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RESUMEN

La incorporacion de fuentes de energia renovables a la generacién eléctrica
es una necesidad para descarbonizar el uso de energia. Una alta penetracién
de la energia solar fotovoltaica en las redes eléctricas requiere de herramien-
tas adecuadas para la mitigacion de su intermitencia solar. La prediccién de la
energia solar al corto y muy corto plazo es una herramienta de suma importan-
cia para la planificacién del despacho eléctrico, y para fijar precios y cantidades
de venta de energia en un mercado eléctrico. Un incremento significativo de
esta fuente de generacién trae aparejado un cambio en cémo se gestiona esta
energia, debido principalmente a la variabilidad del recurso a causa de la nu-
bosidad. Para el prondstico solar intra-dia la mejor estrategia es la prediccién
en base a imagenes de satélite. Esta técnica presenta mejor desempeno que los
modelos numéricos de atmosfera para horizontes de hasta 4-5 horas.

El presente trabajo se centrd en el prondstico satelital de la irradiacion
solar de muy corto plazo (de 1 a 5 horas) en base a imagenes del satélite
geostacionario GOES-13 para una amplia region sudamericana que contiene a
Uruguay. La etapa principal del pronéstico es la estimacién del movimiento de
las nubes. Para ello se implement6 y evalué un método tradicional y cuatro
alternativas de estimacion de movimiento por flujo 6ptico. La extrapolacién
del movimiento permite predecir la posicion futura de las nubes y, por tan-
to, la irradiacion solar a nivel de superficie. Se analiza el desempeno de los
métodos en todas las etapas, desde el prondstico de imagenes futuras hasta la
prediccién de irradiacién solar. Se optimizan varios aspectos de los métodos,
brindando los parametros éptimos para la region. La evaluacién de desempeno
se realiza contra las mediciones terrestres de la red de medida del Laborato-
rio de Energia Solar distribuidas en varios puntos de nuestro pais. Se observa
un mejor desempeno de estos métodos en comparacion con el tradicional. El
método TVL1 de flujo 6ptico se identifica como el de mejor desempeno. Este
es el primer trabajo a nivel internacional en establecer una comparacién justa

entre estas técnicas ante un mismo conjunto de datos.

Palabras claves:

prondstico solar, imégenes de satélite, CMV, flujo éptico, GOES-East.
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Capitulo 1
Introducciéon

El cambio climatico es uno de los principales problemas que enfrenta la
humanidad y el planeta, y resulta evidente la necesidad de acciones urgentes
para disminuir sus efectos. La acciéon fundamental es la reduccién global de
emisiones de gases de efecto invernadero, especialmente el didxido de carbono
(descarbonizacién) en los sectores de energia, industria y transporte. En este
escenario surge la necesidad del uso de energias de origen renovable. A nivel
de la red eléctrica, la descarbonizacién requiere el aumento de la generacién de
origen renovable y una mayor eficiencia en el manejo de esta energia (despacho,

almacenamiento, automatizacion, planificacién, etc.) (Yang et al., 2022b).

La integracion a gran escala de fuentes de energia renovables a estructuras
preexistentes de provision de energia eléctrica es uno de los mayores desafios
actuales y futuros (Lorenz et al., 2004, 2009; Ssekulima et al., 2016). Las fuen-
tes de energia renovable de mayor crecimiento en el mundo son la edlica y la
solar, y su integracion es creciente, en especial en paises donde la legislacién o
la decisién politica incentiva a invertir en estas fuentes (Ssekulima et al., 2016).
La Agencia de Energia Internacional (IEA) proyecta, para el ano 2050 que en-
tre un 15% y 18 % de la electricidad mundial serd por generacién edlica y un
16 % por generacion solar fotovoltaica (IEA, 2013, 2014). Alcanzar esta proyec-
cién requiere solucionar barreras tecnoldgicas asociadas a la intermitencia de
estos recursos, lo cual conlleva variabilidad e incertidumbre. Conocer el recurso
disponible y anticipar su comportamiento es fundamental en la medida en que
estas fuentes renovables van aumentando su participaciéon en la generacién de
electricidad. Para el ano 2023, en el mundo, se esperan 250 GW de capacidad
adicional fotovoltaica (PVPS, 2022). Ademés se estima que para el 2030 la



capacidad instalada de energia solar fotovoltaica supere a la hidroeléctrica y
al gas natural (IEA, 2022).

Una forma de mitigar el efecto de la intermitencia del recurso variable con-
siste en anticipar el recurso a futuro. Esto es lo que se conoce como prondstico
o prediccién. El prondstico puede realizarse en distintos horizontes de predic-
cién y con distinta resolucion. El horizonte de prediccion indica cuan a futuro
se realiza la prediccion, y la resolucion su paso temporal dentro del horizonte.
i.e. un prondstico a una semana con paso diario. Los horizontes de prediccion
al corto plazo se pueden clasificar en intra-hora, intra-dia o a varios dias en
adelante, lo que usualmente se denota respectivamente como ultra corto plazo,
muy corto plazo y corto plazo'. Esta tesis se centra en la prediccién de irra-
diancia solar intra-dia hasta 5 horas hacia el futuro con paso horario en base
a imagenes de satélites geoestacionarios. Este tipo de prediccién tiene aplica-
ciones al despacho eficiente de la generacion eléctrica de origen solar. Algunas
de las aplicaciones son el pre-despacho eléctrico y su replanificacién, el manejo
de las reservas del sistema, y su incorporaciéon a estrategias de seguimiento de
carga (McMahan et al., 2013; Coimbra et al., 2013).

1.1. Generacién solar en Uruguay

En Uruguay, a partir de la politica energética 2005-2030, se dio un gran im-
pulso a la incorporacion de fuentes renovables autdctonas a la matriz eléctrica
nacional (OPP, 2019). Este impulso llevé a la generacion solar a un incremento
sustancial, dejando de ser marginal, pero aiin pequeno en comparacién a otras
fuentes. En la Figura 1.1a se puede observar la evoluciéon de la potencia insta-
lada en el sector eléctrico, donde a partir de 2014-2015 se observa generacién
solar en operacién (en amarillo). En la Figura 1.1b se observa la situacién ac-
tual, estable desde hace algunos anos, mostrando el porcentaje de cada fuente
de energia respecto al total de potencia instalada; se observa que la fuente
solar representa aproximadamente un 5%. Ademads se puede notar un creci-
miento constante desde 2014 de la microgeneracién en Uruguay (Figura 1.2),
donde el mayor crecimiento se da en el sector Comercial. Este crecimiento fue
debido a la inclusion de reglamentacion del intercambio de energia en forma

bidireccional con la red de distribucién (decreto 173/010). Este decreto con-

IEsta tltima denominacién subjetiva puede variar dependiendo del 4rea de conocimiento.



templa el uso de solar, edlica, pequenas centrales hidroeléctricas, y biomasa,
aunque por practicidad de las instalaciones el mayor crecimiento se dio en la
tecnologia solar fotovoltaica. El crecimiento a nivel empresarial se explica con
el decreto 02/012 que incluye exoneraciones fiscales a la inversién en energias
renovables OPP (2019). Anélisis recientes sobre la expansién éptima de la red
eléctrica en Uruguay indican que la generacion solar tendra un rol destacado
en la préxima expansiéon (Casaravilla y Caporale, 2022; Gurin et al., 2022),

con un crecimiento significativo.
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Figura 1.1: Potencia eléctrica instalada por fuente en Uruguay - Fuente: MIEM-
BEN (Ministerio de Industria, Energia y Minerfa - Balance Energético Nacional) -
https://ben.miem.gub.uy/
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Figura 1.2: Potencia microgeneracion eléctrica instalada por sector en Uruguay -
Fuente: MIEM-BEN (Ministerio de Industria, Energia y Mineria - Balance Energéti-
co Nacional) - https://ben.miem.gub.uy/
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Este escenario de generaciéon solar, en especial, los asociados a proximas
expansiones significativas de la capacidad instalada de esta fuente, trae apare-
jado el desafio de manejar adecuadamente su intermitencia. Las herramientas

de prediccion a corto plazo son un elemento necesario para este fin.

1.2. Prediccion de la disponibilidad solar

El recurso solar tiene dos fuentes de variabilidad: el movimiento aparente
del Sol, de naturaleza geométrica y perfectamente predecible, y la variacion en
los constituyentes atmosféricos. De esto tltimo, algunos varian en forma lenta,
como los aerosoles, el vapor de agua y el ozono, afectando principalmente la
disponibilidad en condiciones de cielo claro y de forma no critica (~ £5%). En
cambio, la nubosidad varia en forma rapida y produce fluctuaciones inciertas,
que son de dificil prediccién. En términos de disponibilidad, las fluctuaciones
asociadas a la nubosidad son las principales, pudiendo provocar reducciones
de hasta un 85-90 % de recurso para un determinado sitio y momento. A su
vez, éstas se traducen a la salida de generacion de un parque solar fotovoltaico.
Anticiparse a estos cambios rdapidos y potencialmente importantes en la gene-
racion requiere, principalmente, pronosticar lo que va a suceder con las nubes
en un entorno del sitio requerido.

Existen varias técnicas para el pronostico de la irradiacion solar, con di-
ferentes caracteristicas y uso especifico. En Kiihnert et al. (2013); Coimbra
et al. (2013); Diagne et al. (2013) se agrupan las técnicas de prondstico en
cuatro grandes familias: los modelos numéricos de atmésfera (NWP, Nume-
rical Weather Predict), la prediccién por satélite, la prediccién por cdmaras
todo-cielo ubicadas en tierra, y la prediccion por herramientas de aprendizaje
automatico. Estas técnicas se pueden clasificar segin la resolucion espacial y
temporal que alcanzan con desempeno competitivo. En la Figura 1.3 se mues-
tra el lugar que ocupan las distintas formas de prondstico a corto plazo en
el espacio bi-variado (r, h), donde r denota la resolucién espacial (eje y) y h
denota el horizonte de prediccion (eje x). Para horizontes de prondstico desde
6 horas en adelante, incluyendo varios dias a futuro, los NWP son la tinica
técnica posible. Estas predicciones pueden ser mejoradas por post-procesos de
adaptacion al sitio o regiones (mediante técnicas de series temporales o apren-
dizaje automadtico), o ser combinadas intra-dia con informacién o prediccién

satelital. Cuando el horizonte de prondstico es menor de 6 horas, la prediccion
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en base a imagenes satelitales es la dominante. La prediccion satelital y por
NWP pueden ser aplicadas a nivel de central fotovoltaica' (~ 1 km), de un
entorno territorial a la planta (< 100 km) o a escala regional (< 1000 km). Por
motivos préacticos, los diagramas como el de la Figura 1.3 se limitan a 100 km,
pero nada impide que estas técnicas sean aplicadas por encima de dicha esca-
la espacial. A medida que se baja el horizonte de prediccion, aparecen otras
técnicas como las camaras todo-cielo y los modelos estadisticos. Estos ultimos
incluyen modelos de series de tiempo, como los procesos auto-regresivos, y
herramientas de aprendizaje automatico, como redes neuronales, maquinas de
vector de soporte, entre otros, y no tienen una region bien acotada en el espacio
bi-variado de la Figura 1.3 porque su desempeno depende fuertemente de las
variables de entrada que utilicen. Las camaras de cielo son la tinica técnica que
alcanza alta resolucién espacial (5-500 m) con aspiracién de modelado “fisico”
del movimiento nuboso, en este caso, desde una estacion en tierra. Para even-
tos casi instantaneos y localizados, la persistencia domina. La persistencia en

el contexto de prediccién solar se desarrolla en la Subseccion 2.2.1.
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Figura 1.3: Capacidades espacio-temporales (r, h) de las técnicas para el prondstico
de irradiacién solar. Adaptado de Diagne et al. (2013) y Ssekulima et al. (2016).

1Como referencia, una central fotovoltaica de 50 MW ocupa un 4rea de ~ 100 his =
1 km?, lo que es un pixel de 1 x 1 km en la imagen satelital.



La ubicacion de las técnicas en el diagrama de la Figura 1.3, en especial los
horizontes de prondstico alcanzables, define su utilidad practica para la ope-
racion de una red eléctrica, como se observa en la Figura 1.4. La planificacién
de la red eléctrica necesita pronodsticos regionales de mediano plazo. La plani-
ficacién de despacho (unit commitment) requiere informacién de prondsticos a
varios dias (intra-semana) con resolucién horaria o diaria para que los algorit-
mos estimen la mejor combinacion de fuentes para la generacion eléctrica. Este
es uno de los principales usos actuales del pronodstico. A medida que la fuente
solar aumenta su participacion relativa en la generacién eléctrica, es necesario
conocer los cambios del recurso a menor horizonte temporal para mantener
el equilibrio entre la oferta y la demanda. Este equilibrio se logra con segui-
miento de la demanda (load following) y buenas capacidades de prediccién a
corto plazo de las cantidades variables, incluyendo el recurso solar. De esta
forma, el despacho de carga puede adelantarse a cambios no esperados por
la planificacién, y replanificar segin la informacién intra-dia mas actualizada.
Esto habilita a hacer un uso mas eficiente de las reservas del sistema y de los
generadores disponibles, y a hacer mejores intercambios regionales conociendo
los excedentes. La capacidad de pronéstico es también importante para fines
de un mercado eléctrico que funcione con acuerdos intra-dia o de dia previo,
permitiendo fijar con menor incertidumbre precios y cantidades de venta. Para
predicciones por debajo de los 30 minutos (por ejemplo, con resolucién 10-
minutal o minutal) existen aplicaciones més incipientes o de menor impacto,
dado que en este espacio actiian los controles automaticos de la red eléctrica.
Estas aplicaciones incluyen el control de la estabilidad de la red y regulacién

de tensién y frecuencia.
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Figura 1.4: Aplicaciones del pronéstico solar. Adaptado de Ssekulima et al. (2016).

1.3. Sobre esta tesis

En este trabajo se desarrollan y validan algoritmos para el prondstico de la
irradiacion solar a corto plazo, utilizando imagenes del satélite geoestacionario
GOES-FEast con cadencia temporal de 30 minutos. La variable a pronosticar
es la irradiacién global disponible en un plano horizontal a nivel de suelo. Se
consideran los horizontes de prondéstico de 1 a 5 horas hacia el futuro con actua-
lizacién cada 30 minutos, siendo éste un tipo de prondstico intra-dia. El trabajo
se desarrolld en el Laboratorio de Energia Solar (LES, http://les.edu.uy/) de
la UdelaR, que cuenta con mediciones terrestres en Uruguay y una base de
imagenes de los satélites GOES que es tnica en el pais. El objetivo de la te-
sis es evaluar métodos de flujo 6ptico (OF, optical flow) para la prediccion
del movimiento nuboso en imagenes de satélite y su aplicacion a la prediccién
solar. Estos métodos son ampliamente utilizados en el campo de visién por
computadora y su utilizacién para la prediccién solar es incipiente, existiendo
algunos pocos trabajos cientificos dispersos en diferentes areas geograficas y
con distintas técnicas. Una virtud del presente trabajo es comparar para la
prediccién solar cinco técnicas de OF entre si y con la técnica de uso mas
extendido (Lorenz et al., 2004) para una misma regién geogréfica, mismos

conjuntos de entrenamiento y evaluacién, y similares formas de optimizacion.
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Los resultados presentados en este documento son una versién expandida y en

espaniol de la siguiente publicaciéon generada en el marco de esta tesis.

® Aicardi, D., Musé, P., Alonso-Sudrez, R. (2022). A comparison of satellite cloud mo-
tion vectors techniques to forecast intra-day hourly solar global horizontal irradiation.
Solar Energy, 233, pp. 46-60. https://doi.org/10.1016/j.s0lener.2021.12.066.

Este documento esta separado en capitulos que describen cada etapa del
proceso, asi como las herramientas requeridas para entenderlo. El estado del
arte en la tematica se presenta en el Capitulo 2. Esto incluye la descripcién
de los métodos para el calculo del campo de desplazamientos en las image-
nes de satélite (Seccién 2.1), las métricas de desempetio especificas del drea
(Seccién 2.2), y una sintesis de desempeno de la prediccién solar por satélite y
por modelos numéricos de atmdsfera en los horizontes intra-dia (Seccién 2.3),
que surge del analisis de trabajos previos internacionales y en la regién. En
el Capitulo 3 se describe la base de datos utilizada, compuesta de medidas
en tierra e imagenes satelitales, y la metodologia implementada, recorriendo
la generacién de imagenes pronosticadas, los parametros a optimizar de cada
técnica, y la forma en que se establece una prediccién de irradiaciéon solar ho-
raria. Luego, en el Capitulo 4 se presentan y analizan los resultados obtenidos
en cada etapa del prondstico, tanto de desempeno como de optimizacién. Fi-
nalmente, las conclusiones y trabajo futuro se resumen en el Capitulo 5. Se
incluyen ademdas Apéndices con informacion, procedimientos y resultados mas
detallados.


https://doi.org/10.1016/j.solener.2021.12.066.

