de pooling sdo opcionalmente utilizadas para reduzir as dimensdes dos
dados de entrada, de modo a diminuir o esfor¢o computacional, o uso de memoria e o numero
de parametros treinaveis da rede, minimizando assim o tempo necessario para o treinamento da
rede (GERON, 2019). Além disso, as camadas de pooling tornam a rede invariante a
translagdes, ou seja, caso haja uma leve translacao nos dados de entrada, grande parte da saida
da camada de pooling permanecera inalterada.

Assim como nas camadas convolucionais, cada neurdénio na camada de pooling ¢é
conectado a um nimero limitado de neurdnios da camada anterior, fazendo a unido das entradas
através de uma fungao estatistica de agregacao, como a max-pooling, onde a saida corresponde
ao maior valor do campo receptivo de entrada do neurénio (ZHOU; CHELLAPA, 1988),
conforme demonstrado na figura 10. O passo que o mapa da camada de pooling da para

percorrer o mapa de caracteristicas proveniente da camada convolucional € também conhecido
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por stride e influencia diretamente na reducdo da saida da camada de pooling, ou seja, quanto

maior o valor do stride, menor sera a saida resultante.

Figura 10 - Operagdo de max-pooling, com dimenséo 2x2.

Fonte: Geron (2019).

2.6.4.3 Camadas Flatten e Totalmente Conectadas

Apbs a extragdo das caracteristicas dos dados apresentados a rede, os mapas de
caracteristicas resultantes das camadas convolucionais, reduzidos ou ndo pelas camadas de
pooling, podem entdo ser apresentados a camadas MLP, doravante denominadas Camadas
Totalmente Conectadas. Para viabilizar a apresentagdo dos mapas de caracteristicas as entradas
da camada totalmente conectada, tais mapas devem ser redimensionados, passando de formato
tabular para formato vetorial, tarefa esta realizada pela Camada Flatten, a qual ndo possui
parametros.

Ap0s tornar os dados provenientes das camadas convolucionais e de pooling em formato
unidimensional, as camadas totalmente conectadas realizam a tarefa de classificacdo ou
regressao, de acordo com a necessidade do problema proposto. Os parametros das camadas
totalmente conectadas, como numero de camadas escondidas, nimero de neuronios por camada
escondida ou funcdes de ativagdo utilizadas, dentre outros, sdo dependentes da tarefa a ser

desempenhada pela rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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2.6.4.4 Dropout

Um dos pontos de atencdo ao se treinar redes profundas, conforme destaca Haykin
(2009, p. 314) ¢ que “a informagao contida em um conjunto de treinamento nao ¢ suficiente
para reconstruir o mapeamento de entrada-saida de maneira singular — gerando assim a
possibilidade de sobreajuste (overfitting) de machine learning”. Para contornar este problema,
sao utilizados métodos de regularizagdao, com o objetivo de reduzir o erro de generalizacao da
rede, sem reduzir o seu erro de treinamento.

Neste contexto, o método Dropout consiste na remocao temporaria e aleatoria de alguns
neurdnios das camadas escondidas durante cada etapa de treinamento, ou seja, a cada época do
treinamento, cada neurdnio possui a probabilidade p de ser temporariamente ignorado durante
aquela época, podendo ser reativado na época seguinte, onde o pardmetro p ¢ a taxa de dropout

(SRIVASTAVA et al., 2014).

2.6.4.5 Normalizacao de Lotes

Em vista da dificuldade de treinamento de redes neurais profundas, ocasionada pelo fato
de que a distribui¢do das entradas de cada camada varia durante o treinamento por conta da
variacdo dos parametros das camadas anteriores, o que reduz a velocidade de treinamento da
rede, loffe e Szegedy (2015) propuseram um método onde os dados a serem utilizados para
treinamento sdo divididos em subconjuntos, ou mini lotes, e realizar a normaliza¢do dos mini
lotes (batch normalization).

Através da normalizacdo dos mini lotes, a distribuicao dos dados que entram em cada
camada ¢ alterada durante o treinamento e esta reparametrizagdo redunda na reducdo de
problemas com a coordenacdo das atualizagdes dos parametros das diversas camadas que

compdem a rede neural profunda.

2.7  Técnicas de Transformacgio de Séries Temporais em Imagens

Uma série temporal ¢, segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2008, p. 2), “uma
sequéncia cronoldgica, ou com orientagdo temporal, de observagdes de uma determinada
variavel de interesse”. Uma caracteristica importante das séries temporais € que as observagdes
adjacentes apresentam dependéncia serial, isto ¢, dependéncia entre instantes de tempo. A

energia gerada em sistemas fotovoltaicos, por exemplo, ¢ considerada uma série temporal,
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apresentando caracteristicas ciclicas de repeti¢cdes periddicas, principalmente em decorréncia
da atividade solar. A figura 11 apresenta um exemplo de série temporal de geracao de energia
fotovoltaica.

Nesse contexto, a analise de séries temporais € crucial para extragdo de informagdes dos
padrdes intrinsecos a esses dados, além de ser de grande aplicabilidade em problemas que
envolvem previsdes, por exemplo: os dados de uma variavel aleatoria z (consumo de energia)
no instante ¢z, com ¢ variando de 1 até N (numero total de observagoes), devem, de certa maneira,

conter informagdes necessarias para que seja determinado o valor dessa varidvel no instante ¢+1

(BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

Figura 11 - Série Temporal de Gerag@o de Energia Fotovoltaica.
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Fonte: Autor.

Técnicas para transformacao de séries temporais em imagens vém sendo utilizadas com
o objetivo de tirar proveito do potencial das CNNs em lidar com imagens e extrair
caracteristicas destas, conforme explanado na secdo 2.5.2. Dentre as técnicas mais utilizadas
para transformacao de séries temporais e imagens, destacam-se o Campo Angular Gramiano

(Gramian Angular Field - GAF) e o Grafico de Recorréncia (Recurrence Plot - RP).

2.7.1 Campo Angular Gramiano

O Campo Angular Gramiano ¢ uma técnica, proposta por Wang e Oates (2015), que visa

transformar uma série temporal em imagem, sendo a série temporal representada em um sistema

de coordenadas polares.
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Considerando-se uma série temporal X = {xi, x2, ..., Xx,} composta por n observagdes,
onde n € um numero real, X ¢ normalizado de forma que todos os valores de suas observagdes

estejam dentro do intervalo [0, 1] ou [-1, 1], utilizando-se, para tanto, as seguintes equagoes:

~ x;j—min (X)
L= max(X)—min(X)

(1)

= (x;—max(X)+(x;—min (X))
L max(X)—min(X)

2

Entdo, a série temporal normalizada X pode ser representada em coordenadas polares,
através de:

3)

{qf)i =arccos(%;),—-1<% <1, % €X

onde o arco cosseno do valor da observacdo ¢ o angulo da coordenada e o instante temporal da
observagao ¢ o raio da coordenada, sendo que ¢ representa o instante temporal da observacao e
N ¢ uma constante utilizada para padronizar a variagao do sistema de coordenada polar.

Esta codificacdo em coordenadas polares apresenta a vantagem de ser bijetora, ou seja,
a série temporal produz uma representacdo em coordenadas polares tnica com transformagao
inversa de coordenadas polares para sé€rie temporal também de maneira unica. Além disso, as
coordenadas polares, ao contrario das coordenadas cartesianas, mantém preservadas as relagdes
temporais da série temporal.

Ap0s a codificagdo da série temporal normalizada em coordenadas polares, ¢ possivel
realizar a correlacdo temporal entre cada instante de observagdo através da diferenciacdo ou
soma trigonométrica entre os instantes, resultando em dois graficos distintos: o Campo
Somatério Angular Gramiano (Gramian Summation Angular Field - GASF) e o Campo
Diferencial Angular Gramiano (Gramian Difference Angular Field - GADF). O GASF e o

GADF sao definidos pelas seguintes equagoes:

cos(py + ¢p1) - cos(¢p; + ¢n)
GASF = C05(¢z: + ¢1) C05(¢2: + ¢n) @

cos(qb,; + ¢,) cos(q.’)n' + ¢,,)
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T
GASF =XT-X —I-X2 \JI-X? (5)

sen(¢p, + 1) - sen(¢y + ¢r)
GADF — sen(qb% + ¢1) sen(qbz’ + ¢n) (6)

sen(qb,; + ¢1) Sen(d)r; + ¢n)

GADF=\/I—X’2T-)?—)?T-\/I—)?2 (7
onde / é um vetor unitario [1, 1, ..., 1].

As matrizes das equagdes (4) e (6) contém correlagdes temporais entre cada observacao
da série temporal ¢ demonstram a evolugao do tempo a medida em que a posicao da matriz
avanga do canto superior esquerdo até o canto inferior direito. As posi¢des das matrizes sao
preenchidas com valores que variam no intervalo [-1, 1], representando um mapa de calor. A
figura 12 demonstra o processo de codificacdo de uma série temporal para coordenadas polares
e posteriormente para GASF e GADF, enquanto a figura 13 apresenta um exemplo de
transformagao de uma série temporal utilizando GAF, onde a série considerada ¢ uma fungao
senoidal no intervalo [0, 4n] e s3o demonstrados os dois graficos resultantes, sendo que o

grafico a direita representa o GASF e o a direita representa o GADF.

Figura 12 - Demonstragdo do processo de Codificagdo de Campo Angular Gramiano.
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Fonte: Adaptado de Wang e Oates (2015).
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Figura 13 - Exemplifica¢@o de transformag@o em imagem GAF de uma série temporal senoidal.
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Fonte: Autor.

2.7.2 QGrafico de Recorréncia

Um sistema dindmico, conforme Baker (1996), ¢ um sistema que evolui a cada instante
de acordo com um conjunto de regras fixas que determinam como um estado do sistema se
altera para um outro. Ja o espago de fases de um sistema dindmico ¢ um espago matematico
formado a partir de coordenadas ortogonais representando cada uma das variaveis necessarias
para especificar o estado instantdneo de um determinado sistema.

Uma série temporal, enquanto um sistema dindmico, constitui-se de um conjunto de
dados dos quais se conhecem apenas duas variaveis: aquela que define o fendmeno estudado e
a variavel associada ao tempo. Trata-se, portanto, da representagdo de um sistema dindmico
multidimensional cujos dados sdo relatados de forma unidimensional, por ndo se conhecerem
as demais variaveis do sistema.

Assim, para recuperar as outras dimensdes do espaco de fase do sistema que uma série
temporal representa, Eckman, Kamphorst e Ruelle (1987) propuseram uma ferramenta
denominada Grafico de Recorréncia (Recurrence Plot - RP), utilizada para visualizacao de
comportamentos recorrentes no espago de fase de sistemas dindmicos. Neste contexto, a
recorréncia ¢ definida por Poincaré (1890) como a caracteristica de certos sistemas em retornar
a um estado muito préximo ao estado inicial em um determinado periodo de tempo.

Considerando-se uma determinada série temporal S como um conjunto de N medidas

escalares:
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S= {51,52,53,...,51\]} (8)
de onde se podem tomar vetores de estado, com dimensdo d, construidos através de um

procedimento conhecido como representagdo vetorial de atraso:

Xk = {Sk:Sk+r'Sk+21': ---»5k+(d—1)r} )
onde 1 ¢ 0 parametro de atraso.

Assim, um estado xx € dito recorrente de outro se, durante a trajetéria do sistema, este
estiver proximo o bastante de um outro estado xi no espago de fases, respeitando um limiar &,

de onde se extrai a formulagdo matematica que define a matriz de recorréncia R:

Ri,j = (:.')(S — ”551 — 55]”)1551,] € ER, l,] = 1, ,N (10)

onde ||*|| ¢ a norma euclidiana e ® ¢ a fungdao Degrau.

0,sez<0
1, caso contrario

0(2) ={ (11)

Sendo assim, este RP, conhecido como Grafico de Recorréncia com Limiar
(Thresholded Recurrence Plot - TRP), ¢ uma matriz binaria, onde seus elementos com valores
iguais a 1 representam graficamente um pequeno quadrado preto e os elementos iguais a 0
representam graficamente um pequeno quadrado branco.

Neste caso, determinar o valor de € ¢ um fator de extrema importancia na criagdao do
TRP, sendo que, um valor muito pequeno de € acaba por ndo extrair todas as caracteristicas
intrinsecas a série temporal analisada, enquanto um valor muito alto de € induz a contabilizagao
de pontos de recorréncia ndo relevantes ao problema, criando um grafico ilusorio (HENRY et
al., 2020).

Uma variac¢do do RP foi entdo proposta por Iwanski e Bradley (1998), onde o limiar e a
func¢do degrau ndo foram consideradas, gerando, portanto, um Grafico de Recorréncia sem
Limiar (Unthresholded Recurrence Plot - URP), com o proposito de extrair o maximo de
caracteristicas do sistema dindmico em observacao. Neste caso, os pontos do URP recebem
coloragdo na escala de cinza, variando de acordo com a distancia calculada entre os instantes
observados da série temporal, sendo que pontos mais claros denotam maiores distancias entre
as observacdes, enquanto pontos mais escuros demonstram que as amostras estdo mais

proximas entre si.
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URP;; = ||% —%|, %,; eR.ij=1,..,N (12)

A figura 14 demonstra a transformacao em imagem de uma série temporal senoidal, no
intervalo [0, 47t], em graficos de recorréncia, sendo que o grafico a esquerda da figura representa

o TRP, com limiar igual a 7/18, e o grafico a direita representa o URP.

Figura 14 - Exemplificag@o de transformac¢do em imagem RP de uma série temporal senoidal.
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Fonte: Autor.

2.8 Estado da Arte

Modelos de previsdo de geragdo de energia fotovoltaica estdo entre as principais
estratégias de apoio ao rapido crescimento da geracao de energia solar fotovoltaica, mitigando
as dificuldades de gerenciamento de sistemas conectados a rede. Alguns trabalhos aplicados em
previsdo de geracao de energia fotovoltaica sdo apresentados a seguir.

Melit et al. (2010) utilizaram uma rede MLP para previsdo da irradiacdo solar das 24
horas do dia seguinte, tendo como entrada a média diéria de irradiagdo solar, a média diaria da
temperatura e o dia do més. Os dados meteorologicos que compdem a base de dados utilizada
pelos autores foram coletados na cidade italiana de Tieste, envolvendo os periodos de
01/07/2008 a 23/05/2009 e de 23/11/2009 a 24/01/2010. Os valores de irradiacdo preditos pelo
modelo proposto pelos autores foram utilizados para calcular a energia a ser gerada por um
sistema fotovoltaico instalado em um determinado prédio na cidade mencionada, para entdo ser
calculado o RMSE normalizado de alguns dias selecionados pelos autores, erros estes que

variaram entre 0,3298 e 0,7540.
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O trabalho de Leva et al. (2015) apresenta um modelo de previsao de geracao de energia
de um sistema fotovoltaico instalado na Itlia, utilizando MLP, com dados meteorologicos
como entrada e a sendo a energia horaria do dia seguinte a saida da rede proposta. Além disso,
utilizou-se um indice de classificacdo de cobertura do céu, para avaliar a quantidade de nuvens
no dia da medicdo, o que afeta diretamente a producdo de energia elétrica do sistema
fotovoltaico. A base de dados utilizada pelos autores consiste em informagdes meteoroldgicas
e de energia gerada pelo sistema estudado correspondente a 8 meses consecutivos. Os autores
apresentaram os RMSEs normalizados para dois dias aleatoriamente escolhidos, cujos valores
foram 0,2400 e 0,3690.

Os dados meteorologicos e de energia gerada por um sistema fotovoltaico instalado em
Beijing sdo utilizados por He et al. (2018) em um modelo de Memoria Longa de Curto Prazo
(Long Short-Term Memory - LSTM) para previsdo da energia elétrica a ser gerada nas 24 horas
seguintes. Os autores classificam os dados, que correspondem ao periodo de 06/11/2016 a
28/10/2017, de acordo com a estacdo do ano e com a cobertura do céu, e posteriormente
comparam os resultados obtidos pelo modelo proposto com MLP e Extreme Learning Machine
(ELM), sendo que todas as métricas de erro computadas para o modelo LSTM proposto foram
menores que os erros obtidos com MLP e ELM, demonstrando boa performance do modelo.

A previsdo da energia total a ser gerada no dia seguinte € proposta por Agga et al. (2021)
através da utilizagcdo de CNN 1D tendo como entrada os dados de energia gerada por um sistema
fotovoltaico de 15 KW, empilhados de forma a constituir uma entrada com diversos canais. O
dataset utilizado pelos autores corresponde a um periodo de 2 anos, a saber, entre julho de 2019
e maio de 2021, onde o valor da energia total gerada pelo sistema foi armazenado diariamente.
Os resultados obtidos com a proposta apresentada no trabalho foram comparados com as
respostas recebidas por uma rede CNN 1D sem empilhamento em canais, demonstrando
redugdo nos valores das métricas de erro.