Capitulo 2

Prediccion de irradiacion solar

por satélite

La irradiancia solar es la potencia por unidad de area proveniente del Sol
que incide en forma normal a una superficie dada. La irradiacion es la integral
en el tiempo de esta cantidad, es decir, la energia incidente por unidad de &rea.
El prondstico en el presente trabajo tiene granularidad horaria, por lo que las
predicciones representan lo que va a ocurrir dentro de una hora dada, y pueden
ser interpretadas como irradiacién horaria (en Wh/m?) o irradiancia promedio
en una ventana de tiempo en W/m? (en el presente trabajo la ventana es de
1 hora.). La cantidad a pronosticar es la irradiaciéon global sobre un plano
horizontal a nivel de suelo (GHI, Global Horizontal Irradiation), que incluye a
las componentes directa y difusa de la irradiacién solar luego de su interaccion
con la atmosfera terrestre. A partir de un pronéstico de la GHI es posible
construir (con buen desempeno) un correspondiente prondstico de irradiacién
global sobre los paneles inclinados de una central PV (central fotovoltaica)
utilizando modelos de separacién (Gueymard y Ruiz-Arias, 2016; Abal et al.,
2017) y transposicién (Yang, 2016; Piccioli et al., 2018), y de generacién PV
utilizando un modelo de planta (Giacosa, 2020). Debido a lo anterior, y a que
el LES cuenta con modelos de muy buen desempeno para la conversién de
imégenes satelitales en GHI (Alonso-Sudrez et al., 2012, 2014; Laguarda et al.,

2020), este trabajo se centra en la prediccién de dicha cantidad.

Las imégenes satelitales dentro del espectro visible (o del espectro solar)
permiten distinguir la nubosidad diurna del terreno circundante. Esto excluye

zonas con alto albedo superficial, como sitios nevados o salares, donde para ha-



cer la distincién es necesario ademas la informacién de los canales infrarrojos
(Perez et al., 2013a; Dise et al., 2013). Este tipo de suelos no estan presentes en
la zona de trabajo (Pampa Humeda sudamericana). En el caso de los satélites
meteorolégicos geoestacionarios, cuyos radiometros poseen bandas en el espec-
tro visible, esta identificacién de nubes se puede hacer sobre amplias regiones
territoriales, con resolucién de entre 0.5 y 1.5 km, y con alta actualizacion
temporal (entre 2 y 6 imdgenes por hora). Un ejemplo de imagen del canal
visible del actual satélite GOES-Fast (GOES16) se muestra en la Figura 2.1
(los contornos continentales y de paises son adicionados en amarillo). Esta es
una imagen conocida como “full disk” por registrar todo el disco terraqueo a
la vista del satélite. Debido a que permiten identificar la nubosidad en alta
frecuencia temporal y con tamano de pixel del orden del tamano de plantas
PV, esta es la informacién utilizada para la prediccion de irradiacion solar y la

estimacién de irradiacion ocurrida en sitios especificos o regiones territoriales.

El principal punto a resolver en el prondstico satelital de irradiacién solar es
la estimacién del movimiento de las nubes (Kiihnert et al., 2013; Perez y Hoff,
2013). Esta estimacién de movimiento se conoce como Cloud Motion Vectors
(CMV) o Cloud Motion Field (CMF). Dadas dos imdgenes consecutivas sepa-
radas un tiempo At (en este caso, de 30 minutos), se calcula el CMV asociado
al movimiento de las nubes entre ambas escenas. Esto da como resultado que
cada pixel tiene asociado un vector de movimiento. Como las nubes son el tinico
elemento moévil en la secuencia de imagenes, se espera que los pixeles asociados
al terreno estatico de fondo tengan desplazamiento cero y que los pixeles con
desplazamiento mayor que cero sean asociados a nubosidad en movimiento.
Conocido el CMV, y suponiendo que su distribucién espacial no cambia en el
tiempo, se pueden predecir las imagenes a cada hora futura (en este caso, de
1 a 5 horas hacia adelante). El CMV, con la hipdtesis planteada, indica hacia
dénde se moveran los pixeles de la imagen actual hacia el futuro. Las imagenes
pronosticadas a través del proceso de extrapolacion del movimiento indican la
posicién futura de la nubosidad, a partir de la cudl es posible estimar GHI con
modelos para este fin que son corrientes en el area de estimacion de irradiacién
por satélite (Perez et al., 2002; Rigollier et al., 2004; Qu et al., 2017; Sengupta
et al., 2018; Laguarda et al., 2020). El proceso completo se muestra, en forma
esquematica, en la Figura 2.2 para el caso de pronosticar 5 valores a futuro,

en este caso, cada una de las 5 horas.

El prondstico por satélite es una tarea desafiante por varios motivos. En
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07 Apr 2022 19:302 NOAANE SDISISTAR GOES EAST ABI FULL-DSK BAND-02- 0.64 UM V1SUAL DAYTIME CLOUDS. FOG, INSOLATION, WINDS A 0.5KM RESGLUTION

Figura 2.1: Imagen del canal visible (C02, centrado en 0.64 pm, longitud de on-
da correspondiente al color Rojo) del satélite GOES16 en operacién actual (ubi-
cacién geoestacionaria GOES-FEast, -75°W sobre el ecuador terrestre). Imagen del
07/04/2022 19:30 UTCO (16:30 en Uruguay, UTC-3).

primer lugar, las nubes no solo se trasladan, sino que también se forman, cam-
bian de forma, y desaparecen, debido a una compleja dindmica atmosférica
que el método no aspira a modelar, al menos no al estado del arte. Esto en
parte se debe a que las imagenes son una vision bidimensional de un problema
tridimensional y tienen informacién de la irradiaciéon solar reflejada por los
elementos en la escena, una variable fisica que es secundaria en el modelado
de la evolucién del estado de la atmésfera (su modelado no estd integrado al
nicleo central de los modelos de atmésfera, sino que se infiere luego de resolver
la dindmica a través de parametrizaciones). Como resultado, el CMV que se
estima por este método es bidimensional (z,y) e ignora el eje z, asumiendo
implicitamente que localmente en el espacio la nubosidad se encuentra en el

mismo plano de altitud. Esto hace que las técnicas sean incapaces de capturar
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Figura 2.2: Etapas para el prondstico satelital de irradiacién solar.

fenémenos que involucren movimientos verticales de las nubes, en particular,
los complejos procesos de conveccién. Lo anterior son limitaciones de la for-
mulacion del problema. Ademas de ellos, cada técnica de estimacién del CMV
puede agregar suposiciones adicionales para lidiar con la estimaciéon de movi-
miento en la secuencia de imagenes. La extrapolacion del movimiento presenta
también sus simplificaciones. La principal en este sentido esta asociada a asu-
mir un CMV estatico a través de los horizontes de prondstico. Finalmente, los
modelos de conversion a GHI tienen ademads una incertidumbre propia aso-
ciada, del orden del 12-15% en error cuadratico medio relativo (métrica de
desempeno definida en Seccién 2.2) para la conversion horaria a GHI a tiempo
(t) (Laguarda et al., 2020), lo que establece un limite superior de desempeno
para la prediccién solar horaria. A pesar de estas simplificaciones, las técni-
cas satelitales han demostrado ser la mejor herramienta para la prediccion de

irradiacion solar en los horizontes temporales de 1 a 5 horas, superando a las
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predicciones por modelos numéricos de atmosfera y a los procedimientos de
persistencia (Kiihnert et al., 2013; Perez y Hoff, 2013; Alonso-Sudrez et al.,
2022).

En la Seccién 2.1 se presentan los métodos de estimacion del CMV conside-
rados en el presente trabajo. Esto incluye la técnica mas extendida y pionera
en el drea (Lorenz et al., 2004), utilizada como referencia, y cinco técnicas
de estimacion de flujo 6ptico propias del area de vision por computadora. La
Seccion 2.2 presenta las métricas de desempeno a utilizar, que son las clasi-
cas del drea de prediccién solar deterministical (Yang et al., 2020) o puntual.
Una métrica relevante es la “habilidad de prondstico” (F'S, forecasting skill), y
su calculo requiere definir un procedimiento de persistencia de referencia. Este
procedimiento se explica en la Subseccion 2.2.1. Finalmente, la Seccion 2.3 pre-
senta trabajos previos en el area, especialmente los que comparan el desempeno

de la prediccién satelital con la de modelos numeéricos.

2.1. Métodos para estimacion de CMV

Para detectar el movimiento de objetos en una secuencia de escenas es
necesario, en general, que éstos se desplacen y deformen poco entre dos image-
nes consecutivas. Esto normalmente se consigue con una separacién temporal
suficientemente chica. En otras palabras, la estimacion de un CMV local en
el tiempo requiere, idealmente, desplazamientos infinitesimales, y cuanto mas
cerca se esté de esa situacion, mejor sera la estimacion. Los métodos suelen
asumir también que las propiedades de un objeto en movimiento se mantie-
nen esencialmente constantes cuando el desplazamiento es chico. Los métodos
considerados en el presente trabajo imponen esto a través de la hipdtesis de
brillo constante, es decir, que el brillo observado no varia significativamente en-
tre dos imagenes consecutivas cuyo movimiento intermedio se quiere estimar.
Acercarse a esta propiedad en imagenes satelitales del canal visible implica
realizar una normalizacion geométrica previo a su utilizacion, asociada a la
iluminacion espacialmente inhomogénea del Sol sobre la Tierra que resulta de
su posicion relativa. Esta normalizacién conduce al cdlculo de la reflectancia

planetaria (o albedo terrestre), que puede ser utilizada como una propiedad

1Se utiliza este término “deterministico” en oposicién a la prediccién “probabilistica”,
que apunta a predecir las distribuciones de probabilidad futura y no sélo el valor puntual
mas probable, y por tanto tiene particularidades y métricas de desempeno distintas.
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fisica del sistema Tierra-atmadsfera con variacion espacio-temporal rapida tni-
camente debido a la evolucion de la nubosidad. Esta normalizacién se explica

con mayor detalle en la Subseccién 3.1.1.

Se debe dar un marco matematico formal para este problema. Sea I : R3 —
R la funcién que asigna un valor monocromatico a cada pixel en una secuencia
de imagenes. El valor monocromatico es, en este caso, el albedo terrestre, en
el intervalo [0, 1]. El dominio esta representado por dos coordenadas espacia-
les (z,y) y una coordenada temporal (¢). 2 denotard la totalidad del dominio
espacial de las imédgenes. De esta forma, I(x,y,t) representa la secuencia de
imagenes a considerar. El movimiento entre dos imagenes consecutivas se re-
presenta como un campo vectorial W = (u,v), donde w(z,y) y v(x,y) son
dos campos escalares que describen respectivamente la componente horizontal
(direccién Este-Oeste) y vertical (direccién Sur-Norte) del movimiento (des-
plazamiento en pixeles). El objetivo de los métodos para la estimacion del
CMV bajo las simplificaciones expresadas anteriormente es estimar w para ca-
da pareja de iméagenes consecutivas. Este vector representa el desplazamiento

en pixeles entre imdgenes consecutivas separadas en el tiempo At.

En el marco anterior, la hipdtesis de brillo constante para dos iméagenes
separadas por una variacion de tiempo pequeno no infinitesimal At se expresa
segun la Ec. 2.1.

I(z,y,t) = I(x +u,y +v,t+ At) (2.1)

En secuencias reales esta hipdtesis no es estricta, sino buscada, y se resuelve
como un problema de optimizaciéon donde debe considerarse ademaés informa-
ci6én de los pixeles vecinos y/o restricciones sobre el CMV. Cuando u y v toman
valores discretos, la ecuacion anterior implica la relocalizacién de pixeles en la
imagen. No obstante, muchos de los métodos para la estimacién del CMV dan
como resultado una relacion de sub-pixel, es decir, campos escalares no ente-
ros. Esto da lugar a que a un pixel en la segunda imagen no le tiene por qué
corresponder exactamente un pixel en la primera (y viceversa). Otra forma de
ver esta transformacién es que la secuencia de imédgenes se puede escribir como
I(x(t),y(t),t), donde (z(t),y(t)) es la trayectoria de un punto dado.

Existen varios trabajos sobre prediccion solar satelital en base a la esti-
macién de un CMV (Lorenz et al., 2004; Peng et al., 2013; Cros et al., 2014;
Nonnenmacher y Coimbra, 2014; Chow et al., 2015; Urbich et al., 2019; Kallio-
Myers et al., 2020; Aicardi et al., 2022; Roy et al., 2022). El método de Lorenz
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et al. fue la primer aplicacion de este método para la prediccion solar. El al-
goritmo se explica en la Subseccion 2.1.1, e implementa un método conocido
como block-matching en el campo de vision por computadora. En el campo
de dindmica de los fluidos, existe el método PIV (Particle Image Velocimetry)
(Adrian, 1991) que permite visualizar el flujo agregando particulas a un fluido
y que en una de sus variantes implementa métodos de block-matching!. Este
algoritmo simple fue el primero en demostrar mejor desempeno para la pre-
diccién solar que los modelos numéricos. En Cros et al. (2014) se propone la
utilizacion de un algoritmo de correlacion de fase utilizado para aplicaciones
de compresién de video (Kuglin y Hines, 1975). No se encontré en este trabajo
una mejora respecto al algoritmo de block-matching. El resto de los trabajos
aplican diferentes técnicas de Flujo Optico (OF, optical flow, Subsecciéon 2.1.2)
para la prediccion solar satelital. Estas técnicas incluyen los algoritmos de Lu-
cas y Kanade (1981); Horn y Schunck (1981); Farnebéck (2003); Zach et al.
(2007) que se consideran en este trabajo y se presentan en sendas Subsecciones
en lo que sigue. El tnico trabajo, a la fecha, que provee una comparacién de
desempeno de varias técnicas para un mismo periodo temporal, conjuntos de
entrenamiento y validacion, y region territorial, es el presente trabajo, cuyo
reporte cientifico se realizé en Aicardi et al. (2022).

Un ejemplo de estimacién del CMV a partir de dos imagenes consecutivas
puede verse en la Figura 2.3. Se puede observar que el campo de desplazamien-
tos es nulo en los lugares donde hay terreno de fondo y presenta movimiento
donde hay nubosidad. La figura ilustra también la complejidad de esta estima-
cién, en tanto no todos los vectores son concordantes, habiendo fenémenos lo-
cales que afectan la estimacion en su entorno. Ademas se agrega la informacion

de diferencia absoluta con el fin de distinguir ambas imagenes consecutivas.

len el presente trabajo cada vez que se nombre PIV, se estara refiriendo a la implemen-
tacion con block-matching
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(a) Imagen I(z,y,t).

(b) Imagen I(z,y,t+ At).
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(c) Diferencia entre imdgenes consecutivas (% de albedo).
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(d) Estimacién del CMV.

Figura 2.3: CMV estimado a partir de las dos imdgenes consecutivas (At = 30 min).
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2.1.1. Algoritmo PIV

Este método se basa en comparar bloques entre dos imagenes consecutivas
para encontrar las més similares (Lorenz et al., 2004). Es uno de los métodos
mas simples, de utilizacién extendida, y ha sido utilizado para la operacién del
sistema eléctrico alemén (Kiihnert et al., 2013). En la Figura 2.4 se muestra
un esquema del funcionamiento del algoritmo, considerando la imagen actual
Iy = I(x,y,t) y la anterior I} = I(z,y,t — At). En la secuencia temporal,

estas dos imégenes son, respectivamente, la imagen destino y origen.

Para un pixel dado en la imagen origen (pixel origen) se toma un entorno
cuadrado (de tamano w, X w,) que lo tiene como centro (bloque origen). Se
realiza una busqueda del bloque origen en una ventana de busqueda en la
imagen destino (de tamano w, X wg). Por esta razén w, < ws. La bisqueda
se realiza para pixeles dentro de la ventana de busqueda que son centro de
un bloque de igual tamano al bloque origen, lo que permite una comparacién
pixel a pixel dentro de los bloques. A medida que se recorre la ventana de
busqueda con estos bloques, se evalia la correlacién entre destino y origen. Se
considera que el maximo de correlaciéon ocurre cuando se encuentra el bloque
origen mas similar al bloque destino, asociando la diferencia entre sus centros
al desplazamiento buscado. Si esta diferencia se escala por el valor de At, se
obtiene el movimiento en pixeles por minuto (px/min), que se asocia al vector
de velocidad en (x, %) del pixel origen. El paso de busqueda dentro de la imagen
destino define el costo computacional del algoritmo. Tomar un paso de 1 px
trae consigo un incremento apreciable del tiempo de computo. No se notaron
diferencias en el desempeno para valores entre 1 y 30 px, considerando este

ultimo como valor a utilizar.