Os autores Suresh et al. (2020) propuseram 3 modelos usando CNN 1D para previsao
de geracdo de energia de um sistema fotovoltaico de 5 KW instalado na cidade de Wroclaw.
Foram utilizados, como dados de entrada, a irradiacdo solar, a velocidade do vento, a
temperatura ambiente e a temperatura do mddulo fotovoltaico e como saida a energia gerada
pelo sistema fotovoltaico. Os dados utilizados no treinamento da rede foram tomados a cada 15
minutos e abrangem o periodo de 01/03/2012 a 31/12/2018. Os resultados obtidos pelo modelo
proposto superaram, em termos de RMSE, 0,051, os resultados observados com os modelos
Autorregressivo de Médias Moveis (Autoregressive Moving Average - ARMA) e Regressao

Linear Multipla (Multiple Linear Regression - MLR), respectivamente 0,192 e 0,258.
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Tovar, Robles e Rashid (2020) propdem a utilizagdo de um sistema hibrido CNN-LSTM,
onde os dados meteorologicos coletados em uma cidade do México, onde estd instalada uma
usina fotovoltaica de 1,7 KW, foram utilizados para a entrada da rede, em formato
unidimensional (CNN 1D), sendo que tanto a parte CNN do modelo, quanto a parte LSTM,
tiveram 5 camadas cada. A saida do modelo foi a energia elétrica, sendo que os valores de
RMSE obtidos pelo modelo foram comparados com o erro calculado em modelo
exclusivamente formado por LSTM e em modelo hibrido CNN-LSTM com 2 camadas cada. O
RMSE do modelo proposto pelos autores alcangou 0,0830, enquanto o modelo LSTM
apresentou RMSE de 0,2924 ¢ o CNN-LSTM com 2 camadas obteve RMSE de 0,2430.

Uma metodologia para previsao de geragdo de energia fotovoltaica de uma determinada
regido geografica usando redes CNNs 2D foi abordada por Huang et al. (2022), que utilizaram
a energia gerada por um sistema fotovoltaico, com poténcia de 5 KW, e resolucdo de
informagdes de 15 minutos. Os dados de energia gerada da planta sdo agrupados somente do
horario entre 07:00 e 19:00, onde ha efetiva geragdo de energia, totalizando 48 pontos de energia
por dia. Além disso, os dados foram divididos de acordo com as condig¢des climaticas do dia,
sendo separados em dia ensolarado, dia nublado, dia chuvoso e condi¢des climaticas severas.
A entrada da CNN foi o arranjo dos 48 pontos de energia em uma matriz 4x12. Os resultados
obtidos pelos autores, em termos de RMSE, foram 0,056, 0,189, 0,360 e 0,478 respectivamente
para os casos de dia ensolarado, dia nublado, dia chuvoso e condi¢des climdticas severas.

Barra et al. (2020) propuseram a codificacio da série temporal de um determinado indice
do mercado de agdes estadunidense em imagens através do uso de GADF, com posterior
apresentacdo das imagens resultantes a uma rede CNN 2D, visando prever a tendéncia do
mercado de acdes para o dia seguinte, a saber: vender ou comprar a a¢ao no dia seguinte. A base
de dados utilizada foi referente ao periodo de 01/02/2009 a 31/07/2014, sendo que a imagem
originada através do GADF possuiu tamanho 40x40x3. Os resultados alcancados pela
metodologia proposta pelos autores foram comparados com técnicas especificas do mercado de
acoes (presuncao aleatodria e estratégia B&H) e com rede CNN 1D, sendo que, pelos valores de
acuracia, uma das métricas de avaliacdo de resultados adotada pelos autores, a rede proposta
conseguiu resultados mais préximos da realidade.

No estudo de Ahmad et al. (2021), foi proposta a classificagdo de batimentos cardiacos
em eletrocardiogramas através da transformacdo da série temporal dos sinais de
eletrocardiogramas em imagens, com o uso de GAF, RP e de Campos de Transi¢do de Markov
(Markov Transition Field — MTF), visando auxiliar no diagnostico de doengas cardiacas. Em

uma das abordagens para o problema, foram geradas trés imagens, uma para cada técnica de
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transformagao de séries temporais em imagem, as quais foram fundidas em uma tnica imagem
a ser apresentada a uma rede CNN 2D de classificacdo comumente utilizada em problemas
similares, conhecida como AlexNet. Os resultados obtidos pelo modelo proposto no trabalho
foram comparados com os resultados alcancados por abordagens diferentes propostas por

outros autores, sendo que a fusdo das imagens alcangou melhores resultados em acuracia.

2.9 Conclusao

Este capitulo apresentou uma revisdo sobre os principios de energia solar e geragdo de
energia fotovoltaica, métodos e horizontes de previsao de geragao de energia fotovoltaica, redes
neurais artificiais e redes convolucionais, além de discorrer sobre técnicas de transformacao de
séries temporais em imagens, como Campo Angular Gramiano e Grafico de Recorréncia.

O capitulo seguinte detalha a metodologia proposta para a previsdo de geragdo de

energia fotovoltaica para o dia seguinte do sistema instalado no CEAMAZON.
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3 METODOLOGIA

3.1 Introducio

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento dos sistemas
propostos para previsdo de um dia a frente da energia elétrica gerada pela miniusina de geragao
fotovoltaica instalada nas dependéncias do CEAMAZON, na UFPA, localizada em Belém/PA,
nas coordenadas geograficas latitude 1,4668° Sul e longitude 48,447° Oeste, fruto do Projeto
de P&D ANEEL 07427-0319/2019, Chamada 022/2018, “Sistema Inteligente de Gestao
Eficiente de Mobilidade Elétrica Multimodal”. A figura 15 apresenta o sistema de geracao
hibrida instalado no CEAMAZON objeto deste estudo.

Os sistemas de previsdo propostos se baseiam em CNNs 2D que utilizam a
transformagao das séries temporais de energia gerada pela miniusina em imagens, as quais sao
apresentadas a entrada da rede para previsao dos valores desejados. O diagrama da figura 16

apresenta todas as etapas da metodologia adotada.

Figura 15 - Sistema de gerag@o hibrida instalado no CEAMAZON.
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Fonte: Tabora et al. (2021).
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Figura 16 - Diagrama de fluxo da metodologia proposta.
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Na proposta deste trabalho, os dados do sistema fotovoltaico do CEAMAZON sao
primeiramente pré-processados, inclusive com remog¢ao dos dados faltosos. Todos os valores
sdo posteriormente normalizados para posteriormente ser realizada a divisdo dos dados em
conjuntos de dados de treinamento, validagdo e teste. Entdo ¢ feita a transformacao das séries
temporais em imagens, as quais sdo apresentadas a entrada do modelo de CNN elaborado. Apds
o treinamento e teste da rede, obtém-se a rede parametrizada.

A seguir, seréd apresentada a base de dados usada para desenvolvimento dos sistemas e

as etapas que compdem a metodologia.

3.2 Sistema Fotovoltaico

O sistema de geragdao implementado no CEAMAZON ¢ hibrido, sendo composto por

um gerador a diesel de 63 kVA, um banco de baterias e trés sistemas fotovoltaicos: SFV-
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CEAMAZON 01 (58 KWp), SFV-CEAMAZON 02 (16 KWp) e SFV-CEAMAZON 03 (6
KWp), totalizando 80 KWp. A figura 17 ilustra os componentes do sistema.

Todos os painéis fotovoltaicos do sistema em questao foram instalados em suportes de
solo, com alinhamento norte e inclina¢ao azimutal de 12°.

O SFV-CEAMAZON 01 ¢ conectado a rede elétrica de distribuicao interna da UFPA,
portanto sua operacdo ocorre somente em condigdes normais de funcionamento da rede elétrica,

e possui um inversor trifasico de 50 KW.

Figura 17 - Sistema de geragdo hibrida instalado no CEAMAZON.
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Fonte: Andrade et al. (2021).

O SFV-CEAMAZON 02 ¢ conectado diretamente ao barramento das cargas instaladas
no CEAMAZON, portanto seu funcionamento independe do estado de operacao da rede de
distribuicao da UFPA, e possui um inversor trifasico de 15 KW.

Ja o SFV-CEAMAZON 03 ¢ ligado diretamente ao banco de baterias, gerando energia
em corrente continua, que pode ser tanto armazenada quanto utilizada pelas cargas, ndo sendo

realizada diretamente a inversao de frequéncia da energia, existindo, porém inversor associado.
33 Base de Dados

O sistema de geracdo do CEAMAZON possui equipamento de monitoramento de
grandezas, que inclui o registro de informagdes tomadas minuto a minuto, como dia, meés, ano,
horério, tensao por fase, corrente por fase, poténcia ativa instantdnea por fase, dentre outros,

sendo tais dados relativos a cada inversor dos sistemas fotovoltaicos. A figura 18 apresenta um
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exemplo da organizacdo dos dados obtidos junto ao CEAMAZON, com informagdes das
poténcias instantaneas por fase, em watts, do SFV-CEAMAZON 02 (PV Inverter [20]), além
das informacodes de data e hora.

A base de dados disponibilizada pelo CEAMAZON corresponde as informagdes dos
sistemas fotovoltaicos relativos ao periodo de 01 de janeiro de 2021 a 31 de dezembro de 2022,

totalizando dados correspondentes a 730 dias.

Figura 18 - Trecho exemplificativo dos dados de geracdo fotovoltaica obtidos do sistema do CEAMAZON.

timestamp PV Inverter [20]

America/Sao_Paulo (-03:00) L1 Power L2 Power L3 Power

Unnamed: 0_level 2 w w w
2200 2021-01-01 09:32:01 3164.0 3156.0 3172.0
2201 2021-01-01 09:33:01 3198.0 3191.0 3206.0
2202 2021-01-01 09:34:01 31830 3177.0 3195.0
2203 2021-01-01 09:35:01 32320 32240 32410
2204 2021-01-01 09:36:01 3260.0 3252.0 3268.0
2205 2021-01-01 09:37:01 3250.0 3241.0 3259.0
2206 2021-01-01 09:38:01 32970 3287.0 3306.0
2207 2021-01-01 09:39:01 3351.0 3344.0 3360.0
2208 2021-01-01 09:40:01 3386.0 3380.0 3398.0
2209 2021-01-01 09:41:01 3400.0 3390.0 3404.0
2210 2021-01-01 09:42:01 34070 3402.0 3421.0
2211 2021-01-01 09:43:02 3450.0 3445.0 3464.0

Fonte: Autor.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram levadas em consideragdo as poténcias
ativas instantaneas por fase, as quais passaram pelo devido tratamento de modo que os dados
usados para treinamento das redes neurais foram a energia elétrica total horaria gerada pelos

sistemas.

34 Pré-Processamento dos Dados

As informacoes dos sistemas fotovoltaicos em analise foram coletadas minuto a minuto,

sendo que, durante os horarios sem incidéncia normal de irradiacdo solar, a saber, entre o por
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do sol de um dia e o nascer do sol do dia seguinte, o equipamento de aferi¢do de dados apresenta
algumas entradas repetidas para o mesmo minuto, porém com poténcia ativa instantinea
registrada igual a zero.

Desta forma, foi realizada a averiguacdo da integridade das informagdes
disponibilizadas, visando mensurar a quantidade de dados vélidos e de dados ndo numéricos
relativos as poténcias ativas instantdneas de cada sistema. A tabela 1 apresenta a distribui¢do de
dados ndo numéricos ao longo dos meses para cada sistema. J& a tabela 2 mostra a quantidade
total de entradas existentes € o quantitativo absoluto e percentual de dados nao numéricos para

cada sistema.

Tabela 1 - Distribui¢do percentual de dados nao numéricos por més

(continua)
SFV-CEAMAZON 01 | SFV-CEAMAZON 02 | SFV-CEAMAZON 03
Jan/2021 100% 0,34% 100%
Fev/2021 100% 0,51% 1,72%
Mar/2021 88,35% 1,13% 0,00%
Abr/2021 100% 100% 0,00%
Mai/2021 100% 0,00% 0,00%
Jun/2021 100% 0,28% 0,00%
Jul/2021 100% 1,88% 0,00%
Ago/2021 100% 0,00% 0,00%
Set/2021 100% 0,01% 0,00%
Out/2021 100% 0,07% 0,00%
Nov/2021 100% 0,00% 0,00%
Dez/2021 100% 0,00% 0,00%
Jan/2022 100% 0,08% 0,00%
Fev/2022 16,19% 0,01% 0,00%
Mar/2022 91,95% 0,00% 0,00%
Abr/2022 100% 0,00% 0,00%
Mai/2022 100% 0,01% 0,00%
Jun/2022 50,29% 0,16% 0,00%
Jul/2022 7,00% 0,00% 0,00%
Ago/2022 4,61% 0,03% 0,00%
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Tabela 1 — Distribui¢do percentual de dados ndo numéricos por més

(conclusdo)

SFV-CEAMAZON 01 | SFV-CEAMAZON 02 | SFV-CEAMAZON 03
Set/2022 6,82% 1,06% 0,01%
Out/2022 8,59 0,15% 0,03%
Nov/2022 4,55% 0,05% 0,01%
Dez/2022 3,43% 0,63% 0,03%

Fonte: Autor.

Tabela 2 - Quantidade de dados ndo numéricos na base de dados,

em valores absolutos e relativos

SFV- SFV- SFV-
CEAMAZON 01 | CEAMAZON 02 | CEAMAZON 03

Total de dados 2.600.435
Dados nao numéricos

1.871.028 120.507 147.138
(absoluto)
Dados nao numéricos

72,04% 4,64% 5,66%

(percentual)

Fonte: Autor.

Posteriormente, realizou-se a mudanga na resolucao dos dados, de tal forma que as
poténcias ativas trifasicas de uma mesma hora foram somadas e divididas pelo nimero de
minutos utilizados para a integralizacdo, resultando na energia elétrica, cuja unidade ¢
quilowatt-hora (KWh), que sera utilizada tanto para entrada da rede a ser treinada, quanto na
sua saida. Destaca-se que, caso um conjunto de dados de uma mesma hora totalizasse menos
de 30 minutos, a hora inteira foi descartada. Por semelhante modo, caso um dia possuisse menos
de 9h de dados dentro do periodo de efetiva geracdo de energia, o dia era excluido

integralmente.
3.4.1 Divisao de dados em Treinamento, Teste ¢ Validacao
Ap6s a remogao dos dados faltosos ou inconsistentes, contabilizaram-se os dados de

energia gerada em 674 dias. Desta feita, ¢ importante que os dados existentes sejam separados

em dados para treinamento, teste e validacao da rede neural.
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O conjunto de dados de treinamento representa a quantidade de dados usados para
efetivamente realizar o processo de aprendizagem da rede neural, a partir dos dados historicos,
com o objetivo de predizer dados em momento futuro.

Os dados separados para validacao sdo utilizados para se obter uma visao mais assertiva
acerca dos ajustes da rede durante o processo de aprendizagem (capacidade de generalizacdo),
enquanto os dados de treinamento sdo apresentados ao modelo para ajuste de parametros.

O conjunto de dados de teste ¢ utilizado apos a rede estar devidamente treinada, visando
determinar se o modelo treinado possui bom desempenho quando sdo apresentados na sua
entrada dados ndo utilizados durante a fase de treinamento e validagdo, ou seja, dados nunca
vistos pela rede na fase de ajustes de parametros.

Para efeitos de treinamento e teste, os dados foram divididos na propor¢ao 80/20, onde
80% dos dados disponiveis foram utilizados para o treinamento, a saber, dados de 535 dias, e
20% dos dados, ou seja, 139 dias, para teste.

Dos dados disponibilizados para treinamento, 10% foram utilizados para validacdo da
rede. Tais dados de validagao correspondem ao trecho final da série temporal de treinamento,
com o objetivo de, simultaneamente, evitar o sobre-treinamento da rede e de possibilitar a
parada antecipada do treinamento, garantindo ainda que os dados de validagdo mantenham as
dependéncias temporais do sinal de entrada apresentado a rede.

Desta forma, o conjunto de dados de treinamento corresponde aos dados disponiveis no
periodo de 01/01/2021 a 06/05/2022, os dados utilizados para valida¢do englobam o periodo de
07/05/2022 a 31/07/2022, enquanto o conjunto de dados de teste corresponde ao periodo de
01/08/2022 a 31/12/2022. Importante destacar que, conforme mencionado na tabela 1, nao
existem dados disponibilizados para o més de abril/2021 no SF-CEAMAZON 02.

3.4.2 Normalizagdo dos Dados

Um passo importante no pré-processamento dos dados € a normalizagdo dos valores que
serdo apresentados ao modelo a ser treinado, que transforma ou escalona os dados em uma faixa
de valores de tal forma que, apds a normalizagdo, os valores mais altos possuam contribui¢ao
numérica equivalente aos valores mais baixos, para que todos os dados contribuam igualmente
no processo de aprendizagem (SING, D; SING, B., 2020).

Neste trabalho foi utilizada a normalizacdo Min-Max, que realiza uma transformacao
escalar linear nos dados com base em limites superior e inferior pré-determinados (HAN, J.;

KAMBER, M.; PEI, J, 2011), sendo escolhidos os limites [0, 1] ou [-1, 1], sendo que as
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equacdes (1) e (2) apresentam respectivamente as formulacdes matemadticas para a

normaliza¢do Min-Max nos limites mencionados.

Figura 19 - Divisdo da base de dados em Treinamento, Validagao e Teste.
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Fonte: Autor.

3.4.3 Organizagao dos Dados para Aprendizado

Para a utilizagdo dos dados da série temporal no treinamento da rede, esta deve receber
sequéncias de observacdes temporais como entrada e uma sequéncia de observagdes ou um
valor de observacao na saida.

Desta forma, os conjuntos de dados de treinamento, validacao e teste foram agrupados
através de uma adaptacdo da técnica de janela deslizante (LAZZERI, F., 2021), onde ¢ definido
o tamanho de uma janela que percorre a série temporal, representando quantos dados anteriores
da série serdo utilizados para previsdao do proximo valor na sequéncia.