El procedimiento no busca coincidencias exactas de bloques sino que se
busca el bloque més parecido al original. Esto es, se busca la hipdtesis de
brillo constante no en forma exacta, sino con una condicién mas relajada y
que depende también de coincidencias en el entorno del pixel. Como resultado,
se obtiene un CMV que no tiene un vector asociado a cada pixel debido al paso
de busqueda. Para completar un CMV denso, es decir, para cada pixel de la
imagen, se realizé una interpolacién bilineal del CMV en base a los que fueron
calculados explicitamente. La btsqueda en la imagen destino podria no ser en
una regién acotada por w,, pudiendo ser en toda la imagen, pero se estarian

realizando operaciones innecesarias y a la vez se abriria la posibilidad de que
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Figura 2.4: Esquema Lorenz. El subindice k representa la imagen en la secuencia.

aparezcan vectores mas grandes que lo fisicamente posible (puede haber un
sector alejado de la imagen donde haya mejor correlacién por motivos espurios).
Finalmente, se podrian usar otras métricas de similitud entre bloques diferentes
a la correlacion, como el error cuadratico medio, el desvio promedio, u otros
indicadores de distancia estadistica entre pixeles (por ejemplo, distancias entre
distribuciones de probabilidad empirica). En el presente estudio, se aplicé la
técnica segin la implementacion de Lorenz et al., utilizando la correlacién

como métrica de similitud.

Este método tiene por tanto dos parametros a optimizar, w, y ws, cuyos
resultados se presentan en la Seccion 4.2. Para la implementacion de este al-
goritmo de estimacion de CMV se utilizaron funcionalidades de la biblioteca
Python OpenPIV (http://www.openpiv.net). Este algoritmo fue implementa-
do y evaluado previamente en la regién en Giacosa (2020); Giacosa y Alonso-
Sudrez (2020). Dicha implementacién se realizé con los pardmetros w, y ws
de la propuesta original del método, indicados de Kiihnert et al. (2013), sin

optimizacién local a la Pampa Huameda.
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2.1.2. Flujo optico

El flujo éptico (OF por sus siglas en inglés) es, por definicién, un método
que evalia los cambios entre dos imagenes consecutivas y es muy utilizado
en el campo de la visién por computadora Wedel y Cremers (2011); Davies
(2012). Un repaso por su evolucién histérica a la actualidad se puede encontrar
en Fortun et al. (2015). La hipdtesis principal del OF es la hipdtesis de brillo

constante en desplazamientos infinitesimales. Con esta suposicion, se tiene que:
I(z,y,t) = I(z +wu.dt,y + v.dt,t + dt), (2.2)

de donde realizando el desarrollo de Taylor de primer orden se obtiene la

ecuacion del flujo éptico:
I -u+1I,-v+ 1, =0, (2.3)

donde I, y I, son las derivadas espaciales e I; es la derivada respecto al tiempo.
Notar que la interpretacién de (u,v) aqui es el de un campo de velocidades,

no el de un campo de desplazamiento.

Analizando la Ec. 2.3, el sistema lineal a resolver es indeterminado (tiene
doble de variables que de ecuaciones, dado que por cada pixel a una ecuacion
y dos variables a determinar, u y v). La forma de resolver este problema es
agregando condiciones de suavidad o regularidad al campo W = (u,v). Notar
que la Ec. 2.3 es la linealizacion de la Ec. 2.2 y, por tanto, implica que los des-
plazamientos sean pequenos. Desplazamientos grandes hacen que los términos
de orden superior de la serie de Taylor ya no sean despreciables respecto al
término de primer orden y, al linealizar, se introduce maés error. Una forma

mas compacta de expresar la Ec. 2.3 es:
VI-w+1,=0 (2.4)

donde VI = (I,,1,) es el gradiente de la imagen.

Para poder utilizar con menor error la Ec. 2.2 en presencia de grandes
desplazamientos se suele utilizar la estrategia piramidal (Adelson et al., 1984).
Esta es una estrategia comin que viene embebida en la implementacion de
las técnicas de OF, dado que permite lidiar mejor con secuencias reales. Esta

estrategia se describe en detalle en Wedel y Cremers (2011); Gonzalez y Woods
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(2014); Meinhardt-Llopis et al. (2013); Wu et al. (2016), y consiste en el proceso
iterativo que se comenta a continuaciéon. En cierto paso del proceso iterativo,
se tiene una imagen, se le aplica un filtro que suavice la imagen (en general, con
un filtro gaussiano), luego se la submuestrea (se le quitan filas y columnas) de
acuerdo a un factor que en cada iteracién es de 2! (en este caso se quitan por
ejemplo las filas y columnas impares). El filtrado gaussiano se aplica para evitar
el solapamiento de espectros (aliasing) al submuestrear (Meinhardt-Llopis et
al., 2013) y se regula con un valor ¢ dependiente del factor de submuestreo. Este
proceso se repite M veces (niveles). De esta forma, se tiene una estructura con
M niveles sobre el piso (imagen original), definiendo una pirdmide incremental
(Figura 2.5). En el piso de mas abajo se encuentra la imagen original y la
imagen siguiente a cada piso es una version suavizada y submuestreada del piso
de abajo. A medida que se sube, se van filtrando los detalles de alta frecuencia
de las imdgenes resultantes (imdgenes con menos resolucién y suavizadas).
Como se utiliza un factor de 2 para el submuestreo, cada piso tiene la mitad
de resolucién que la imagen del piso de abajo. De esta forma, un desplazamiento
entre las imagenes originales se puede transformar en un desplazamiento infimo
(x 2%) si se considera una cantidad de niveles M suficiente y, por lo tanto, lidiar
con el error dado por la linealizacién de la Ec. 2.2 en secuencias reales.

La estrategia consiste entonces en evaluar el CMV entre los pisos de las
pirdmides comenzando desde el piso superior (menor resolucién) donde se cum-
ple la condicién de desplazamientos pequenos Wiy = (w(ar), V). Luego se
baja un piso y se utiliza el @ calculado como un dato a priori del CMV a
calcular. De esta forma, lo que se termina calculando en cada piso es el CMV
residual (7(z), que es pequefio si el dato a priori es cercano al valor éptimo)
calculado a partir del conocido. La Ec. 2.5 calcula el desplazamiento en funcién
del desplazamiento del piso superior y del desplazamiento residual a calcular
dado el dato a priori. El factor 2 en el primer término es debido a que el CMV
calculado en el piso superior es equivalente a un CMV del doble de valor en
el piso inferior. También se debe comentar que para pasar de un CMV de una
resolucion a la del piso inferior, que es el doble, se agregan filas y columnas y
se estiman sus valores realizando una interpolacién (bilineal o bictibica por lo
general). En el piso de arriba sélo se calcula el residual ya que no se conocen

valores a priori, y por tanto ) = 7(ar). Teniendo en cuenta esto, se puede

Lo més habitual es que se considere 2 como factor de submuestreo pero se puede utilizar
cualquier otro.

21



(a) M =6,22x23 px. (b) M = 5,44x46 px.

Figura 2.5: Estructura piramidal de 6 niveles con factor de submuestreo de 2.
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calcular el CMV final (piso 0) como combinacién ponderada de los residuales

de cada piso segun la Ec. 2.6.

w(k) =2 X w(k’-i-l) + F(k) (25)
M

W= (u,v) = 117(0) = Z 2% % F(k) (2.6)
k=0

En resumen, se obtiene un método iterativo que comienza calculando el
desplazamiento en el piso superior y va bajando de piso alimentandose del
valor a priori dado por el piso de arriba. En cada piso hacia abajo aparecen
mas detalles en las imédgenes, lo que lleva a un ajuste del CMV final. Notar
que objetos muy pequenos con grandes desplazamientos no se detectaran co-
rrectamente en este procedimiento, porque el proceso de reduccién piramidal
(submuestreo y suavizado) puede hacer que objetos pequenos desaparezcan.
Esto no resulta una limitante a priori importante para el problema en cues-
tién, dado que las estructuras nubosas son extensas en el espacio, ocupando
una buena porcion de pixeles, y no pixeles aislados.

A continuacién se describen especificamente los distintos métodos basados
en flujo optico empleados en el presente trabajo. Todos estos métodos imple-

mentan la estructura piramidal para contemplar grandes desplazamientos.

2.1.2.1. Lucas-Kanade (LK-avg y LK-afn)

Este es un método de regularizacion que considera las caracteristicas locales
del problema (Lucas y Kanade, 1981) para resolver la indeterminacién de la
Ec. 2.3. Aqui se consideraron dos variantes respecto a la forma del CMV en
el vecindario de cada pixel. En ambas variantes se pueden formular como un
problema de optimizacién local a cada pixel y conducen a resolver un sistema
lineal que debe estar bien condicionado para su resolucion.

La primera variante (LK-avg) supone que el CMV es constante en un en-
torno cuadrado W alrededor de cada pixel, de tamano w X w px, con w a
determinar. La mejor solucién es aquella que minimiza el error cuadratico me-
dio de la Ec. 2.3 con u y v constantes dentro de cada entorno . Esto conduce

al siguiente problema de optimizacion:

argmin{/ (Ix-u+fy-v+lt)2}. (2.7)
%

U,
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La resolucion del problema para cada pixel de la imagen (alrededor del cuél

2

se toma una regién W centrada) lleva a w* ecuaciones que se resuelven por el

método de minimos cuadrados:

19(61) ]z,(/l) B ]t(1)
@ @ _ @
oM =] (2.8)
e g

donde el superindice indica el nimero de muestra dentro del entorno W.

Para implementar este método se utilizé la funcién CalcOpticalFlowLK de la
biblioteca Python OpenCV 2. Esta funciéon no implementa la estrategia pira-
midal de resolucion por lo que esta funcionalidad fue implementada por fuera,

utilizando las funciones pyrUp y pyrDown de OpenC'V.

La segunda variante (LK-afn) supone que en el entorno W de cada pixel se
puede encontrar una transformacién afin entre las imégenes origen y destino.
Se utiliza una transformacion afin en la cual el CMV en el entorno se puede
expresar como una funcién paramétrica (u,v) = f(x,y,p), donde p es un vector
de parametros a resolver para cada entorno. El problema de optimizacion a

resolver queda expresado por:

argmin{/W(VI-f(p)vLIt)z}, (2.9)

f(p) = A(p) - w. (2.10)

Expresando f de esta manera se impone una transformacion afin lineal. Toman-
do un modelo de primer orden, la trasformacion se representa por 4 parametros

p = (p1, P2, P3, P4), por lo que A(p) toma la forma de:

I+p1 p2

Ap) =
Pz 1+py

. (2.11)

La resolucién del problema lleva a una ecuacion similar a la Ec. 2.8 a resol-
ver por minimos cuadrados para cada entorno W, pero con cuatro parametros
(p1, P2, P3, p4) en lugar de dos (u,v). Esto le da més grados de libertad a la re-

gularizacion sobre cada entorno. La obtencién del CMV en este segundo caso se
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realiza evaluando la transformacion afin en el pixel central de cada entorno. El
tamano w del entorno es un parametro a optimizar, igual que en el caso ante-
rior. No se exploraron en este trabajo transformaciones afines de mayor orden
(que tienen asociado una mayor cantidad de pardmetros). Se implement6 este
método con la funcién calcOpticalFlowPyrLK de la biblioteca Python OpenCV

3.x. Esta funcién ya implementa la estrategia piramidal.

2.1.2.2. Farnebick (FRB)

En Farnebédck (2003) se propone una aproximacién polinémica de segundo
orden en el entorno de cada pixel. La intencién de la propuesta es ser mas
robusto al ruido. Debido a esto, resulta un método razonable de implementar
para este problema, dado que, desde el punto de vista del procesamiento de
senales, las imagenes satelitales son propensas al ruido (Peng et al., 2013). El
método de Farnebick presenta cierta popularidad en las aplicaciones debido
a su simplicidad de implementacién y buena documentacion en las bibliotecas
de OpenC'V. Este método fue utilizado para la estimacion de CMV en Kallio-
Myers et al. (2020), dando como resultado un CMV denso con bajo costo
computacional.

Las aproximaciones locales son de la forma: x7 - A;(x) - x +b (x) - x +ci(x),
donde x = (z,y) contempla las dos coordenadas espaciales y el subindice i
diferencia las dos imédgenes utilizadas para la estimacién del campo. Notar que
A, b, y ¢, dependen de la posicién espacial. Se introducen dos cantidades para

lidiar con la aproximacion:

AR = (400 + A (), (212)
Ab(x) = ~5 (b2(x) ~ 1)) (213)

lo que conduce a un sistema que se puede resolver por el método de minimos

cuadrados,

A(x) - d(x) = Ab(x), (2.14)

donde d(y) es el CMV para cada pixel (en este contexto, un campo de des-
plazamiento). En su formulacién estdndar, el método incorpora la asignacion
de pesos g(x) dentro del entorno W como forma de asignar mas importan-

cia relativa a algunos pixeles frente a otros. Estos pesos estan dados por una

25



funcién Gaussiana de media nula y desviacién estandar a definir al inicio del
algoritmo. La formulacion estandar parametriza ademas el CMV con un mo-
delo de desplazamiento lineal d(x) = S(x) - a, similar a la transformacién afin
de Lucas y Kanade, pero en términos de un vector de parametros a. De esta

manera, el problema de optimizacién queda dado por:
gt { [ 900+ (400500 -0~ 2001 (2.15)
@ w

donde

1 2y 00 0 22 ay
S(x) = 5| (2.16)
0001 x vy 2y y

a = (a17a‘27a’37a47a5ua’67a77a8>T7 (217>

y se actualiza la Ec. 2.14 por el siguiente sistema a resolver para cada entorno:
9(x) - SO - Alx) - a = g(x) - Ab(x). (2.18)

Con esta formulacion, la estimacion del CMV implica obtener los ocho
parametros a; para cada entorno W, de tamano w a optimizar. Este método
se implementé con la funcién calcOpticalFlowFarneback de la biblioteca Python

OpenCV 3.x, que ya implementa la estrategia piramidal.

2.1.2.3. Horn-Schunck (HS)

Este es un método variacional donde se optimiza un funcional sobre toda
la imagen (Horn y Schunck, 1981). El problema de optimizacién se formula de
acuerdo a la Ec. 2.19. El CMV es aquel que minimiza una funcién de costo
que contiene dos términos; un primer término que regulariza los gradientes del
campo (Vu y Vwv), imponiendo condiciones de suavidad para el CMV, y un
segundo término asociado a la ecuacién de flujo éptico (2.3) (conocido como
término de ajuste a datos). Ambos términos utilizan la norma £? para penalizar
los errores. El parametro « controla el peso relativo entre ambos términos. Esto
es, para « grandes, el peso del término de regularizacion es mayor que el del
término asociado a la ecuacion de flujo 6ptico, y como resultado se obtendra
un CMV ma&s suave. Para « chicos sucede lo opuesto, obteniendo un CMV

més variable (més ruidoso) pero donde el ajuste a datos serd mejor. En el
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Apéndice B se desarrolla con mayor detalle la solucién a este problema.

arg min {/ (L -u+ I, v+ L) +a- [(Vu) + (Vo)?] } : (2.19)
u,v Q

Este método se implementé con la funcién CalcOpticalFlowHS de la biblio-
teca Python OpenCV 2.x. Esta funciéon no implementa la estrategia piramidal

por lo que se implement6 de la misma manera que para el método LK-avg.

2.1.24. TVL1

Este método, al igual que el método anterior, se basa en la minimizacion
de un funcional con dos términos sobre toda la imagen. Los métodos anterio-
res utilizan la norma £? para ponderar los errores. Esto resulta en funcionales
diferenciables y convexos cuya resolucién se realiza con herramientas relati-
vamente estandar, pero los hace sensibles a la presencia de outliers. Esto es,
muestras aisladas que resultan en desvios grandes pueden tener una influen-
cia importante en la minimizacién. El uso de la norma £! para el término de
ajuste a datos permite mayor robustez ante este problema, pero resulta en un
problema de optimizaciéon convexo no diferenciable. Esta ltima caracteristica
agrega importante complejidad a su resolucién. Al mismo tiempo, es posible
incorporar la regularizacién de Variacién Total (TV) de Rudin et al. (1992) a
los gradientes de u y v, lo que permite preservar mejor las discontinuidades
en el CMV (Wedel y Cremers, 2011). Esto tltimo ocurre en las secuencias de
imagenes satelitales, por ejemplo, ante una interfaz entre el terreno y la nu-
bosidad en movimiento, o cuando hay nubosidad a distinta altura moviéndose
en distinta direcciéon dentro de un mismo entorno local. Las consideraciones

anteriores llevan al siguiente problema de optimizacion,
argmin{/ |Vu|—|—|Vv|+)\~|Ix'u+ly'v—|—It|}, (2.20)
u,v Q

donde A controla el peso relativo entre ambos términos. Esta formulacion es
conocida como TVL1 (Zach et al., 2007; Séanchez et al., 2013), y su solucién es
posible debido al desarrollo de métodos computacionales eficientes para la reso-
lucién de problemas convexos no diferenciables (Chambolle, 2004). La solucién
a este problema se detalla en el Apéndice C. La implementacion utilizada es
la propuesta en Sanchez et al. (2013), cuyo c6digo esta disponible en lenguaje

C y fue adaptado al problema especifico.
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2.2. Meétricas de desempeno

Para poder evaluar el desempeno del prondstico, se deben comparar los
valores pronosticados con los valores observados. Esta comparacion se puede
realizar a nivel de imagen (albedo terrestre), es decir, calculando métricas de
la comparacion pixel a pixel sobre toda la imagen, o a nivel de GHI en los
sitios donde hay medidas terrestres de esta cantidad. Las métricas de desem-
peno son las mismas en ambos casos, con la diferencia que a nivel de imagen
se calculan primero para cada imagen y luego se promedian sobre toda la se-
cuencia de imagenes. Las métricas se calculan para cada uno de los horizontes

de prediccion horarios considerados en el presente trabajo.