Para o caso de uma série temporal exemplificativa de uma tnica variavel [0, 1, 2, 3, 4,
5,6,7,8,9] e adotando uma janela no tamanho 3, visando prever os proximos dois valores, a

série temporal serd transformada em 6 amostras, conforme demonstrado na tabela 3.
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Tabela 3 - Amostras de uma série temporal exemplificativa para
apresentacao a uma rede neural com janela igual 3 e nimero de
saidas igual a 2.

Entradal Entrada2 Entrada3 Saida 1 Saida 2

0 1 2 3 4
1 2 3 4 5
2 3 4 5 6
3 4 5 6 7
4 5 6 7 8
5 6 7 8 9

Fonte: Autor.

Considerando que a resolug¢do dos dados de energia do problema em questdo ¢ horaria,
existindo, portanto, 24 valores de energia por dia, os dados apresentados as entradas das redes
neurais, ou seja, a janela utilizada neste trabalho, foram as informagdes de energia em j dias,
onde j varioude 1 a 5.

Em virtude do objetivo deste trabalho ser a previsdo da quantidade de energia a ser
gerada pelo sistema em analise no dia seguinte, foram propostas duas abordagens ao problema,
mais precisamente no que diz respeito a estruturagdo dos dados a serem coletados na saida das
redes neurais. A primeira realiza a previsao de energia gerada no dia seguinte, hora a hora, tendo
a rede, portanto, 24 saidas. Ja a segunda abordagem realiza a previsdo de energia total gerada
no dia seguinte, tendo a rede, portanto, 1 saida correspondente ao somatorio de toda a energia
gerada ao longo do dia.

Os dados a serem apresentados a entrada da rede foram transformados em imagem
utilizando as técnicas de GAF e RP, conforme explanado nas secdes 3.7.1 e 3.7.2,
respectivamente. O tamanho das imagens resultantes varia conforme o valor da janela j,
assumindo as dimensoes destacadas na tabela 4, onde também estdo as quantidades de imagens
utilizadas para o treinamento das redes de acordo com a variagao de ;.

Por semelhante modo, a quantidade de imagens utilizadas pro conjunto de dados de teste
também varia conforme o valor da janela j, conforme demonstrado na tabela 5.

As figuras 20 e 21 exemplificam a transformacdo de série temporal em imagens, onde a
figura 20 relaciona informacdes de geracdo de energia com janela igual a 1 e a figura 21
apresenta os dados relativos a janela igual a 3. Em ambas as figuras estdo demonstradas a curva

de geracdo de energia ao longo do tempo, a imagem gerada através de URP, a imagem gerada
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através de GASF e a imagem gerada através de GADF, respectivamente identificados por (a),

(b), (¢) e (d).

Tabela 4 - Dimensdo das imagens de entrada e quantidade de imagens

utilizadas para treinamento, de acordo com a variagao da janela ;.

J Dimensio da imagem Quantidade de imagens
1 24x24 535
2 48x48 534
3 72x72 533
4 96x96 532
5 120x120 531

Fonte: Autor.

Tabela 5 - Dimensao das imagens de entrada e quantidade de imagens

utilizadas para teste, de acordo com a variacdo da janela j.

Jj Dimensao da imagem Quantidade de imagens
24x24 139

2 48x48 138

3 72x72 137

4 96x96 136

5 120x120 135

Fonte: Autor.



Figura 20 - Exemplo de série temporal com j = 1 e transformagdes em imagem por URP, GASF e GADF.
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Figura 21 - Exemplo de série temporal com j = 3 e transformagdes em imagem por URP, GASF e GADF.
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3.5

Parametros das Redes Neurais Convolucionais

O modelo proposto no presente trabalho busca utilizar o potencial principal da CNN,

que ¢ a extragao de informagdes contidas em dados bidimensionais, tal como imagens. As

configuragdes de arquitetura da CNN proposta para o problema objeto deste trabalho estdo
representadas nas figuras 22 e 23.

Figura 22 - Modelo de CNN proposto, para 24 saidas
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Fonte: Autor.
. r
Figura 23 - Modelo de CNN proposto, para 1 saida.
Entradas Meurgnios Neuronios Neuronios Saida
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filtro 3x3 filtro 2x2 filtro 3x3 filtro 2x2 filtro 3x3 filtro 2x2 Dense Dense Dense
Fonte: Autor.

No modelo proposto, foram usadas camadas de convolugdo (Conv2D) com tamanho de

filtros 3x3, onde o ntimero de filtros foi fixado em 8. Associado a Conv2D foram aplicadas

normalizagdo de lotes e funcdo de ativagao Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit —
ReLU), proposta por Fukushima (1969).

J4 na camada de pooling, que utilizou a fung¢do estatistica de agregacdo max-pooling

(MaxPool), a dimensao utilizada foi 2x2, com niimero de strides variavel, igualado ao valor de

Jj+1. A camada de Dropout foi atribuido o valor de 20% de neurdnios anulados randomicamente.
Posteriormente, utilizou-se uma camada Flatten.



52

Entdo seguiu-se a implementagdo de camadas totalmente conectadas (Dense), cujo
nimero de camadas foi variado entre 1 € 3 € 0 nimero de neurdnios de cada camada foi variado
entre 20 e 90, com acréscimo em multiplos de 10. Apds as camadas Dense, tem-se a camada de
saida, com 24 ou 1 neurdnio, dependendo da abordagem utilizada, conforme discriminado na
sec¢do 3.3.3.

Todas as fungdes de ativacao dos neurdnios das Camadas Dense e da camada de saida
foram ReLU. Os parametros de treinamento e propriedades da rede proposta estdo resumidos
na tabela 6.

O algoritmo utilizado para o treinamento das redes foi 0o ADAM. A métrica de avaliacao
de desempenho utilizada durante o treinamento foi o Erro Médio Quadratico (Mean Squared
Error — MSE).

Todos os treinamentos foram feitos com até 1.000 épocas (sendo época a denominagao
para quando todo o conjunto de dados de treino passa pelas iteragdes para ajuste dos pesos
sinapticos), sendo que foi utilizado o critério de parada antecipada, baseada no desempenho do

erro verificado nos dados de validacao.

Tabela 6 - Parametros de treinamento e propriedades da rede.

Item Descricao
Numero de Epocas 1.000
Tamanho dos mini-lotes 32
Algoritmo de Treinamento ADAM
Meétrica de avaliacao de desempenho do modelo MSE
Numero de camadas convolucionais/pooling 3
Tamanho dos filtros da camada convolucional 3x3
Numero de filtros da camada convolucional 8
Tamanho da janela de pooling 2x2
Numero de strides Jas!
Numero de camadas Dense la3
Numero de neurdnios nas camadas Dense 20a90
Func¢ao de ativagao RelLU

Fonte: Autor.

Os dados de treinamento foram divididos em 32 mini lotes, que sdo subconjuntos do

conjunto de dados de treinamento utilizados para reduzir o esfor¢o computacional do algoritmo
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que ajusta os pesos da rede neural, além de tornar o treinamento mais rapido. No treinamento
utilizando mini lotes, os parametros da rede sdo atualizados ao final da passagem dos dados
contidos no subconjunto (BOTTOU, L., 2010).

O pré-processamento dos dados deste trabalho, assim como a modelagem e treinamento
das redes, foram feitos em computador com processador AMD Ryzen 5 2,1 GHz, memodria
RAM de 16 GB DDR4, em Python 3.10.10, usando Jupyter Lab. As ferramentas para
aprendizado de maquina utilizadas foram 7ensorflow e Keras, além de Sci-kit Learn e outras
bibliotecas basicas de Python usadas para processamento de dados e visualizagdes graficas,

como Numpy, MatplotLib, DateTime, Pandas e Pyts.
3.6  Validacao Estatistica

O desempenho de um modelo de previsao ¢ analisado através da utilizacdo de medidas
que observam quanto o valor previsto se aproxima do valor real aferido. Dentre as diversas
métricas utilizadas para a verificagdo da precisao de um determinado preditor, este trabalho
utiliza as metodologias de validacdo estatistica Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error —
MAE), Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error — MSE) e Raiz do Erro Médio Quadratico
(Root Mean Squared Error — RMSE), demonstradas nas equagdes 13, 14 e 15, respectivamente,
onde N ¢ o nimero total de amostras, y ¢ o valor real medido e y € o valor previsto pelo modelo.

Os erros foram computados utilizando o modulo Metrics da biblioteca Sci-kit Learn.
_1ynN .
MAE = = ¥k=1lyx = Ykl (13)

MSE = < i1 (i = Yi)? (14)

RMSE = \/%Zﬁ’:l()’k — Vi)? (15)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Introducio

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelos modelos propostos, avalia o
desempenho das redes e aplica as métricas de validacdo estatistica para comparar os valores
dos erros dos modelos propostos com os valores dos erros de redes de referéncia.