Se utilizaron las métricas de desvio promedio (MBD, Mean Bias Deviation)
y de error cuadrético medio (RMSD, Root Mean Square Deviation), segin su

definicién usual:

N
1
MBD = ~ ;(Yest ) (2.21)
1 N
RMSD = , | ;(yest — Yie)2. (2.22)

Estas métricas se consideraron también en forma relativa al valor medio de las
observaciones, pudiendo ser el valor medio de cada imagen o el valor promedio
de la serie temporal de las medidas de GHI, segtin corresponda. Una forma de
interpretar los resultados de RMSD relativo (rRMSD) a nivel de pixel (tamano
de una planta fotovoltaica) es definir la relacién que vincula lo estimado con

lo observado (ecuacién 2.23).

Yo = Yops x (1 £ rRMSD) (2.23)

En la comunidad de prediccion meteoroldgica es comiin comparar el des-
empeno contra procedimientos simples de referencia. La referencia usual es la
persistencia, que consiste en asumir que las condiciones permaneceran estables
hacia el futuro cercano. Es conocido que este procedimiento provee un limite
de desemperio exigente en los horizontes de corto y muy corto plazo (Jolliffe y

Stephenson, 2011). La comparacién de desempeno contra el desempeno de la
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referencia define la métrica de Habilidad de Pronéstico (F'S, forecasting skill):

RMSDprono

FS=1-
5 RMSD, .

(2.24)

Cuanto mayor sea el valor de F'S, mejor desempeno del pronéstico. Valores
positivos de FS indican un mejor desempeno que la referencia, y viceversa
para valores negativos. Un FS = 100 % indica un prondstico perfecto. Valores

usuales de F'S para la prediccién solar rondan el 10-20 %.

El céalculo del F'S supone definir un método de referencia. Este método sera
distinto para la evaluacion a nivel de imagen y de GHI. Estos procedimientos

se explican en la subseccién a continuacion.

2.2.1. Definicién de la persistencia

Para saber si un método de prondstico es bueno, debe ser mejor que un
método de prondstico de referencia que asume que no hay cambios en deter-
minadas variables, es decir, estas variables persisten en el tiempo. Sea h el
horizonte de prondstico a considerar. En el caso de imagenes, refiere a la can-
tidad de imagenes a futuro, y en el caso de la serie temporal de GHI, refiere a

h muestras hacia adelante.

2.2.1.1. Persistencia a nivel de imagen

La cantidad a persistir no deberia tener variaciones conocidas o perfecta-
mente predecibles en los horizontes de pronéstico, como seria el caso de la
evolucion geométrica conocida de cantidades asociadas a la irradiacién solar.
A nivel de imagen, deberia proveer un valor de persistencia para cada pixel.
La propia imagen satelital, en este caso, la reflectancia planetaria (p,), cumple
estos requisitos y sirve para establecer una referencia simple de persistencia.

Esto se expresa, para todo h, como,
Pp(x,y, t+h) = py(z,y,t). (2.25)

Como las imagenes corresponden a esta cantidad, la ecuacién anterior es lo

mismo que imponer I(z,y,t+ h) = I(x,y,t).
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2.2.1.2. Persistencia a nivel de GHI

Para la GHI no es correcto establecer una persistencia como GHI(¢ + h) =
GHI(¢). Esto se debe a que la GHI tiene una variaciéon geométrica intra-dia
asociada a las condiciones de cielo despejado, y por tanto, una persistencia
de esta forma incurre en desvios anticipables. Se debe por tanto recurrir a
una cantidad donde este comportamiento geométrico haya sido removido. La
comunidad de prediccién solar ha dedicado esfuerzos a definir procedimien-
tos simples de persistencia que cumplan esta caracteristica (Yang, 2019; Yang
et al., 2020). Las referencias actualmente aceptadas se basan en el indice de
cielo claro (k.), una cantidad adimensionada y sin variacién geométrica cuyas
fluctuaciones representan variaciones en la nubosidad del cielo (Lauret et al.,
2022). En los apartados que siguen, se definen las dos referencias utilizadas en

el presente trabajo, que estan basadas en este indice.

Persistencia del indice de cielo claro - k.

El indice de cielo claro se define como el cociente entre la irradiacion global
sobre plano horizontal (GHI) y la irradiacién que se tendria en caso de condi-
ciones de cielo claro. Esta irradiacion de cielo claro se debe modelar, existiendo
varias alternativas para este fin (Rigollier et al., 2000; Lefevre et al., 2013; La-
guarda y Abal, 2016). En el presente trabajo se escogié el modelo de cielo claro
ESRA (Rigollier et al., 2000), que fue identificado en Laguarda (2021) como
el de mejor relacién entre simplicidad y desempenio para la estimaciéon de GHI
de cielo claro en nuestra regién. En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de
como varia k. en el tiempo en un sitio dado. Es importante notar la poca de-
pendencia estacional y que aparecen valores mayores a uno, relacionados con
la incertidumbre del método ESRA.

Por tanto, el indice de cielo claro se calcula como:

GHI(¢)

ke(t) = ————=

(2.26)

y la persistencia por k, queda definida como: k.(t + h) = ke(t). La GHI de

persistencia se calcula entonces como:
GHILpers(t + ) = ke(t) X GHIpgra(t + h), (2.27)

donde GHIgsgra(t + h) se puede calcular a partir de la implementacién del
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Figura 2.6: Indice de cielo claro respecto al tiempo - k..

modelo ESRA. La implementacién de este modelo de cielo claro se presenta
en detalle en el Apéndice A. Esta persistencia se utiliza en el presente trabajo
como referencia dado que es el procedimiento aceptable mas simple. No obs-
tante, el procedimiento recomendado es la persistencia que se presenta en el

proximo apartado, dado que provee un limite de desempeno mas exigente.

Persistencia convexa - k..

En Yang (2019) se propone utilizar como procedimiento de referencia la
combinacion convexa entre persistencia en k. y la climatologia de k., carac-
terizada por la media (u) y desviacién esténdar (o) en un periodo de tiempo
conocido, idealmente largo. Este procedimiento es conocido como persistencia

convexa y queda definido por,
kee(t + 1) = y(h) X ke(t) +[1 = ~v(h)] x p, (2.28)

donde y(h) es la auto-correlacion de la serie de k.

_ Cov (kelt — h), k(1))

v(h) (2.29)

Para horizontes h pequenos (muestras mas cercanas), la covarianza tien-
de a valores cercanos a o2, y por lo tanto v ~ 1 v k. ~ k.. Con el mismo

razonamiento, para horizontes h grandes, 7 se hace pequeno y k. =~ pu. La
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persistencia convexa por tanto busca representar a la persistencia en k. pa-
ra horizontes de prondstico pequenos y a la climatologia para horizontes de
pronostico mas largos.

Un andlisis comparativo entre distintas formas de persistencia (incluyendo
la persistencia en k.) y la combinacién convexa para esta regién se puede ver
en Alonso-Sudrez et al. (2021). En este trabajo se observa que la persistencia
convexa es la mas exigente en términos de RMSD, algo que se constata también
en la presente tesis. En dicho trabajo se observa también que la sensibilidad de
la persistencia convexa al utilizar muestras de uno u otro ano para el cédlculo
de 7 es baja. Esto se muestra en la Figura 2.7, comparando los valores de v(h)
para los anos utilizados en el presente trabajo (2016 y 2017). Debido a esto,
no es critico la eleccién del periodo durante el cudl se calcula p y v(h) para
la persistencia convexa. En el presente trabajo se utilizé el ano 2016 (ano de
evaluacién), de modo de generar un limite de desempeno un poco més exigente
que si se utilizara el ano 2017 (afo de entrenamiento).

Para evaluar el desempeno a nivel de GHI, se utilizaran la persistencia en
k. v la persistencia convexa. La primera es menos estricta, pero es la estrategia
mas difundida y contra la cual se solia comparar en el pasado y por lo tanto

esta presente en el andlisis.
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Figura 2.7: Comparativa de y(h) para el calculo de la persistencia convexa.
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2.3. Desempeno en trabajos previos

Esta secciéon busca dar una referencia de desempeno en la regiéon y hallazgos
previos en otros trabajos, especificamente en la comparacion de la prediccién
satelital con la de modelos numéricos de atmodsfera. Esta comparacion se realiza
en los horizontes intra-dia, donde ambas técnicas de prediccion co-existen.

En Texeira-Branco et al. (2021) y Teixeira-Branco et al. (2022) se analiza el
desempeno de dos NWP globales, el ECMWEF (FEuropean Centre for Medium-
Range Weather Forecasts) y GFS(Global Forecast System), para el prondsti-
co intra-dia de irradiacion solar en la regién Pampa Humeda. Se evalia el
pronostico numérico de las primeras 24 horas que inicia a generarse a la hora
00 UTC y que esta disponible al inicio del dia, cercano a las 06 UTC. Se encon-
traron RMSD relativos hora a hora entre 24.9% y 33.7% (28.3 % promedio)
para el ECMWF y entre 27.2% y 39.3% (32.8% promedio) para el modelo
GFS. Estos valores se ilustran en Figura 2.8. De estas evaluaciones también
se puede notar que estos modelos tienden a sobrestimar el recurso solar en
promedio, subrepresentando la ocurrencia de nubosidad. De la comparacién
de ambos trabajos se observa que el modelo ECMWF es el que presenta mejor
desempeno, lo que es consistente con otras comparaciones internacionales don-
de se evalia el desempeno de este modelo (Mathiesen y Kleissl, 2011; Perez et
al., 2013b; Yang et al., 2022a; Wang et al., 2022).
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(a) Modelo ECMWF. (b) Modelo GFS.

Figura 2.8: Desempeno intra-dia modelos numéricos globales ECMWEF y GES para
la regién Pampa Humeda. Datos extraidos de Texeira-Branco et al. (2021) y Teixeira-
Branco et al. (2022) para elaborar ambas figuras.

A la hora de comparar métodos de prondstico por satélite y NWP surge
el inconveniente de que sus tasas de actualizacion son distintas, por lo que

no resulta sencillo compararlos. La prediccion NWP se actualiza una vez por
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dia mientras que el pronéstico satelital se puede hacer cada 1 hora, 30 o 10
minutos. Por tanto, un horizonte h para satélite corresponde a una prediccién
del NWP para un horizonte distinto h*, y la relacién entre ambos depende
de en qué hora se haya actualizado la prediccion satelital bajo consideracién.
Lo anterior dificulta la comparacién sobre un eje x comtun. Observando los
graficos de la Figura 2.8, una opcién simple es comparar con el promedio de
desempeno del NWP a lo largo del dia. En este caso, como el ECMWFEF es el

de mejor desempeno, la referencia general seria de ~ 28 % de RMSD relativo.

En un primer trabajo en la regién, en Giacosa y Alonso-Sudrez (2020) se
implementé y evalué la técnica de Lorenz et al. para la region de la Pampa
Humeda. Se encontré un RMSD relativo entre 18 % y 37 % para la prediccién
satelital entre 1 y 5 horas respectivamente. La comparacion entre este trabajo
y los trabajos de Texeira-Branco et al. no es totalmente concluyente, en tanto
se utilizaron periodos temporales y procedimientos de control de calidad dis-
tintos. No obstante, como se utilizaron los mismos sitios geograficos de medida,
permite una comparaciéon preliminar. Esta comparacién indica que la predic-
cion satelital con esta técnica simple presentaria un mejor desempeno para las

primeras dos horas de prondstico, en promedio a lo largo del dia.

Trabajos internacionales han comparado el desempeno de la prediccién por
satélite contra la de NWP utilizando mismas estaciones, periodos de tiem-
po y controles de calidad. Si bien la extrapolacién de resultados de desem-
peno en otros sitios no es directa debido a la dependencia de los resultados
con la climatologia del sitio, representa una guia general de trabajos don-
de la comparacion entre métodos si es totalmente concluyente. En Perez y
Hoff (2013) se realiza una comparacién de desempenio a nivel horario para
un ano de datos de 8 sitios de Estados Unidos' (red de medida SURFRAD,
https://gmlnoaa.gov/grad/surfrad/), con horizontes de prondstico de 1 a 6
horas. El resultado (Figura 2.9) muestra que el pronéstico con CMV tiene me-
jor desempeno que el NWP para horizontes de prondstico de hasta 5 horas.
Una conclusion similar se encontré para un ano de datos en 274 estaciones

piranémetricas del Servicio Meteorologico Alemén (Kiihnert et al., 2013).

De lo mencionado anteriormente, se observa un mejor desempeno del

prondstico a partir de imagenes satelitales en comparacién a los NWP en

LAqui el FS se calcula como el cociente del prondstico y la persistencia (1 es el nivel de
referencia). Para las horas 1 a 6 se considera el prondstico satelital y para 2 dias en adelante
el pronéstico NWP.
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Figura 2.9: Comparacion de desempeno intra-dia y diario entre prondstico CMV y
NWP (NDFD) en 8 estaciones de Estados Unidos. Imagen extraida de Perez y Hoff
(2013).

las primeras horas de prondstico. Es esperable que el resultado obtenido en
Estados Unidos y Europa sobre la transicion de desempeno alrededor de los
horizontes a 4-5 horas sea cierta también en la Pampa Humeda, en tanto en
ambos trabajos (Perez y Hoff, 2013; Kiihnert et al., 2013) se evalian sitios de
medida con distinto comportamiento de la irradiacion solar y climatologia. No
obstante, y en especial debido a los distintos controles de calidad aplicados, ain
no es posible establecer con precision el horizonte de transiciéon de desempeno
regional por comparacién de el presente trabajo con los de Texeira-Branco
et al.. Si es posible establecer un ordenamiento de las técnicas satelitales en
términos de desempeno, y que se encuentran técnicas de mejor desempeno que

el algoritmo de block-matching evaluado por Giacosa y Alonso-Suarez en la

region.
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Capitulo 3
Datos e implementacion

En este capitulo se presentan los datos utilizados en el presente trabajo
(medidas en tierra de GHI e imédgenes de satélite) y la metodologia de imple-
mentacién de distintos aspectos de la cadena de prediccion. Se presentan aqui
algunos elementos incrementales o més detallados de la implementacion de la
predicciéon. Los métodos a implementar y aspectos relevantes se describieron

en la Seccién 2.1.

3.1. Datos

Los datos utilizados se pueden separar en dos conjuntos: imagenes sa-
telitales y mediciones terrestres. Las imagenes satelitales fueron capturadas
por el satélite geostacionario GOFES-Fast que es administrado por la NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration) y genera imégenes que
contienen todo el continente americano, incluyendo nuestra regién. Las me-
diciones terrestres fueron adquiridas en distintas estaciones (red de medidas,
Seccién 3.1.2 ) ubicadas dentro del territorio de nuestro pais. Las imagenes
satelitales son utilizadas para elaborar la predicciéon de irradiacion solar en
cualquier punto de la region y las medidas terrestres se utilizan solo para eva-
luar los resultados. Los procedimientos de optimizacion se realizan sélo a nivel
de imagen, sin utilizar las medidas en tierra. A tales efectos las imagenes se di-
viden en un conjunto de entrenamiento y otro de evaluacién, que corresponden
respectivamente a los anos 2017 y 2016.