Para apresentacdo dos dados as redes CNNs testadas, foram utilizadas, separadamente,
as metodologias de transformacdo de séries temporais em imagens GAF e RP, segundo
discriminado na se¢do 2.6, com variagdo da janela j e consequente variagdo da dimensdo das
imagens de entrada, detalhado na tabela 4.

Tanto para o caso da saida desejada ser a energia gerada no dia seguinte, hora a hora,
como para saida desejada sendo a energia total gerada no dia seguinte, diversas configuragoes
de CNNs foram treinadas com variagao no valor da janela j, conforme detalhado na se¢do 3.3.3,
no namero de camadas totalmente conectadas e no niumero de neurdnios em tais camadas,
conforme discriminado na secao 3.4 ¢ na tabela 5.

Entdo, para cada configuragdo de rede foram realizadas 100 repetigdes de treinamento
(100 inicializacdes dos pesos das redes), com o devido registro dos RMSEs de cada
treinamento, tanto em valores normalizados quanto em valores sem normalizagdo, bem como
armazenamento dos pesos da rede com melhor performance em termos de RMSE.

Durante o treinamento, implementou-se a parada antecipada com o auxilio do modulo
Early Stopping da biblioteca Keras. O parametro monitorado foi o erro no conjunto de dados
de validacdo, com limite minimo de variag¢do aceitavel de 0,01, tanto para o aumento quanto
para a diminui¢do do erro, sendo aguardadas até 10 épocas de treinamento sem melhoria no
erro. Apos a parada, sdo retornados os pesos do melhor resultado encontrado.

Para a validagdao do modelo proposto no presente trabalho, foi feita a comparagao do
resultado obtido por meio do uso de transformacao de séries temporais em imagens aplicadas a
redes CNN 2D com modelos de redes MLP e CNN 1D, estes sem transformagdo da série
temporal para imagens. Nestes casos, também se variou a janelaj de 1 a 5, o nimero de camadas
escondidas (Dense) de 1 a 3 e o nimero de neurdnios nas camadas Dense de 20 a 90, em passos
de 10. Além disso, na CNN 1D, utilizou-se de 1 a 3 camadas Convolucionais combinadas com
camadas de pooling, com filtros fixados em 8.

Os menores RMSEs obtidos no conjunto de dados de teste para estes dois modelos de

rede, tanto em valores normalizados quanto em valores reais, estao discriminados nas tabelas 7
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e 8. Importante destacar que todos os valores de erro avaliados neste capitulo, para defini¢do
do melhor modelo, foram calculados com base no conjunto de dados de teste. A avaliagdo do
desempenho do modelo, de acordo com as métricas de erro discriminadas na sec¢ao 3.6, aplicada
no conjunto de dados de teste ¢ de fundamental importancia para indicar a capacidade de

generalizacdo do modelo treinado.

Tabela 7 - Menor RMSE para redes MLP e CNN 1D com saida Energia 24 horas.

Neuronios
Camadas Camadas RMSE RMSE
Rede j nas Camadas
Convolucionais Dense Normalizado Real
Dense
MLP 1 - 2 50 0,0842 1,2562
CNN 1D | 1 1 3 70 0,0856 1,2767

Fonte: Autor.

Tabela 8 - Menor RMSE para redes MLP e CNN 1D com saida Energia Total.

Neuronios
Camadas Camadas RMSE RMSE
Rede j nas Camadas
Convolucionais Dense Normalizado Real
Dense
MLP 1 - 2 60 0,1312 13,2758
CNN 1D | 1 1 2 30 0,1328 13,4370

Fonte: Autor.

4.2 Previsao Utilizando GAF

Os resultados desta se¢ao sao referentes a utilizacao de GAF, nas variagdes GADF e
GASF, na série temporal dos dados de geracao de energia fotovoltaica do SFV-CEAMAZON
02 para treinamento e teste do modelo de previsao em diferentes configuragdes, tendo como
entrada a imagem gerada pela referida técnica de transformacdo, com varia¢ao da dimensao da
imagem, e como saida a energia elétrica a ser gerada no dia seguinte em 24 valores horarios
(Saida Energia 24h) ou em 1 valor correspondente ao total da energia gerada no dia a ser predito

(Saida Energia Total).
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4.2.1 Resultados Obtidos com GASF com Saida Energia 24h

Considerando a utilizacao da técnica GASF, as informagdes das redes com os melhores
valores médios de RMSE no conjunto de dados de teste para cada variagao de janela e nimero
de camadas Dense, com saida Energia 24h, estdo demonstradas na tabela 9, enquanto os dados

para a rede que apresentou o menor valor de RMSE estdo demonstrados na tabela 10.

Tabela 9 - Melhores valores médios de RMSE para redes usando GASF,

com saida Energia 24h.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real

1 1 90 0,1316 1,9638
1 2 50 0,1386 2,0678
1 3 40 0,1503 2,2416
2 1 20 0,1334 1,9894
2 2 20 0,1471 2,1944
2 3 40 0,1614 2,4076
3 1 30 0,1355 2,0218
3 2 40 0,1479 2,2066
3 3 30 0,1570 2,3426
4 1 40 0,1334 1,9906
4 2 90 0,1337 1,9945
4 3 70 0,1447 2,1584
5 1 20 0,1392 2,0786
5 2 20 0,1490 2,2231
5 3 60 0,1619 2,4150

Fonte: Autor.

Tabela 10 - Configuragdes da rede com menor valor de RMSE, usando

GASF e saida Energia 24h.
) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 2 80 0,0859 1,2817

Fonte: Autor.
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4.2.2  Resultados Obtidos com GADF com Saida Energia 24h

Considerando a utilizagao da técnica GADF, as informacodes das redes com os melhores
valores médios de RMSE no conjunto de dados de teste para cada variagao de janela e nimero
de camadas Dense, com saida Energia 24h, estdo demonstradas na tabela 11, enquanto os dados

para a rede que apresentou o menor valor de RMSE estdo demonstrados na tabela 12.

Tabela 11 - Melhores valores médios de RMSE para redes usando GADF,

com saida Energia 24h.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 1 30 0,1272 1,8969
1 2 20 0,1357 2,0248
1 3 80 0,1480 2,2074
2 1 60 0,1234 1,8412
2 2 40 0,1338 1,9961
2 3 90 0,1464 2,1833
3 1 30 0,1376 2,0531
3 2 40 0,1460 2,1782
3 3 40 0,1583 2,3623
4 1 70 0,1296 1,9336
4 2 90 0,1345 2,0063
4 3 50 0,1454 2,1694
5 1 20 0,1285 1,9165
5 2 40 0,1378 2,0553
5 3 70 0,1536 2,2909

Fonte: Autor.

Tabela 12 - Configuragdes da rede com menor valor de RMSE, usando

GADF e saida Energia 24h.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 2 40 0,0893 1,3323

Fonte: Autor.
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4.2.3 Resultados Obtidos com GASF com Saida Energia Total

Considerando a utilizacao da técnica GASF, as informagdes das redes com os melhores
valores médios de RMSE no conjunto de dados de teste para cada variagao de janela e nimero
de camadas Dense, com saida Energia Total, estdo demonstradas na tabela 13, enquanto os

dados para a rede que apresentou o menor valor de RMSE estdo demonstrados na tabela 14.

Tabela 13 - Melhores valores médios de RMSE para redes usando GASF,

com saida Energia Total.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real

1 1 60 0,1801 18,2279
1 2 40 0,1872 18,9467
1 3 30 0,1847 18,6866
2 1 20 0,1773 17,9389
2 2 60 0,1673 16,9286
2 3 50 0,1691 17,1127
3 1 30 0,2756 27,8860
3 2 40 0,1696 17,1618
3 3 20 0,1726 17,4683
4 1 20 0,4329 43,8096
4 2 20 0,1798 18,1922
4 3 60 0,1781 18,0209
5 1 40 0,1724 17,4493
5 2 90 0,1835 18,5664
5 3 80 0,1908 19,3131

Fonte: Autor.

Tabela 14 - Configuragdes da rede com menor valor de RMSE, usando

GASF e saida Energia Total.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 3 40 0,1309 13,2504

Fonte: Autor.
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4.2.4 Resultados Obtidos com GADF com Saida Energia Total

Considerando a utilizagao da técnica GADF, as informacodes das redes com os melhores
valores médios de RMSE no conjunto de dados de teste para cada variagao de janela e nimero
de camadas Dense, com saida Energia Total, estdo demonstradas na tabela 15, enquanto os

dados para a rede que apresentou o menor valor de RMSE estdo demonstrados na tabela 16.

Tabela 15 - Melhores valores médios de RMSE para redes usando GADF,

com saida Energia Total.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real

1 1 70 0,1877 18,9940
1 2 30 0,1840 18,6161
1 3 30 0,2041 20,6504
2 1 90 0,1911 19,3426
2 2 60 0,2056 20,8022
2 3 40 0,2200 22,2594
3 1 40 0,1905 19,2731
3 2 40 0,1983 20,0666
3 3 50 0,2157 21,8229
4 1 50 0,1861 18,8277
4 2 80 0,1863 18,8486
4 3 30 0,2050 20,7473
5 1 20 0,1693 17,1312
5 2 50 0,1774 17,9536
5 3 30 0,1754 17,7505

Fonte: Autor.