Uruguay esta contenido en una regién climéticamente afin mucho méas am-

plia, conocida como la Pampa Humeda sudamericana. Esta region esta clasi-
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ficada como Cfa (célido, templado y himedo, con veranos calurosos) segin la
clasificacién climatica actualizada de Koppen-Geiger Peel et al. (2007). Esta
es una region subtropical donde se desarrollan complejos sistemas convectivos
que tienden a tener picos de desarrollo en horas diurnas Salio et al. (2007),
produciendo patrones complejos de nubosidad que afectan directamente la dis-
ponibilidad de recurso solar. Los resultados que se obtienen a nivel de imagen
son generados para toda la region. Los resultados a nivel de GHI se evalian en
los sitios de medida en Uruguay, pero al ser una regién de clima relativamente

homogéneo, pueden ser considerados representativos para la Pampa Humeda.

3.1.1. Imagenes satelitales

Se utilizan imagenes del satélite GOES-Fast en el periodo 2016-2017. De la
informacion espectral que se obtiene en los distintos canales del GOES-Fast,
se considera en el presente trabajo solo el canal visible. Esta informacion es
convertida en una imagen de albedo (reflectancia planetaria, p,) con proce-
dimientos estdndar (Alonso-Sudrez, 2017). Las nubes son més reflectivas que
el fondo (suelo, rios, océanos, etc.) ya que son el elemento en la escena que
refleja mas irradiacion solar al espacio exterior. Esto es cierto en la region de
la Pampa Humeda, donde no hay ocurrencia de nieve o salares.

La regién espacial utilizada es la mostrada en la Figura 3.1 y contiene
completamente a Uruguay, parte de Argentina, Paraguay y el sur de Brasil.
La figura ilustra también una imagen tipica de albedo, donde la nubosidad es
distinguible del fondo. Durante los anos 2016 y 2017 el satélite operativo fue
el GOES-13. Estas imégenes estan ya procesadas en las base de imagenes de
LES con las calibraciones recomendadas por la NOAA (Wu y Sun, 2005). Este
satélite adquiere dos imagenes por hora en régimen tipico para sudamérica con
una resolucion nominal de 1 km. La locacion del satelite en la 6rbita geostacio-
naria es 75° Oeste. La ubicacion del satélite resulta en que el tamafnio de pixel
es variable entre ~ 1-2 km dentro de la region considerada. La imagen original
es proyectada en una grilla regular de 0.015° x 0.015° en latitud-longitud con
un proceso de promediado de pixeles. El resultado es una imagen de 1397 px
x 1467 px.

Dentro del universo de imagenes del periodo 2016-2017, se realizd un che-
queo con el fin de detectar automaticamente imégenes incompletas o con me-

didas incoherentes. Para cada imagen se busco la cantidad de pixeles sin brillo
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(a) Ubicacién de ventana de satélite. (b) Ejemplo de imagen de albedo.

Figura 3.1: Ubicacién y ejemplo de las iméagenes obtenidas del GOFES-FEast.

en horas diurnas, lo que representa huecos en las imagenes por falla de la ad-
quisicién satelital. Estos huecos usualmente aparecen en forma de sectores o
tiras en la imagen. Si bien son eventos infrecuentes, son posibles, y deben de-
tectarse para no utilizar imagenes corruptas. Si el conteo supera los 100 pixeles
(definido por inspeccién visual de las imdgenes con sectores danados), enton-
ces esa imagen se descarta. En caso de ser menos de 100 pixeles, se realiza
un rellanado iterativo utilizando el promedio de los 4 vecinos més cercanos.
Como ejemplo, en la Figura 3.2 se muestran dos imagenes descartadas por el
automatismo. Se puede observar que la cantidad de 100 pixeles es un nimero
bajo en comparacién a la cantidad de pixeles en la imagen (es menor al 0.01 %
de la imagen), por lo que este criterio es conservador. Este proceso se ejecuta
sobre el total de imégenes disponibles (15288 del ano 2016 y 14856 del ano
2017). Se eliminaron 15 imdgenes del afio 2016 y 20 imagenes del ano 2017, y
se interpolaron 88 imagenes del ano 2016 y 151 del ano 2017.

Como los pixeles en la interfaz noche/dia de una imagen no contienen un
borde muy marcado, el criterio para definir “amanecer” y “atardecer” es que
el Sol ya se encuentre francamente por encima de horizonte, utilizando una
altura solar («,) minima de 5.7° (o, su equivalente, coseno del angulo cenital
mayor a 0.1). En la regién de la imagen donde se cumple 0 < oy < 5.7° (Sol

muy bajo al amanecer o atardecer) la medida del satélite es un valor pequero,
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(a) banda horizontal al centro faltante (b) banda horizontal superior faltante

Figura 3.2: Imégenes descartadas por pixels faltantes.

lo que resulta en valores de albedo satelital de alta incertidumbre, y en general
son descartados o tratados en forma diferencial. Debido a lo anterior, se tienen
en cuenta sélo las imagenes en los que la regién de Uruguay, acotada por
Latitud € [-36°, —29°] y Longitud € [—60°, —52°], tengan todos sus pixeles en
franco dia, con el criterio de a; > 5.7°. Se considero esta region para asegurar
informacion de las primeras horas del dia sobre Uruguay. Esta region puede
observarse en la Figura 3.3 con un rectangulo de bordes punteados en rojo.
De esta forma se intenta evitar que se generen predicciones sobre Uruguay con

informacion muy ruidosa de los primeros puntos del dia.

Figura 3.3: Region de control.
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Finalmente, se consideran solo el conjunto de imagenes que estan separa-
das 30 minutos (por lo general, en cada hora se tienen dos imagenes: una en
el minuto 8 y otro en el minuto 38). También, cada 3 horas, hay imagenes ad-
quiridas en el minuto 45 de la hora, que se descartaron por no respetar el paso
30-minutal del soporte temporal. Cabe comentar que existen algunos faltantes
de imagenes debido a mantenimientos del satélite y a imagenes descartadas.

En este proceso se eliminan imagenes defectuosas, se reparan algunas, y se
descartan las imagenes de la noche y de parte del amanecer y atardecer. El
resultado final son 6394 imagenes correspondientes al ano 2016 y 6329 imagenes
correspondientes al ano 2017. En Tabla 3.1 y Tabla 3.2 se puede observar la
distribucién de las imagenes respecto a la hora del dia y el mes para el ano 2016
y 2017 respectivamente. De estos dos conjuntos de datos, el correspondiente al
ano 2016 es el que se utiliza para evaluar el resultado de los algoritmos y el de

2017 para el entrenamiento.

[ hora H Ene [ Feb [ Mar [ Abr [ May [ Jun [ Jul [ Ago [ Set [ Oct [ Nov [ Dic H Tot ]

6 17 0 0 0 0 0 0 0 0 7 29 31 84
7 51 58 49 27 15 0 0 16 40 49 55 62 422
8 51 58 56 56 61 51 54 55 48 50 55 62 657
9 25 29 29 29 31 30 30 30 30 31 29 31 354
10 49 54 53 55 57 50 56 55 47 50 57 62 645
11 49 55 52 54 56 51 56 53 47 50 57 62 642
12 25 28 29 29 31 30 30 31 30 31 30 31 355
13 24 25 22 23 23 19 25 22 15 19 26 31 274
14 45 51 43 49 48 41 50 51 44 47 49 57 575
15 24 28 29 29 31 30 29 31 30 31 28 31 351
16 47 54 47 50 46 40 47 52 46 50 56 62 597
17 47 54 47 47 46 40 46 54 47 50 56 62 596
18 24 29 29 27 31 30 29 31 30 31 29 31 351
19 46 54 40 15 0 0 0 8 29 49 56 61 358
20 43 26 0 0 0 0 0 0 0 0 18 46 133

[ Tot [[ 567 [ 603 | 525 [ 490 [ 476 | 412 [ 452 [ 489 [ 483 [ 545 [ 630 | 722 [ 6394 |

Tabla 3.1: Distribucién de imégenes disponibles en horas del dia (hora en el centro
del intervalo) y meses del afio 2016.

40



[ hora H Ene [ Feb [ Mar [ Abr [ May [ Jun [ Jul [ Ago [ Set [ Oct [ Nov [ Dic H Tot ]

6 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 31 81
7 61 55 51 20 13 0 0 16 43 36 56 60 411
8 61 54 56 49 58 53 60 56 52 36 56 59 650
9 31 28 30 29 31 30 30 31 29 18 28 31 346
10 60 51 59 52 56 56 59 58 53 35 55 61 655
11 57 52 56 52 55 55 59 57 53 37 56 62 651
12 29 27 30 30 31 29 29 30 29 19 28 30 341
13 26 21 27 19 22 22 26 25 24 18 28 31 289
14 51 45 43 48 47 45 48 51 46 33 51 54 562
15 29 28 30 29 31 30 31 31 29 19 27 31 345
16 54 47 48 45 46 45 50 51 50 34 56 60 586
17 56 45 49 44 44 43 49 50 51 34 57 60 582
18 30 27 31 29 31 30 30 30 30 19 29 30 346
19 56 47 39 16 0 0 0 9 30 25 57 60 339
20 53 27 1 0 0 0 0 0 0 0 18 46 145

[ Tot [[ 675 | 554 | 550 [ 462 [ 465 | 438 [ 471 [ 495 [ 519 [ 363 [ 631 | 706 [ 6329 |

Tabla 3.2: Distribucién de imégenes disponibles en horas del dia (hora en el centro
del intervalo) y meses del ano 2017.

3.1.2. Medidas en tierra

Se utilizaron los datos de seis estaciones de medidas de GHI en zonas rurales
y semi-rurales del territorio uruguayo (Figura 3.4). Estas forman parte de la
red de medidas del Laboratorio de Energfa Solar (LES, http://les.edu.uy/).

Los metadatos de estas estaciones se presentan en la Tabla 3.3.

Figura 3.4: Ubicacion de las estaciones terrestres.

En todas las estaciones se utilizan piranémetros de termopila de respuesta

espectral plana y Clase A segin la norma ISO 9060:2018. La estacién LE esta
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nombre codigo  latitud longitud altitud G
estacion estaciéon  (deg) (deg) (m)  (Wh/m?)
Salto LE —31.28 —57.92 60 411.7
Rocha RC —34.49 —54.32 30 394.6
Las Brujas LB —34.67 —56.34 37 398.2
La Estanzuela ZU —34.34 —57.69 70 405.6
Tacuarembo TA —31.71  —55.83 142 402.7
Artigas AR —30.40 —56.51 121 423.3

Tabla 3.3: Nombre, cédigo, y ubicacién de las estaciones de medida y promedio de
irradiacién GHI horaria.

dentro del predio experimental del LES en Salto y recibe mantenimiento diario
de limpieza de cipulas y verificacion. El resto de las estaciones estan ubicadas
en predios del INIA o INUMET, dentro del campo de sensores meteorologi-
cos de estas instituciones. El mantenimiento de limpieza en estas estaciones
se realiza en base mensual por el personal de la estacién y en base anual o
bienal por el LES. En todas las estaciones los piranémetros son calibrados al
menos con frecuencia bienal (cada dos anos), como indican las buenas précti-
cas de medicién de la irradiacion solar Abal et al. (2018). La calibracién se
realiza en el LES contra un Estandar Secundario que el laboratorio mantiene
con trazabilidad técnica al Patrén Primario mundial (WRR, World Radiation
Reference) del World Radiation Center (WRC) en Davos, Suiza. Las estacio-
nes cuentan con adquisidores profesionales y conectividad remota, enviando
los datos registrados a escala minutal al final de cada dia. El valor minutal
registrado se construye como promedio de 6 medidas instantaneas. Se asigna
una incertidumbre P95 de 3% en la medida de GHI para la estaciéon LE y de
5 % para el resto. Cabe destacar que las incertidumbres son significativamente

menores que las incertidumbres de pronéstico.

Las medidas de GHI con cadencia de 1 minuto son analizadas para de-
terminar datos erréneos, utilizando los limites BSRN McArthur (2005) que
encuentran datos atipicos y datos imposibles. Luego de este proceso, los datos
son integrados de forma horaria utilizando la etiqueta temporal del satélite
como soporte temporal. Es decir, para cada etiqueta temporal se computan
los valores horarios de 1 a 5 horas hacia adelante. Solo se consideraron datos

con altitud solar > 7° (coseno del dngulo cenital > 0.1). En la Tabla 3.3 se
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muestra también el promedio de irradiacion solar horaria promedio para cada
estacion. Este promedio se utiliza para la normalizacién de métricas de desem-
peno. En el presente trabajo las medidas de GHI se requieren solo para la etapa
de evaluacion del prondstico a nivel de irradiacion, por lo que se consideran

solo correspondientes al ano 2016.

3.2. Pronéstico de las préoximas imagenes

En esta seccién se presenta como se realiza el prondstico de las siguientes
imagenes en la secuencia a partir del CMV calculado entre dos imagenes conse-
cutivas. Esto representa una extrapolacién del movimiento hacia el futuro. El
calculo del CMV para cada técnica se realiza a través del algoritmo de block-
matching o la resoluciéon de los problemas de optimizacion de la Seccion 2.1.

Se define el horizonte de prondstico como el tiempo a futuro en el que se
quiere pronosticar. Dado el paso entre las imédgenes consecutivas At y consi-
derandolo parte del soporte temporal, se define el pardmetro k£ que establece
la cantidad de pasos At para llegar al horizonte deseado. Llamamos futuro a
todos los horizontes con k positivo, pasado a los horizontes con k negativo y
presente o momento actual a los horizontes con k£ = 0. Por lo tanto, una ima-
gen en la posicion k de la secuencia sera representada como [j. Se consideran
los horizontes de prondéstico horarios, es decir, los valores de k pares (At = 30
minutos). La eleccién de estos horizontes se basa en que el modelo utilizado
para estimar la irradiacion solar a partir de las imédgenes ha sido ajustado a
la irradiacién horaria y se cuenta con una evaluacién detallada de la incerti-
dumbre de esta estimacién en la regién (Laguarda et al., 2020; Alonso-Suérez,
2017), que utilizan imagenes de la misma generacién de GOES-Fast que en
este trabajo. Estas evaluaciones proporcionan un nivel de incertidumbre de
referencia para el presente trabajo y también herramientas ajustadas para la
conversion de la imagen satelital a irradiacién por hora.

Para realizar el prondstico se asume que la distribucién espacial del CMV
no cambia con el tiempo. EI CMV, a priori, es el que se calcula entre I_;
(imagen tomada un tiempo At antes) y Iy (imagen actual). Realizado de esta
manera, el CMV tiene como origen [/_; y apunta hacia I, y se requiere con
origen en [y, ya que el pronéstico se realiza partiendo de ;. Una forma de
obtener el CMV con origen en [ es calcularlo considerando I, como imagen

origen y I_; como imagen destino, y luego sélo es necesario cambiar el sentido
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del CMV de modo que apunte hacia el futuro.
Se presentan dos alternativas para la extrapolaciéon del movimiento, que

pueden verse en la Figura 3.5:

= Se calculan las imagenes futuras en forma iterativa, generando imagenes
intermedias con paso At hasta llegar al horizonte deseado, partiendo de
la imagen [,. Cada imagen intermedia pasa a ser la nueva imagen origen,
donde se aplica el procedimiento de la Ec. 3.1 utilizando el mismo CMV
calculado al inicio.

= Se calcula directamente el prondstico para un horizonte dado escalando
el CMV por el multiplicador correspondiente. Para un horizonte dado £,

la imagen futura se calcula directamente como en la Ec. 3.2.

Ii(z,y) = Ix—1(x + u,y + v) (3.1)
Ii(z,y) = Io(x + k X u,y + k X v) (3.2)
L , Joo omv | oMy |
—
cMv ] | ! »
. At 2 At ko At
—
kx CMV
11 Iy > I
10

Figura 3.5: Alternativas para pronosticar Ij. Se considera el tiempo actual como
cero para mejorar la visualizacion.

La primer opcion introduce menores desplazamientos en cada etapa y esto
hace que se siga mejor la trayectoria dada por el CMV estatico. Como contra se
puede mencionar que de llegar a un pixel con desplazamiento asociado igual a
cero, implica que ese pixel ya no se mueve a futuro. Esto puede traer aparejado

una acumulacion de nubosidad en ciertas regiones donde el CMV es cero. En
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los casos de campos suaves, la segunda alternativa puede ser la méas adecuada.
De la observacién, surge que los CMV son bastante cadticos por lo que la
primera opcién parece la mas adecuada. Notar que no se recalcula el CMV en
cada paso sino que se utiliza el original en todos los pasos. Esto es, un CMV
constante en el prondstico, pero que a priori es distinto en cada pixel, por lo

que el resultado es distinto a multiplicar por k£ el CMV.

3.2.1. Estrategias para construir la imagen destino

En este caso, por imagen destino, hablamos de construir la siguiente ima-
gen de la secuencia (Ij) conociendo la imagen anterior (Ix_1) y el CMV ya
estimado originalmente entre las imagenes I_; y Iy. Se seleccionaron 3 alterna-
tivas para este procedimiento, abordando en forma diferente la extrapolacion
de una imagen, que se denominan: OW, DN y DL.

En OW! se divide la imagen origen en bloques o ventanas de W x W sin
superposicién (Figura 3.6). La elecciéon de W es tal que se minimice el error
cuadratico medio entre la imagen estimada y la real. Se estima donde deberia
ubicarse ese bloque en la imagen destino considerando el vector CMV aplicado
al centro del bloque y con sentido y médulo equivalente al promedio del CMV
de los pixeles de ese bloque. El resultado, Figura 3.6, puede contener bloques
que se superponen, bloques que quedan parcial o totalmente afuera de la ima-
gen y espacios donde no se asigna ningin valor. Para el caso de superposicién,
se opto por asignar el promedio asociado a los pixeles superpuestos. Para los
pixels que no tienen un valor asignado luego de que se colocan todos los bloques
en la imagen destino, se realiza un proceso de relleno (inpainting) en la imagen
con la funcién inpaint de OpenCV. Este método decide el valor de cada pixel
basandose en la informacién de su entorno, en este caso por una circunferencia
de radio 3 (pixeles) con centro en el pixel en cuestién, y utiliza un algoritmo
basado en las ecuaciones de dinamica de fluidos de Navier-Stokes.

DN y DL, al contrario de OW, recorren la imagen destino pixel a pixel y
le asignan a cada uno un valor calculado en base a los datos de la imagen de
origen. La diferencia entre estas estrategias esta en cémo calculan este valor. La

Ec. 3.3 muestra como se calcula la nueva imagen en base los datos conocidos.

I(z,y) = Iy—1(z — u,y — v) (3.3)

lesta estrategia se probé ya que no habia argumentos a favor o en contra en la literatura.
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Figura 3.6: Estrategia OW para el completado de imagen destino. La imagen
destino se conforma con los bloques de la imagen origen trasladados segin el CMV
promedio de cada uno.

En la Figura 3.7 se muestra el procedimiento para obtener el valor de cada
pixel de la imagen destino. Se recorre la imagen destino pixel a pixel y en
cada pixel (z,y) se mira su correspondiente en la imagen origen aplicando el
campo CMV con sentido opuesto. Esto es, se busca en la imagen origen el
pixel o los pixeles cercanos a ((x —u(z,y),y — v(z, y)) Si hubiera un pixel
determinado en la imagen origen, éste se asigna a la imagen destino, pero
sucede que este procedimiento, en la mayoria de los casos, no da exacta la
posicién de un pixel dado que el campo (u,v) no necesariamente es entero, y
es en estos casos donde se necesita estimar el valor a asignar. Observar que la
posicion ((z —u(z,y),y—v(z,y)) siempre va a estar entre 4 pixeles vecinos. El
método DN asigna el valor del pixel mas cercano y DL asigna la interpolacion
bilineal que considera los valores de los 4 vecinos y su peso de acuerdo a la
distancia respecto al punto que se quiere calcular. Observar que este método
va a tener, en la mayoria de los casos, un valor para cada pixel destino. Los
casos donde no hay correspondencia con la imagen origen se dan en los bordes,
y corresponden a lugares que quedan fuera de los limites de la imagen origen.
Esto conlleva a problemas de borde conocidos para la técnica. Un detalle a
tener en cuenta es que todo objeto que aparezca o desaparezca en el futuro,

no se puede predecir mediante este tipo de métodos CMV.
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Figura 3.7: Estrategias DN y DL para el completado de imagen destino. El valor
de la imagen destino en el pixel (z,y), Ix(x,y), se calcula con el valor del pixel que
al aplicarle el CMV nos lleva a (z,y).

3.3. Optimizacién de parametros

Cada uno de los métodos detallados en la Seccion 2.1 tienen parametros a
optimizar. No es intencién optimizar los algoritmos, si no optimizar los parame-
tros mas relevantes de cada método. Las implementaciones computacionales
de los métodos tienen parametros propios. Optimizarlos todos ellos seria una
tarea inabarcable y de alto costo computacional. En la eleccién se prioriza-
ron los parametros propios de la formulacion de cada método y aquellos que,
segun la experiencia en el problema especifico, afectan mas al calculo del CMV.
Se priorizd también que los parametros a optimizar tengan coherencia entre
los modelos, es decir, que tengan interpretaciones similares. Con estas con-
sideraciones, los parametros seleccionados para optimizar en cada método se

presentan en la Tabla 3.4.

LK-avg | LK-afn | FRB | HS | TVL1 PIV
w (px) | w (px) | w (px) | « A wy, (px)
M M M M M | ws (px)

Tabla 3.4: Parametros a optimizar en cada método.
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Para la optimizacién de los parametros se seleccionan dos imégenes conse-
cutivas en el soporte temporal de 30 minutos y se realiza la prediccién de la
siguiente imagen en el soporte temporal, en base a la estimacién del CMV con
las dos primeras. Esto es, se estima I(x,y,t+1) a partir de la imagen I(x,y,t)
y un CMV estimado de las imagenes I (z,y,t) e I[(z,y,t—1). A la imagen predi-
cha se la compara con la original midiendo el desvio cuadratico medio (RMSD).
Los conjuntos de 3 imagenes consecutivas proveen entonces un conjunto auto-
supervisado para la optimizacion de parametros en la estimacién del CMV. El
procedimiento tiene implicito la utilizacién de un método de extrapolacion de
la proxima imagen a partir del CMV y la imagen a tiempo t. Para la optimi-
zacion se utilizé el método mas estandar de extrapolacion, la busqueda hacia
atras donde la imagen I(x,y,t+1) se construye como I (x—u,y—wv,t) utilizando
interpolacion bilineal (DL, Seccién 3.2.1). Para cada método, se definen rangos
en los que pueden variar los parametros a optimizar y se evalia el promedio de
RMSD en el conjunto de ternas de imagenes del conjunto de entrenamiento.
Este conjunto estd compuesto de imagenes de satélite del ano 2017. La sepa-
racion de las imagenes en conjuntos de entrenamiento y validacién se presenta
en la Secciéon 3.1. Los pardmetros 6ptimos son los que minimizan el promedio
de RMSD a nivel de imagen.

3.4. Pronostico de GHI

En lo analizado hasta ahora, se pueden pronosticar imagenes futuras, esto
es, el nivel de brillo de cada pixel en el futuro (albedo). Lo que estd faltando
es poder traducir las imagenes pronosticadas en un valor de irradiacion solar
horaria sobre plano horizontal (GHI) confiable. El presente trabajo utiliza un
método CIM (Cloud Index Method).

Los métodos CIM utilizan un modelo de cielo claro para estimar la irradia-
ci6n en condiciones de cielo claro (GHIcsk) y ésta se atenda de acuerdo a la
nubosidad presente en la imagen (funcién del brillo en la imagen). La forma
de hacer esto se muestra en la Ec. 3.4 donde GH I a estimar es el producto de
GH Icsk por una funcion del indice de nubosidad satelital, C', que cumple el

objetivo de atenuar la irradiacién de cielo claro.
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C' cuantifica el nivel de nubosidad y se define como una cantidad adimen-
sionada C' € [0,1] donde 1 es el nivel con mas nubosidad y 0 es la ausencia
de nubes. F(C) es la funcién definida en Ec. 3.5, donde a y b son pardmetros
que se deben ajustar a una regién dada. Si bien estos parametros tienen poca
variacion espacial, pueden ser ajustados finamente a cada sitio obteniendo una
pequena mejora de desempeno. En el presente trabajo se eligié esta segunda
estrategia, utilizando los coeficientes de cada sitio ajustados en Laguarda et
al. (2020). Los valores considerados se muestran en la Tabla 3.5. Se puede
ver una relacién inversamente proporcional entre F'(C') y C'. A mas nubosidad
(C — 1), F(C) se hace minimo y con menos nubosidad (C' — 0), F(C) es
maximo. Esto concuerda con la Ec. 3.4 ya que, cuando hay més nubosidad, se
da una atenuaciéon mayor (a la baja) en GHI (GHI¢cskx por un factor chico,
menor a 1). Todo depende de los valores de a y b obtenidos en el sitio de eva-
luacién F(C) € [a,a+ b], que va en todos los casos de un valor pequeno a ~ 0

y un valor a +b ~ 1.

F(C)=a+bx(1-C) (3.5)

Estacién a b
LE 0.040 | 0.94
LB 0.044 | 0.93
RC 0.054 | 0.91
AR 0.048 | 0.92
ZU 0.045 | 0.92
TA 0.045 | 0.93

Tabla 3.5: Valores de a y b considerados por estacién (Laguarda et al., 2020).

El valor de C' depende del nivel de brillo de la imagen de albedo (p,) y
se obtiene normalizando respecto a valores extremos (p, € [Pmin, Pmaz))- Esto
se puede ver en la Ec. 3.6. Se establece C' = 1 para valores que superen esta

cantidad y C' = 0 para valores negativos.

Pmaz — Pmin

Para calcular p,,;, es necesario tener en cuenta el brillo de fondo. El brillo

de fondo normalizado respecto a la posicion relativa del sol en cada punto, es
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lo que se asignara a p,;,. Ademds se considera p,,., = 0.80. El procedimiento
de calculo de py,in v la estimacion py,q, se realiza de acuerdo a Laguarda et al.
(2020); Alonso-Suérez et al. (2014, 2011).

3.4.1. CIM-ESRA

Se utiliza el modelo ESRA para la estimacién de GH Iosk. Se presenta en
esta seccién una breve descripcion del modelo. Mayores detalles se encuentran
en el Apéndice A.

La implementacion del modelo se basa en un tnico parametro, conocido
como Turbidez de Linke (77), que engloba todos los fenémenos de atenuacion
en una atmosfera sin nubes. En Uruguay se cuenta con estudios del régimen
tipico de la Turbidez de Linke Laguarda y Abal (2016) a escala mensual. En
la Tabla 3.6 se muestran estos valores para la zona norte y sur del rio Negro.
Para tener mayor resolucién temporal y no tener discontinuidades apreciables
mes a mes, se utilizo el 7y, a escala diaria (Figura 3.8), tanto para norte como
para sur, interpolando los valores mensuales considerando que corresponden a

la mitad del mes en cuestion.

Mes | Sur | Norte
1 |3.037 | 3.127
2 12964 | 3.132
3 | 2.839 | 2977
4 |2.659 | 2.775
5 | 2.568 | 2.706
6 2.434 | 2.554
7 12450 | 2.595
8 | 2.560 | 2.648
9 2.722 | 2.852
10 | 2.792 | 2.872
11 | 2.908 | 2.969
12 | 2.963 | 2.998

Tabla 3.6: 77, mensual discriminado por zonas norte y sur.
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Figura 3.8: T} diario.

Se modelan las componentes de irradiacién directa normal (G}) y la difusa
en plano horizontal (G4) con este modelo, a partir de las cudles se calcula la
GHlIgsk. Los detalles sobre el calculo de estas componentes a partir de la

Turbidez de Linke diaria se detallan en el Apéndice A.
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Capitulo 4

Resultados

En este Capitulo se presentan los resultados de optimizacion de los méto-
dos, la evaluaciéon de desempeno del prondstico resultante con cada técnica,
diferentes estrategias de extrapolacion del movimiento, y un andlisis general

de los resultados.

4.1. Conjuntos de datos

Los datos utilizados en el presente trabajo son los comentados en la Sec-
cién 3.1. Los datos se dividen en 3 grandes conjuntos: imagenes satelitales del
ano 2016, iméagenes satelitales del ano 2017 y datos de tierra correspondientes
al ano 2016. Las imagenes satelitales del ano 2017 se utilizaron para la opti-
mizacién de los métodos de estimacion del CMV y la ventana éptima de la
estrategia OW. Para el cdlculo del pardmetro (k) de la persistencia convexa
(Seccién 2.2.1) se utilizaron los datos de tierra del ano 2016. Las imagenes
satelitales del ano 2016 se utilizaron para la evaluaciéon de desempeno y com-
paracion de métodos. Esta evaluacion se realiza a nivel de imagenes (capacidad
de predecir pixel a pixel las imagenes futuras) y a nivel de irradiacién terrestre
(en los sitios donde hay medidas disponibles). Por tanto, los datos de tierra del
ano 2016 se utilizan también para este fin. El analisis del desempenio permite

elegir la mejor estrategia de prondstico.
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4.2. Optimizacion

Para la optimizacion de los métodos se utilizaron 600 ternas de imégenes
del conjunto de imagenes de 2017 que cumplen estar separadas 30 minutos
entre ellas, todos sus pixeles estan dentro del dia (s > 5.7°) y tienen albedo
positivo, no incluyendo imagenes con sectores corrompidos. Para cada método
y combinacion de pardmetros, se usan las ternas de imégenes del conjunto de
entrenamiento para calcular el CMV entre las dos primeras imégenes y, par-
tiendo de la segunda, se pronostica la tercera. Este pronostico es de At = 30
minutos al futuro. De esta forma se puede comparar la imagen pronosticada
con la original. La combinacién de pardametros éptima es aquella que minimiza
el RMSD promedio en las 600 ternas (se calcula el RMSD para cada imagen
pronosticada, y luego se promedia en las imagenes). Para evitar posibles artifi-
cios que puedan generarse por efectos de borde, se quita un pequeno marco de
ancho 50 px para realizar la comparacion. El método de extrapolacion utiliza-
do es el DL, dado que es el mas estandar de los tres a analizar. Los parametros
a optimizar se identificaron en la Seccién 3.3 y los resultados obtenidos se

muestran en la Tabla 4.1.

LK-avg LK-afn FRB HS TVL1 PIV
w H50px|w 60px|w 22px|a 0800 | 0055w, 120 px
M 3 M 4 M 5 M 5 M 6 w, 144 px

Tabla 4.1: Pardmetros 6ptimos para cada método de estimacién del CMV.

En la Figura 4.1 se puede ver el detalle de la optimizacion para cada méto-
do, con gréaficos de RMSD relativo en funcién de los pardmetros seleccionados
para cada método. Se senala también la combinacién de parametros que lleva al
minimo buscado. Variaciones pequenas de los valores 6ptimos de los parame-
tros a, A\, w y w, no parecen afectar en gran medida el RMSD relativo. El
factor de submuestreo o cantidad de niveles M afecta al RMSD relativo en
menos de 1% en valores préximos al valor éptimo (M°P* + 1). También se
observa que a partir de M = 4 (estructura piramidal de hasta 4 pisos), es sufi-
ciente para tener un valor proximo al é6ptimo con menos costo computacional.
En todos los casos se considerd el valor 6ptimo por mas que la ganancia sea
marginal (M = 5 es un valor adecuado para la mayoria de los métodos). En los
métodos HS y TVL1, los valores de a y A indican que la soluciéon proporciona

menor peso al término de ajuste a datos (restriccién de brillo constante del

23



OF) que al término que impone regularidad del campo de desplazamientos’,

lo que conduce a CMV suavizados como mejor aproximacion.
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Figura 4.1: Detalle de variaciéon de RMSD relativo respecto a los parametros se-
leccionados para cada método y su correspondiente minimo.

Se debe notar que los resultados cuantitativos que surgen de los graficos no
son representativos del desempenio de prediccion, ya que son sobre el conjunto
de entrenamiento. Estos gréaficos buscan ser de utilidad para visualizar que

esos minimos existen y mostrar como pueden variar los resultados al variar

!Notar que los pardmetros de trade-off ay A de los métodos HS y TVL1 respectivamente,
tienen la interpretacién opuesta.
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los parametros. Los valores obtenidos y mostrados en la Tabla 4.1 son los
que se usan para medir el desempenio de los métodos sobre el conjunto de
evaluacion. La optimizacion realizada aqui, en rigor, es para el prondstico de
la proxima imagen. Se tomo esta decision debido a que la construccién de
proximas imagenes es iterativa, y se ejecuta para un paso At en cada etapa, y en
el entendido de que una mejor prediccion de la imagen se traslada directamente
a una mejor prediccion de irradiacion solar. La optimizacion de pardmetros
dependiendo del horizonte de prondstico o para el objetivo de irradiacion solar,
que podria resultar en parametros un poco distintos, estd por fuera del alcance

de esta tesis.

4.3. Estrategias de extrapolacion

Esta seccion corresponde a la técnica utilizada para generar la imagen pro-
nosticada a partir de la iltima imagen y el CMV estimado. De las tres técnicas
inspeccionadas (OW, DN, y DL, Seccién 3.2.1), la OW es la tinica que requiere
optimizar un parametro. Dicho pardmetro es el tamano de la ventana que se
traslada desde la imagen origen a la destino a la velocidad promedio de los
pixeles que la componen. En el caso de OW, la ventana 6ptima seleccionada
fue de 20 x 20 px en un compromiso entre el RMSD relativo obtenido (en el
prondstico de la siguiente imagen), que disminuye al achicar el tamano de la
ventana, y el tiempo de ejecucién promedio, que crece significativamente al
achicar el tamano de la ventana. La variacién de estas cantidades respecto a
este pardmetro se muestran en la Figura 4.2 utilizando el CMV del método
TVL1 (notar que el eje y del grafico de tiempo esta en escala logaritmica).
El conjunto de imagenes para determinar la ventana optima corresponde al
ano 2017, dado que es un entrenamiento. Una vez optimizada, esta ventana
del método OW se mantiene para todos los horizontes de prondstico, cuyas
imégenes pronosticadas se generan iterativamente (al igual que en las otras
estrategias de extrapolacién).