Tabela 16 - Configuragdes da rede com menor valor de RMSE, usando

GADF e saida Energia Total.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 3 40 0,1307 13,2291

Fonte: Autor.
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4.3 Previsao Utilizando RP

Os resultados desta sec¢ao sao referentes a utilizacao de RP na série temporal dos dados
de geragdo de energia fotovoltaica do SFV-CEAMAZON 02 para treinamento e teste do modelo
de previsdo em diferentes configuracdes, tendo como entrada a imagem gerada pela referida
técnica de transformagao, com variagdo da dimensao da imagem, e como saida a energia elétrica
a ser gerada no dia seguinte em 24 valores horarios (Saida Energia 24h) ou em 1 valor

correspondente ao total da energia gerada no dia a ser predito (Saida Energia Total).

4.3.1 Resultados Obtidos com URP com Saida Energia 24h

Considerando a utilizagao da técnica URP, as informagdes das redes com os melhores
valores médios de RMSE no conjunto de dados de teste para cada variagdo de janela e nimero
de camadas Dense, com saida Energia 24h, estdo demonstradas na tabela 17, enquanto os dados

para a rede que apresentou o menor valor de RMSE estdo demonstrados na tabela 18.

Tabela 17 - Melhores valores médios de RMSE para redes usando URP,

com saida Energia 24h.

(continua)

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
d Dense Camadas Dense | Normalizado Real

1 1 70 0,1596 2,3810
1 2 60 0,1657 2,4713
1 3 50 0,1765 2,6326
2 1 30 0,1633 2,4356
2 2 30 0,1698 2,5330
2 3 50 0,1756 2,6194
3 1 30 0,1626 2,4258
3 2 20 0,1724 2,5725
3 3 60 0,1797 2,6808
4 1 80 0,1659 2,4752
4 2 70 0,1610 2,4014
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Tabela 17 — Melhores valores médios de RMSE para redes usando URP,

com saida Energia 24h.

(conclusao)
) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
4 3 90 0,1666 2,4852
5 1 50 0,1788 2,6675
5 2 80 0,1749 2,6089
5 3 80 0,1768 2,6371

Fonte: Autor.

Tabela 18 - Configurac¢des da rede com menor valor de RMSE, usando URP

e saida Energia 24h.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
J Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 1 20 0,0970 1,4474

Fonte: Autor.

4.3.2 Resultados Obtidos com URP com Saida Energia Total

Considerando a utilizacdo da técnica URP, as informacdes das redes com os melhores
valores médios de RMSE no conjunto de dados de teste, para cada variagao de janela e nimero
de camadas Dense, com saida Energia Total, estdo demonstradas na tabela 19, enquanto os

dados para a rede que apresentou o menor valor de RMSE estdo demonstrados na tabela 20.

Tabela 19 - Menores valores médios de RMSE para redes usando URP, com

saida Energia Total.

(continua)
) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 1 50 0,1727 17,4736
1 2 40 0,1776 17,9687
1 3 40 0,1662 16,8167




Tabela 19 — Menores valores médios de RMSE para redes usando URP,

com saida Energia Total.

(conclusao)

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
2 1 40 0,1948 19,7118
2 2 30 0,1993 20,1729
2 3 20 0,2085 21,0947
3 1 20 0,1954 19,7704
3 2 30 0,2072 20,9640
3 3 30 0,2172 21,9767
4 1 40 0,1857 18,7920
4 2 20 0,1971 19,9476
4 3 30 0,2075 20,9931
5 1 40 0,1875 18,9744
5 2 40 0,1833 18,5531
5 3 20 0,1783 18,0395

Fonte: Autor.

Tabela 20 - Configurag¢des da rede com menor valor de RMSE, usando URP

e saida Energia Total.

) Camadas Neuronios nas RMSE RMSE
/ Dense Camadas Dense | Normalizado Real
1 3 80 0,1288 13,0302

Fonte: Autor.

4.4  Analise Comparativa dos Resultados
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Ap0s a realizagdo dos testes, foi possivel verificar que os menores valores de RMSE,

em termos absolutos, foram alcangados com o menor valor de janela, ou seja, fazendo-se j igual

a 1, para todas as redes testadas, com os dois modos de organizacdo de saida dos dados

considerados no estudo.

A tabela 21 demonstra os valores médios de RMSE (com e sem normalizacdo) para

todas as redes testadas, inclusive com o RMSE das redes MLP e CNN 1D, para as redes com
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saida Energia 24h e redes com saida Energia Total. J4 a tabela 22 apresenta os valores minimos
de RMSE (com e sem normaliza¢do) para todas as redes testadas, inclusive com o RMSE das
redes MLP e CNN 1D, para as redes com saida Energia 24h e redes com saida Energia Total.
Ao verificar os menores valores de RMSE para cada tipo de rede, conforme
demonstrado na tabela 22, ¢ possivel observar que as redes propostas neste trabalho, com
transformagdo de séries temporais em imagens e utilizagdo de CNN 2D, conseguiram valores
de RMSE menores ou muito proximos aos valores de RMSE obtidos utilizando MLP e CNN
1D. Este comportamento foi averiguado tanto nas redes com organizacao dos dados de saida
em Energia 24h quanto com os dados de saida Energia Total. Os valores de erro normalizados
alcangados pelos modelos propostos neste trabalho foram menores do que os erros obtidos pelos

trabalhos de Melit et al. (2010) e Leva et al. (2015), mencionados na secao 2.7.

Tabela 21 - Valores médios de RMSE.

Saida Energia 24h Saida Energia Total
Rede Com Sem Com Sem
normalizacao normalizacao normalizacao normalizacao
MLP 0,1531 2,2837 0,2409 24,3771
CNN 1D 0,1838 2,7422 0,2513 25,4337
GASF 0,1485 2,2158 0,2539 25,6929
GADF 0,1429 2,1323 0,2068 20,9233
URP 0,1744 2,6017 0,2105 21,2980
Fonte: Autor.
Tabela 22 - Valores minimos de RMSE.
Saida Energia 24h Saida Energia Total
Rede Com Sem Com Sem
normalizac¢ao normalizac¢ao normalizacio normalizac¢io
MLP 0,0860 1,2832 0,1312 13,2758
CNN ID 0,0867 1,2934 0,1328 13,4370
GASF 0,0859 1,2817 0,1309 13,2504
GADF 0,0893 1,3323 0,1307 13,2291
URP 0,0970 1,4474 0,1288 13,0302

Fonte: Autor.
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As figuras 24 a 27 apresentam, a titulo de ilustracdo, a comparagdo entre as curvas de
geracdo de energia prevista nos dias 23/08, 20/09, 10/11 e 25/11/2022 pelas redes neurais
propostas com as curvas reais de geracao de energia do sistema fotovoltaico em consideragao.
Tais figuras foram obtidas com os dados das redes com configuracao de saida Energia 24h que
alcangaram os menores valores de RMSE, e nelas € possivel observar que praticamente todas
as metodologias propostas neste trabalho obtiveram resultados muito préximos ou até
superiores as metodologias tradicionais, com excec¢ao a rede CNN 2D com transformagao dos
dados usando URP, que, para a configuracdo de saida Energia 24h, apresentou resultado
ligeiramente aquém das outras metodologias propostas.

J4 as figuras 28 a 35 apresentam graficos comparativos entre os resultados obtidos nos
dias 23/08, 20/09, 10/11 e 25/11/2022 pelas metodologias propostas com a energia prevista
utilizando-se MLP e CNN 1D, referenciando todos os resultados a energia efetivamente gerada
pelo sistema fotovoltaico. Os graficos demonstrados nas figuras 28 a 31, relativos aos resultados
das redes com configuracdo de saida Energia 24h, foram obtidos através do somatorio das
energias horarias de cada rede, enquanto os graficos demonstrados nas figuras 32 a 35 sdo
relativos aos resultados das redes com configuracio de saida Energia Total.

Em relagdo ao dia 23/08/2022, conforme observado nas figuras 28 e 32, a energia total
gerada foi da ordem de 73,25 KWh, enquanto a energia prevista pelas redes CNN 2D com saida
Energia 24h, com transformacao em GASF, GADF e URP, foram, respectivamente, 71,79 KWh,
72,61 KWh e 60,00 KWh. Ja os valores de energia previstos pelas redes CNN 2D com saida
Energia Total foram 74,27 KWh, 70,80 KWh e 73,72 KWh, respectivamente para as redes com
transformacdo em GASF, GADF e URP. E possivel inferir que a rede com transformagdo em
URP obteve resultados mais préximos aos valores reais na configuracao de saida Energia Total.
Os valores dos erros de previsdo para cada rede, em relagdo ao total de energia gerada no dia
23/08/2022 estao dispostos na tabela 23. As tabelas 24, 25 e 26 apresentam os valores dos erros
de previsao para cada rede, em relagdo ao total de energia gerada nos dias 20/09, 10/11 e

25/11/2022, respectivamente.



Figura 24 - Curvas de geragdo de energia para o dia 23/08/2022.

ENERGIA [KWh]

Figura 25 - Curvas de geragdo de energia para o dia 20/09/2022.
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Figura 26 - Curvas de geracdo de energia para o dia 10/11/2022.
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Figura 27 - Curvas de geracdo de energia para o dia 25/11/2022.
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Figura 28 - Rede com Saida Energia 24h — Somatorio da energia prevista para o dia 23/08/2022.
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Figura 29 - Rede com Saida Energia 24h — Somatorio da energia prevista para o dia 20/09/2022.
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Figura 30 - Rede com Saida Energia 24h — Somatorio da energia prevista para o dia 10/11/2022.
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Figura 31 - Rede com Saida Energia 24h — Somatorio da energia prevista para o dia 25/11/2022.
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Figura 32 - Rede com Saida Energia Total — Energia prevista para o dia 23/08/2022.
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Figura 33 - Rede com Saida Energia Total — Energia prevista para o dia 20/09/2022.
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Figura 34 - Rede com Saida Energia Total — Energia prevista para o dia 10/11/2022.
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Figura 35 - Rede com Saida Energia Total — Energia prevista para o dia 25/11/2022.
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Tabela 23 - Erros de previsdo para o dia 23/08/2022.

68

Rede Saida Energia 24h | Saida Energia Total
MLP 2,6540 KWh 0,5627 KWh
CNN 1D 2,0887 KWh 5,0937 KWh
GASF 1,4678 KWh 1,0181 KWh
GADF 0,6432 KWh 2,4484 KWh
RP 13,2498 KWh 0,4618 KWh

Fonte: Autor.

Tabela 24 - Erros de previsao para o dia 20/09/2022.

Rede Saida Energia 24h | Saida Energia Total
MLP 2,1291 KWh 0,9572 KWh
CNN 1D 1,9972 KWh 2,5596 KWh
GASF 0,1519 KWh 1,9126 KWh
GADF 0,7885 KWh 3,5380 KWh
RP 12,1466 KWh 0,1182 KWh

Fonte: Autor.

Tabela 25 - Erros de previsdo para o dia 10/11/2022.

Rede Saida Energia 24h | Saida Energia Total
MLP 2,7358 KWh 2,7175 KWh
CNN 1D 0,2390 KWh 0,3639 KWh
GASF 1,7992 KWh 0,8562 KWh
GADF 0,5449 KWh 4,7115 KWh
RP 11,1706 KWh 0,5695 KWh

Fonte: Autor.
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Tabela 26 - Erros de previsdo para o dia 25/11/2022.

Rede Saida Energia 24h | Saida Energia Total
MLP 2,5768 KWh 4,0789 KWh
CNN 1D 0,7050 KWh 0,6768 KWh
GASF 0,5347 KWh 1,8485 KWh
GADF 0,6668 KWh 1,0271 KWh
RP 11,0349 KWh 0,1506 KWh

Fonte: Autor.

4.5 Conclusao

Os resultados alcancados pelas metodologias apresentadas neste trabalho, com a
transformagdo das séries temporais dos dados de energia gerada pelo sistema fotovoltaico
instalado no CEAMAZON em imagens, demonstram a viabilidade deste tipo de abordagem
para o problema proposto. Dos valores contidos na tabela 21, € possivel observar que os valores
da média dos RMSE de todos os modelos com transformagao de imagem e 24 saidas foram
menores do que a média dos RMSE da metodologia CNN 1D, sendo que, na comparagdo com
a média dos RMSE quando se empregou MLP na previsdo, os modelos com as variagdes de
GAF tiveram valores menores. Na tabela 22, que descreve os menores valores de RMSE
alcancado pelas redes, observa-se que todos os modelos com transformac¢do em imagem e 1
saida obtiveram valores menores do que os valores de RMSE das redes MLP e CNN 1D, tanto
em valores médio e minimo. Mesmo nos casos onde os valores dos erros médio e minimo de
RMSE alcangados pelas redes com transformacgdo de imagem ndo foram menores do que os
valores de RMSE das redes MLP e CNN 1D, ainda assim os erros dos modelos propostos foram

bastante proximos aos dos modelos de referéncia.
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5 CONCLUSOES

Prever a energia gerada por uma planta fotovoltaica ¢ um passo importante para o
sistema de energia elétrica, seja para melhorar o gerenciamento da rede, seja para o
planejamento e operacdo da distribuicdo de energia elétrica, ou para otimizar custos e tempo de
utilizagdo de equipamentos em um contexto residencial ou comercial, por exemplo. Porém, a
previsdo de geracdo de energia fotovoltaica pode ser desafiadora, muito em virtude da
intermiténcia dos fatores climaticos e da irradiagao solar.

Nesse contexto, este trabalho buscou apresentar uma proposta de uma nova abordagem
para previsdao, de maneira mais acurada, da energia gerada pelo sistema fotovoltaico instalado
na UFPA, nas dependéncias do CEAMAZON, onde os resultados obtidos demonstraram a
viabilidade do uso de transformacao de séries temporais de geragcdo de energia fotovoltaica em
imagens, através do uso de GAF e RP, com aplicagdo em CNNs bidimensionais, para previsao
da energia a ser gerada nas 24 horas posteriores.

A nova abordagem proposta baseada em CNN 2D conseguiu obter valores de RMSE
proximos aos RMSE de técnicas comumente empregadas em problemas similares, como as
redes MLP e CNN 1D, tendo em alguns casos até apresentando erro menor, demonstrando que,
ao se realizar a transformagao da série temporal de energia elétrica gerada por fonte fotovoltaica
em imagens, foi possivel utilizar o potencial maximo das caracteristicas de extragdao de
informagdes da CNN 2D, originalmente construida para trabalhar com entradas em formato
tabular.

Os valores de RMSE obtidos com transformacao GASF ¢ GADF, tanto em termos
médios quanto em valores minimos, mostraram-se bastante competitivos nas duas
configuracdes de saida. As redes com transformagdo em URP apresentaram valores de RMSE
mais baixos, em termos minimo e médio, para a configuragdo de saida Energia Total,
apresentando RMSE mais altos para a configuracdo de saida Energia 24h.

Desta forma, o modelo proposto neste trabalho, embora estruturalmente mais complexo
que o modelo de previsdo que utiliza MLP, por exemplo, alcangou o objetivo estabelecido,
sinalizando que ha ainda espago para insercdo de outros ajustes para se alcangar resultados
ainda melhores do que os ora apresentados neste trabalho.

Foi avaliado também o impacto do tamanho da janela temporal de dados para obter a
previsao de geracdo de energia de um dia a frente. No problema ora analisado, o aumento da
janela se mostrou pouco benéfico em todas as redes testadas, sendo que os menores valores de

RMSE foram alcangados por todas as redes quando o valor da janela j foi igualado a 1.
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Em trabalhos futuros, podem ser acrescidas as entradas das redes os dados
meteorologicos mais relevantes, tanto utilizando varidveis coletadas localmente, quanto usando
dados provenientes de sistemas de monitoramento espacial, como satélites, visando gerar
previsdes mais precisas.

Outro meio de aprimoramento da precisdo dos resultados da rede ¢ a divisao dos dados
segundo a época do ano, haja vista a variacao da incidéncia de irradiacdo solar de acordo com
a estacdo, o que influencia direta e proporcionalmente a geracdo de energia em um sistema
fotovoltaico. Entretanto, para a implementagdo desta metodologia, sera necessaria a
disponibilizagdo de maior volume de dados do que o utilizado para o presente estudo, em
virtude da necessidade de apresentar a rede o comportamento sazonal da geracdo fotovoltaica
do sistema em questao.

Além disso, ¢ possivel também criar sistemas hibridos, mesclando a metodologia
proposta neste trabalho com redes LSTM, que foram projetadas para processar dados
sequenciais, com grande capacidade de reter informagdes anteriores, sendo utilizadas em
trabalhos recentes para solucionar problemas relacionados a predigdo de séries temporais, como
proposto por Siami-Namini, Tavakoli e Namin (2018), podendo, desta forma, gerar um aumento
na acuracia ja alcangada pelo modelo ora proposto. Outra abordagem possivel seria utilizar
outras técnicas de transformacdo de séries temporais em imagens, a exemplo de Markov
Transition Field, buscar um valor adequado de limiar para aplicacdo de TRP no problema em
questdo, e também utilizar simultaneamente diferentes técnicas de transformacdo de séries
temporais em imagens em uma mesma rede, a exemplo do proposto por Ahmad, Tabassaum,

Guan e Khan (2021).
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