Utilizando los parametros éptimos obtenidos y el conjunto de imagenes de
2016, se realiza el prondstico con horizonte de prondstico por hora de 1 a 5
horas para cada estrategia de prondstico (Seccién 3.2.1). En la Figura 4.3 se
pueden observar los RMSD relativos para cada método asociado a las distintas
estrategias empleadas para la construccion de la imagen pronosticada (extra-

polacién). También se agrega como referencia la persistencia a nivel de imagen
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Figura 4.2: Evaluacién de estrategia OW para diferentes tamanos de ventana.
Indicadores relativos respecto a la media de albedo de las imagenes de p, = 0.28.

(Seccién 2.2.1.1). En todos los métodos el RMSD relativo es menor que la
persistencia para todos los horizontes de prondstico. Se observa que el método
DL es el que produce mejores resultados en todos los casos, seguido por el
DN y finalmente el OW. Para todos los métodos, si bien los resultados son
similares, la estrategia DL es la seleccionada, tanto por el resultado como por
su simpleza, y es la que se utiliza en lo que sigue para construir la imagenes

pronosticadas.

4.4. Evaluacién a nivel de imagen

El desempeno del prondstico a nivel de imagen se realiza comparando pixel
a pixel la imagen de albedo pronosticado en cada horizonte de prondstico con la
imagen real. El conjunto de imagenes utilizado es el conjunto correspondiente al
ano 2016. En la Tabla 4.2 y Figura 4.4 se presentan las métricas de desempeno
en funcién del horizonte de prondstico para cada método con los pardametros
optimos y de la persistencia a nivel de imagen. Para todos los métodos se
logra mejor desempeno en RMSD relativo que la persistencia en todos los
horizontes de pronodstico. Observando el F'S, a medida que aumenta el horizonte
de prondstico, el desempeno en RMSD relativo de los métodos empeora. En
cuanto al MBD relativo, hay una tendencia a sobrestimar el albedo a menores
horizontes de prondstico y a subestimar a medida que el horizonte de prondstico
aumenta.

TVL1 y LK-afn son los que tienen mejor desempeno en RMSD relativo y

esto se mantiene en los distintos horizontes de prondstico. La mayor diferencia
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Figura 4.3: RMSD relativo de cada método utilizando diferentes estrategias de
extrapolacién para la generacién de las imagenes pronosticadas.

[ A(hora) 1 2 3 4 51 2 3 4 5] 1 2 3 4 5 |

método MBD relativo (%) RMSD relativo (%) forecasting skill (%)
LK-avg |4+1.3 +1.6 —0.9 —4.9 —5.6(/46.8 56.5 62.8 68.6 73.2|| +9.7 482 +4+7.9 +7.1 +4.3
LK-afn |+1.6 +2.0 —0.5 —4.6 —5.7||43.9 54.8 60.8 66.7 71.1||+15.5 +11.0 +10.9 +9.8 +7.0
FRB +1.6 +1.7 —1.1 —5.7 —6.3||44.4 55.9 62.5 68.5 73.1||+144 4+9.1 +85 +7.3 +4.3
HS +0.4 +0.5 —2.9 —7.3 —9.0({47.5 55.5 61.6 67.5 72.0||+10.7 +9.0 +88 +7.6 +4.6
TVL1 +0.8 +0.9 —2.1 —6.4 —7.7(|43.9 54.7 60.6 66.5 71.0||+15.3 +11.1 +11.2 +10.0 47.1
PIV +1.5 +1.7 —0.2 —3.7 —3.8{|45.9 56.7 63.0 68.6 72.8||+11.6 +7.8 +7.7 +7.2 +4.8
persistencia|+2.1 +1.1 +0.3 —1.7 —5.0(|51.1 61.2 67.5 72.8 76.7 - - - - -

Tabla 4.2: Desempeinio de prondstico a nivel de imagen en funcién del horizonte de
prondstico para cada método utilizado. La referencia promedio (albedo) es p, = 0.28.
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se da en la primer hora. En la Figura 4.4b, se puede ver de mejor manera
cémo se separan estos dos métodos del resto. LK-avg, HS y PIV son los que
tienen peor desempeno en general. En cuanto a FRB, tiene un buen desempeno
en RMSD relativo en la primer hora de prondstico, pero luego decae para los
siguientes horizontes de pronéstico, quedando a la par de HS y PIV para los

ultimos dos horizontes de prediccion.
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Figura 4.4: Desempeno de prondstico a nivel de imagen en funcién del horizonte
de pronostico para cada método utilizado.

Se analizé también como varia el desempeno en funcion del nivel de nubo-
sidad. En la Figura 4.5 se muestra como varia el RMSD relativo del método
TVL1 respecto al albedo promedio de las imagenes. Se observa que las imége-
nes con menor albedo (menor presencia de nubes) son mas faciles de predecir, y
viceversa para las de mayor presencia de nubes. Por ejemplo, con horizonte de
prondéstico de 1 hora (Figura 4.5a), los valores de RMSD relativo varian entre
15-20 % para albedo p ~ 10 %. Luego, a medida que el albedo aumenta, el va-
lor de RMSD relativo se incrementa (p = 10-35 %) hasta llegar a estabilizarse
(p = 35-40%) y para valores més grandes de albedo (p >40%) el resultado
tiende a mostrar una pequena mejora. Esto ultimo se debe a que imagenes muy
nubladas son un poco mas sencillas de predecir que imagenes con nubosidad
intermitente. Estos comportamientos también se ven reflejados al aumentar
el horizonte de prondstico (Figuras 4.5b y 4.5¢), aunque con mds dispersion
y mayores valores de RMSD. Se puede concluir que el mejor desempeno de
pronostico a nivel de imagen se da en los valores extremos del albedo y el peor
desempeno se da en los valores intermedios, incrementando la incertidumbre
con el horizonte de prondstico.

Comparando LK-avg con LK-afn, se observa un mejor desempeno del méto-
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Figura 4.5: RMSD relativo en funcién del albedo de imégenes (método TVL1).

do LK-afn, por lo que se prefiere LK-afn sobre LK-avg v se decide desestimar

LK-avg de estudios posteriores para simplificar los gréaficos.

4.5. Evaluacion a nivel de GHI

La seccién anterior discute la evaluacion a nivel de imagen (prediccién de
albedo pixel a pixel). Se tienen entonces las imédgenes pronosticadas restando
estudiar cudl es la prediccién de irradiacion solar asociada a cada pixel de
estas imagenes, es decir, convertir el albedo pronosticado a un prondstico de
irradiacion. Esta evaluacién es posible en los puntos geograficos donde se tienen
medidas de tierra (Tabla 3.3) contra las que comparar. El valor estimado en un
punto dado se obtiene mediante la aplicacién del modelo CIM-ESRA detallado
en la Seccion 3.4.1.

Cabe destacar que cuando se habla de punto, esto no necesariamente refiere
a la informacién del pixel de la imagen que contiene a ese punto. Es posible,
por ejemplo, utilizar la informacién espacial en un entorno del punto para me-
jorar la prediccién horaria. Esto se debe a que la imagen contiene informacién
instantédnea (ubicacién de las nubes para el instante de tiempo especifico) y la
prediccion es del promedio en la hora. Por tanto, se puede asumir una hipétesis
ergddica, donde se utiliza un promedio espacial de la imagen en el entorno del
punto objetivo, de modo que dicho promedio represente mejor lo ocurrido en
la hora que el valor instantaneo del pixel. Esta idea se utiliza regularmente
en la estimacién satelital de irradiacién horaria a tiempo t (sin prondstico)
Alonso-Sudrez (2017); Laguarda et al. (2020). En las siguientes subsecciones
se evalia el desempeno cuando se realiza la prediccién utilizando la informa-
cion del pixel, el promediado espacial 6ptimo de la estimacion horaria, y un
promediado espacial ajustado para cada horizonte de prondstico, que ademas

de aplicar la hipétesis ergodica, ayuda a lidiar con los errores de prediccién,
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especialmente para los horizontes mas largos.

4.5.1. Prediccién a nivel de pixel

Se evaltian los prondsticos de irradiacién desde 1 a 5 horas utilizando la
informacion en el pixel que contiene a cada sitio comentado en la Tabla 3.3. Se
evaltian los diferentes métodos en su versién optimizada, y se compara contra
la persistencia comun en k. (PERS) y la persistencia convexa (CC), que ya
fueron introducidas en la Seccion 2.2.1.

Como primer andlisis, la Figura 4.6 muestra el desempeno de la prediccion
por TVL1 discriminado por estacién. Se puede observar que el desempeno en
cada estacion es similar, siendo menor a +3 % respecto a la media en RMSD
relativo. En cuanto al MBD relativo la dispersién es un poco menor, del orden
+2%. La dispersién entre estaciones (espacial) existe, pero es pequena, y es
similar para el resto de los métodos. En lo que sigue, la comparaciéon se rea-
liza para el desempeno promedio entre estaciones, que se interpreta como el

desempeno general en la region.
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Figura 4.6: Desempeiio del pronéstico TVL1 para irradiacion solar en cada sitio.

La Tabla 4.3 muestra el desempenio general en la regiéon para cada método
y horizonte de prondéstico al utilizar la prediccién en el pizel correspondiente
a cada estacién. En la Figura 4.7 se muestran los graficos asociados a cada
métrica de desempeno. Todos los métodos (y persistencias) tienden a subes-
timar el recurso solar. El método PIV es el que menos lo hace con un desvio
medio menor al —1 % en todos los horizontes de prondstico. FRB y HS son los
que mas desvio medio tienen superando el —4 % para horizontes de prondstico
de 4 y 5 horas. En cuanto al RMSD relativo, TVL1 es el método que tiene
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mejor desempeno seguido de HS. Esto se visualiza mejor en el grafico de FS
(Figura 4.7c). En todas las métricas, a 1 hora, los valores de los métodos son
muy similares. Al comparar los métodos con las persistencias, se observa que
los métodos basados en flujo 6ptico logran mejorar a la persistencia comin
para la mayoria de los horizontes de prediccion, pero ningin método logra
mejor desempeno que la persistencia convexa (CC). Esto se ve claramente en
el gréfico de FS (Figura 4.7¢), el cual fue calculado utilizando la persistencia
convexa como referencia. También se nota que, con horizonte de prondstico
de 1 hora, ningin método logra superar tampoco a la persistencia comin. A
partir del horizonte de 2 horas, salvo PIV, todos los métodos logran superar

el desempeno de esta persistencia.

[Ahora) T 2 3 4 51 2 3 4 51 1 2 3 4 5 |

método MBD relativo (%) RMSD relativo (%) forecasting skill (%)
LK-afn |-1.6 —2.1 —2.5 —3.2 —3.2(|23.0 31.1 37.3 42.7 45.2||-11.6 —4.8 —4.9 -89 -11.0
FRB |—-1.5 —2.3 —3.1 —4.2 —4.4|22.9 314 38.1 43.3 45.5||—11.4 —5.8 —7.1 —10.6 —11.7
HS —1.5 —2.2 —=3.0 —4.1 —4.4{|23.0 30.4 37.2 42.3 45.3||—-11.5 —2.6 —4.5 —-8.0 —11.3
TVL1l |-14 —1.6 —1.6 —2.0 —2.3(|22.4 29.9 36.1 40.9 43.2|| —-8.7 —0.8 —1.5 —4.3 -6.1
PIV |-1.0 —0.4 —0.2 —0.6 —0.5||23.4 32.6 40.0 45.4 47.7||—13.5 —9.8 —12.4 —15.7 —17.2
PERS |-0.8 —1.4 —2.1 —2.8 —3.0(|21.2 31.4 38.8 43.8 46.5 - - - - -
CcC —-0.8 —1.3 —1.9 —2.5 —2.6({20.6 29.7 35.6 39.2 40.7 - - - - -

Tabla 4.3: Métricas de desempeno para prondstico de irradiacién solar para cada
método y persistencias.

El bajo desempeno de las técnicas se debe al uso tinicamente de la infor-
macién en el pixel. A continuacion, se analizan las alternativas que utilizan
los promedios espaciales, que mejoran significativamente el desempeno de la

prediccién horaria.

4.5.2. Incorporacién de suavizado

El uso del promediado espacial en el contexto de prondstico no es nuevo. En
Kiihnert et al. (2013), por ejemplo, se propone una etapa de suavizado de la
imagen pronosticada. La intencién, segin los autores, es disminuir los errores
al construir la imagen pronosticada y errores relacionados al movimiento y
estructura de las nubes. Como se explico antes, el promediado espacial también
persigue mejorar la representacion de lo ocurrido en una hora a partir de una
imagen instantanea.

Se analiz6 el efecto de promediar en el espacio en celdas cuadradas en
torno al sitio (I x [). Se optimizé el tamafio de las celdas para cada método

y horizonte de prondstico, incluyendo el tiempo ¢ (h = 0) como referencia. El
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Figura 4.7: Desempeno de todos los métodos para pronéstico de irradiacién solar.

tamano optimo de ventana es aquel que minimiza el error cuadratico medio
entre la medida en tierra y la estimacion/prediccion de GHI, ambos a escala
horaria. Se evalia respecto al prondstico de GHI ya que éste es el objetivo
a mejorar, y del que se tiene la referencia de estimacion a tiempo t, donde
este procedimiento de promediado espacial se utiliza en forma corriente. En la
Figura 4.8 se puede observar el resultado de este analisis para el método TVL1
(se indica con un cuadrado rojo el minimo en cada horizonte de prondstico,
h €0,1,...,5). Se observa que el tamano éptimo de la ventana de suavizado
aumenta a medida que aumenta el horizonte de pronéstico, lo cual es coherente
con la idea de que los errores se van incrementando en cada iteraciéon. También
se puede notar que el minimo esta mucho mas marcado para valores menores
de h y que para valores grandes, por ejemplo h = 5, el RMSD relativo es casi
constante para rangos grandes de tamanos de ventana. Este comportamiento
es similar en todos los métodos. Se pueden observar los diferentes resultados
en el Apéndice D (Figura D.1).

En la Tabla 4.4 se detallan los valores optimos para cada método. Los
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valores son parecidos en los distintos horizontes de prondstico. También tienden
a ser mas disimiles para los horizontes mas lejanos, dado que el punto 6ptimo
es menos marcado. El valor para h = 0 es el mismo que el encontrado en
otros trabajos (Laguarda et al., 2020) para el problema de estimacién en la
regién con método CIM-ESRA (Seccién 3.4.1). Para este valor se encontré un
RMSD relativo de 12.9% para h = 0, lo cual es coherente con Laguarda et
al. (2020) donde se obtiene un RMSD relativo de ~ 13 %. Esto muestra que
la optimizacion realizada es consistente con estudios previos. En la Tabla 4.5
se detallan los mismos valores pero con valores en kilometros asumiendo la

relacién 1px ~ 1.5km siendo esta una relacion media.

[h(hora)[O 1 2 3 4 5 |

método | Tamano 6ptimo de ventana (1)

LK-afn [20 50 120 180 240 290
FRB |20 50 140 200 270 330
HS 20 50 120 180 270 360

TVL1 |20 40 110 170 240 290
PIV |20 50 120 190 250 320

Tabla 4.4: Tamano éptimo de ventana (px) de suavizado para cada método.

Se analizaron dos alternativas, una de ellas utilizando el suavizado éptimo
(ventana éptima segun Tabla 4.4) para cada método y, la otra, tomando un
suavizado constante (ventana fija) equivalente a la ventana éptima con h=0,
esto es, una ventana de 20 x 20 px igual para todos los métodos y horizontes.

En la Tabla 4.6 y la Tabla 4.7 se muestran, respectivamente, los resultados
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|[h(hora)]O 1 2 3 4 5 ]

método | Tamanio 6ptimo de ventana (1)
LK-afn |30 75 180 270 360 435
FRB |30 75 180 300 405 495
HS |30 75 180 270 405 540
TVL1 |30 60 165 255 360 435
PIV |30 75 180 285 375 480

Tabla 4.5: Tamano 6ptimo de ventana (km) de suavizado para cada método.

para el caso de suavizado con ventana fija y para el caso de ventana éptima
segun el horizonte de prondstico. En la Figura 4.9 se muestran estos resultados

de forma gréfica.

[A(hora)] T 2 3 4 51 2 3 4 5[ 1 2 3 4 5 ]

método MBD relativo (%) RMSD relativo (%) forecasting skill (%)
LK-afn |-1.3 —1.9 —2.3 —3.0 —3.0(|19.3 27.7 34.3 39.9 42.7||+6.1 +6.7 +3.8 —1.8 —5.0
FRB |—-1.3 —2.1 —2.9 —4.0 —4.5||19.7 28.5 35.4 40.9 43.5||+4.1 +4.0 +0.5 —4.3 —-7.0
HS —1.3 —2.0 —3.0 —4.0 —4.5(|19.3 27.4 34.5 40.0 43.2||+6.2 +7.5 +3.0 —2.0 —6.0
TVL1l |-1.0 —1.2 —1.4 —1.9 —2.0/|19.0 26.9 33.4 38.4 41.1||4+7.8 4+9.3 +6.1 +2.1 —-0.9
PIV |-0.6 —0.1 +0.1 —0.4 —0.3|[20.2 29.8 37.6 43.2 45.9||+2.0 —0.6 —5.6 —10.1 —12.7
cC —0.8 —1.3 —1.9 —2.5 —2.6(|20.6 29.7 35.6 39.2 40.7|| — - - - -
PERS |-0.8 —1.4 —2.1 —2.8 —3.0(|21.2 31.4 38.8 43.8 46.5 - - - - -

Tabla 4.6: Métricas de desempeno utilizando ventana fija de suavizado.

[p(hora)] T 2 3 4 51 2 3 4 5] 1 2 3 4 5 ]

método MBD relativo (%) RMSD relativo (%) forecasting skill (%)
LK-afn |[-0.9 —0.9 —1.2 —1.5 —1.2||18.6 24.8 30.0 34.2 36.8|| +9.6 +16.4 +15.9 +12.7 +9.6
FRB |—-1.0 —1.0 —1.6 —2.0 —1.7||19.0 25.5 30.6 34.5 36.5|| +7.6 +14.1 +14.0 +12.0 +10.3
HS —0.8 —0.9 —1.6 —2.3 —2.4||18.4 24.4 29.7 34.2 36.6||+10.7 +17.9 +16.5 +12.9 410.1
TVL1l |-0.7 —0.3 —0.3 —0.4 —0.2|18.4 24.3 29.4 33.3 35.4||4+10.6 +18.0 +17.4 +15.0 +13.0
PIV |-0.2 +0.7 +1.0 +1.0 +1.5|{19.4 27.1 33.2 37.5 39.9|| +5.7 488 +46.7 +4.3 +2.0
CC —-0.8 —=1.3 —1.9 —2.5 —2.6((20.6 29.7 35.6 39.2 40.7 - - - - -
PERS |—-0.8 —1.4 —2.1 —2.8 —3.0(|21.2 31.4 38.8 43.8 46.5 - - - - -

Tabla 4.7: Métricas de desempeno utilizando ventana 6ptima de suavizado para
cada método y horizonte de prondstico.

Como era esperable, el mejor desempenio ocurre con el suavizado con venta-
na optima. Su ganancia es importante, tanto en MBD como RMSD. También
es interesante el caso con suavizado de ventana fija, debido a su practicidad.
Por ejemplo, la técnica TVL1 con ventana fija es la tinica que logra superar a
la persistencia en casi todos los horizontes de prondstico (FS > 0).

Se analiza el desempeno de los métodos comparando también con el caso sin
suavizado comentado en la Seccién 4.5.1. Respecto al MBD relativo, en el caso
de ventana fija no se notan cambios importantes respecto al caso sin suavizado.

En el caso con ventana éptima, se nota un aplanamiento de las curvas de cada
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Figura 4.9: Comparacién del desemperio a nivel de irradiacién para todos los méto-
dos de prondstico.

método respecto al horizonte de prondstico, donde sobresalen dos métodos,
PIV porque es el inico método que sobreestima en promedio y el TVL1 por
ser casi insesgado (MBD ~ 0). Respecto a RMSD relativo, se notan mejoras
mas importantes. Recordemos que en la Seccion 4.5 se encontré que ninguno
de los métodos lograba vencer a la persistencia convexa en ningun horizonte de
prondstico y con h = 1 ninguno lograba superar la persistencia en k.. En el caso
de ventana fija, todos los métodos logran vencer a la persistencia en k. y salvo

el método PIV. El resto de los métodos superan la persistencia convexa hasta
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h = 3 y el TVL]1 hasta h = 4, con un desempeno equivalente para el ultimo
horizonte (h = 5). PIV sélo supera a la persistencia convexa en h = 1. Aqui el
mejor desempeno es el del método TVL1. Con ventana 6ptima el resultado es
ain mejor, ya que todos los métodos superan el desempeno de la persistencia
convexa. TVLI sigue siendo el de mejor desempeno, aunque coincide en las dos
primeras horas con el método HS. En cuanto a FS, recordando que se calcula
respecto a la persistencia convexa, se puede observar claramente la mejora de
aplicar el suavizado. Se observa el peor desempeno del método PIV respecto
al resto de los métodos, y el mejor desempeno del método TVL1 aunque con
ventajas marginales en las primeras horas de prondstico, pero separandose del
resto con prondsticos en h =4 y h = 5. Se observa también céomo el suavizado
con ventana Optima mejora el desempeno en forma mas importante a partir
de h = 3.

Considerando las métricas de desempeno, se concluye que la mejor estrate-
gia para el prondstico de GHI a corto plazo es la que utiliza el método TVL1
con suavizado con ventana optima a nivel de imagen. Los efectos de suavi-
zado a nivel de imagen para cada método, pueden observarse en Apéndice D
(Figura D.3).

4.5.3. Impacto del suavizado

Seleccionando el método TVL1, y continuando con el analisis, se compara
el desempeno de TVL1 medido con el error cuadratico medio. En la Figu-
ra 4.10 puede observarse el desempeno de TVL1 con las tres alternativas de
suavizado en un unico grafico. Se observa el mejor desempenio de la estrategia
de suavizado con ventana éptima, sobresaliendo al aumentar el horizonte de
pronéstico. La acumulacién de errores en los distintos horizontes previos, hace
que, para horizontes mayores, se necesite un suavizado con ventana cada vez
mayor.

En la Seccion 2.3 se presentaron resultados referidos al desempeno de mo-
delos numéricos de atmosfera intra-dia en nuestra regién. Se considerd que
una buena aproximacién de desempeno intra-dia es tomarlo constante en to-
dos los horizontes, con un RMSD relativo promedio 28.3 % para el mejor mo-
delo (ECMWF). En forma preliminar, debido a que la estadistica temporal,
controles de calidad y distribucion de las muestras no es la misma en ambas

comparaciones, se puede observar que el punto de corte (horizonte para el cuél
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Figura 4.10: Comparacién de desempeno de los métodos de predicciéon para el
método TVL1, en los tres casos propuestos: sin suavizado, suavizado con ventana
fija y suavizado con ventana 6ptima. PERS y CC son mostrados como referencia a
la persistencia en k. y la persistencia convexa respectivamente. F'S es calculado en
funcién de la persistencia convexa.

una u otra técnica tiene mejor desempeno) depende en forma importante del
procedimiento de suavizado. El desempeno sin suavizado sélo logra mejorar-
lo en la primer hora de prondstico. Por otro lado, el desempeno con ventana
optima tiene mejor desempeno hasta h = 3, donde coincide aproximadamente
con el modelo ECMWF. Un trabajo reciente (Alonso-Suérez et al., 2022), que
utiliza mismo periodo de tiempo de evaluacion para la prediccién satelital del
LES y un NWP utilizado por ADME (pronéstico de la empresa Meteoblue),
encontrd el horizonte de transicién entre h = 3 y h = 4. El método satelital
operativo del LES utiliza el método FRB para estimacion del CMV, busque-
da hacia atras con interpolacién bilineal para la extrapolacién recursiva de
imagenes, el modelo CIM-ESRA, y una combinacién de predicciones por pixel
unico y ventaja fija a nivel de albedo, no de predicciones de GHI. En este caso,
la estrategia satelital utilizada no es la mejor, y el NWP tampoco es el de

mejor desempernio en la regién (Teixeira-Branco, 2023), habiendo més margen
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de mejora para el primero. Los resultados, por tanto, siguen siendo prelimi-
nares. No obstante, son consistentes entre si, y orientan a que este punto de
transicién se encuentra en h € [3,5]. Esto es ademds consistente con estudios

internacionales, en el contexto de NWPs competitivos en la region.

4.5.4. Desempeno discriminado

A continuacion se analizan en forma detallada los errores en el prondstico
de GHI en la estacién LE, ya que es la que cuenta con instrumentos de mayor
calidad para la medicion en tierra. En Figura 4.11, Figura 4.12, Figura 4.13,
se muestran los diagramas de dispersién entre los valores pronosticados y los
valores medidos a nivel de tierra para esta estacién en horizontes de prondstico
de 1-hora, 3-horas y 5-horas, respectivamente. Se ve claramente un aumento
en la dispersién de los datos a medida que aumenta el horizonte de pronédstico.
Respecto al suavizado, se nota una disminucion de la dispersién en los casos
en donde se utiliza el suavizado y mejora atin mas en el caso de suavizado con

ventana éptima.
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Figura 4.11: Diagramas de dispersion del pronéstico vs. las medidas para los 3
casos de suavizado segin horizonte de 1 hora (estacién LE).

68



1000 1000
NE 800 1 t 800 -
S S
T J T J
g 00 G o00
o o
0 O
£ 400 A £ 400 A
el el
C C
2 2
S 200 & 200
.'
0 0 0% ® oo
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
GHI medida terrestre (W/m?) GHI medida terrestre (W/m?)
(a) h=3, sin suavizado. (b) h=3, suavizado fijo.
1000
§ 800 -
T i
g 600
o
=
£ 400 A
e}
c
o
G 200
0 4

0 200 400 600 800 1000
GHI medida terrestre (W/m?)

(c) h=3, suavizado 6ptimo.

Figura 4.12: Diagramas de dispersién del pronéstico vs. las medidas para los 3
casos de suavizado segun horizonte de 3 horas (estacién LE).
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Otro analisis interesante es observar los desempenos discriminados por el
coseno del dngulo cenital (cosf,) y el indice de cielo claro (k.). De esta forma
se puede establecer cémo cambia el desempeno de acuerdo al momento del
dfa (tiempo) y respecto a la nubosidad. El coseno del dngulo cenital mapea
distintos momentos de dia. Valores pequenos de cosf, refieren al amanecer y
atardecer, y valores mas cercanos a 1 refieren a horas cercanas al mediodia
solar de verano. El indice de cielo claro mapea distintas condiciones de nubo-
sidad. Valores pequenos del indice (k. < 0.20) refieren a cielo nuboso y valores
grandes (k. > 0.90) refieren a cielo despejado. En Figura 4.14, Figura 4.15,
Figura 4.16, se muestran el desvio medio relativo (MBD relativo) y en Fi-
gura 4.17, Figura 4.18, Figura 4.19, se muestran el desvio cuadratico medio
relativo (RMSD relativo), discriminados por horizonte de prondstico y por las
cantidades antes mencionadas, con intervalos de paso 0.1 tanto en cosf, como
en k.. El valor de cosfl, como el de k. refieren al instante inicial de prondstico,
correspondiente a h = 0.

Respecto al MBD relativo, a medida que aumenta el horizonte de prondsti-
co, se nota un aumento del desvio medio, siendo esto mas notorio para momen-
tos més cercanos al mediodia solar y para k. medios, es decir, cielo parcialmente
nublado. Los mejores resultados se dan en condiciones de baja o alta nubosidad
y en momentos cercanos al amanecer y atardecer. También puede observarse
la mejora al aplicar el suavizado comparando las columnas.

Respecto al RMSD relativo, el desempeno es similar al desempeno de MBD
relativo. El peor resultado se da en condiciones de cielo parcialmente nublado
y cerca del mediodia solar. Esto ocurre también para la estimacién a tiempo ¢
(Alonso-Sudrez et al., 2011; Laguarda, 2021). El desempeno empeora a medida
que aumenta el horizonte de prondstico. El efecto del suavizado es apreciable
al comparar las columnas. Para h = 1 no se observa una clara diferencia al

aplicar filtros.
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Figura 4.14: Desvio medio del prondstico para los tres casos de suavizado segin
horizonte de 1-hora como funcién del coseno del dngulo cenital (cosf,) y el indice
de cielo claro (k.) para la estacion LE.
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Figura 4.15: Desvio medio del prondstico para los tres casos de suavizado segin
horizonte de 3-horas como funcién del coseno del angulo cenital (cosf,) y el indice
de cielo claro (k.) para la estacion LE.
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Figura 4.16: Desvio medio del prondstico para los tres casos de suavizado segin
horizonte de 5-horas como funcién del coseno del angulo cenital (cosf,) y el indice
de cielo claro (k.) para la estacion LE.
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Figura 4.17: Desvio cuadratico medio del prondstico para los 3 casos de suavizado
segin horizontes de 1-hora como funcién del coseno del dngulo cenital (cosf,) y el
indice de cielo claro (k.) para la estacién LE.
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Figura 4.18: Desvio cuadratico medio del prondstico para los 3 casos de suavizado
segin horizontes de 3-horas como funcién del coseno del angulo cenital (cosf,) y el
indice de cielo claro (k.) para la estacién LE.
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Figura 4.19: Desvio cuadratico medio del prondstico para los 3 casos de suavizado
segin horizontes de 5-horas como funcién del coseno del angulo cenital (cosf,) y el
indice de cielo claro (k.) para la estacién LE.
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4.5.5. Casos de estudio

Considerando el método TVL1 para el calculo del CMV y suavizado con
ventana Optima a nivel de imagen, se analizan 5 dias donde se contemplan
10 casos (en distintos momentos del dia) sobre la estacién terrestre LE. Estos
casos incluyen desde condiciones de cielo claro o de muy poca nubosidad a
condiciones de alta nubosidad en dos momentos del dia: cerca del amanecer y
cerca del mediodia solar. Momentos cercanos al atardecer llevan a predicciones
nocturnas a futuro que son trivialmente nulas, y por eso no son analizados aqui.
En todos los casos se considera también la persistencia convexa.

El primer dia a analizar se muestra en la Figura 4.20. Observando las me-
didas de GHI a nivel de tierra, se trata de un dia de cielo despejado sobre el
sitio. Esto hace que el prondstico, tanto de la persistencia convexa como de la
estrategia sugerida, sea muy acertado. Al mantenerse condiciones similares al
estado inicial, la persistencia se mantiene con un buen desempeno. El pronosti-
co satelital con inicio a la hora 7 (Figura 4.20d) tiene un peor desempeno que
la persistencia convexa. Esto se debe a que si observamos el estado del cielo a
la hora 7 (Figura 4.20b), se tiene una zona oscura correspondiente al amanecer,
la cual no da informacién sobre nubosidad en esos puntos. Si ademas se consi-
dera la imagen anterior (con la que se calcula el CMV), en la Figura 4.20a se
nota la falta de informacién para la zona de interés. Esa falta de informacion
hace que el pronéstico no pueda inferir de manera acertada el CMV y por lo
tanto, tampoco sea adecuado para el prondstico.

En la Figura 4.21 puede verse el prondstico con inicio a la hora 8 y se puede
notar como, ahora si, el prondstico satelital se desempena correctamente. Esto
es debido a que a la hora 8 ya se cuenta con mayor informacién espacial y
el cielo en el entorno estd més despejado. Para la hora 11 (Figura 4.22), con
toda la informacién conocida, el desempeno del prondstico satelital es mejor
que el de persistencia convexa. El prondstico dado por la persistencia convexa
es bueno en ambos casos, ya que las condiciones del cielo no variaron en el

horizonte de prondstico por ser un dia casi despejado.
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Figura 4.20: Prondstico de GHI dfa 11/02/2016 con inicio hora 7:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imédgenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del pronéstico.
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(a) imagen hora 7:30. (b) imagen hora 8:00.
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Figura 4.21: Prondstico de GHI dfa 11/02/2016 con inicio hora 8:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imédgenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del pronéstico.
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(a) imagen hora 10:30.
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Figura 4.22: Pronéstico de GHI dia 11/02/2016 con inicio hora 11:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imédgenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del pronéstico.
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Otro dia se muestra en la Figura 4.23. Este es un dia con nubosidad parcial
y mayor variablilidad sobre el mediodia. El prondstico con inicio a la hora 7
(Figura 4.23d) muestra un mejor desempernio de la estrategia satelital respecto
de la persistencia convexa. También, en ambos casos, se nota una subestima-
ciéon del recurso solar a medida que se aumenta el horizonte de prondstico.
También se nota el momento de variabilidad del recurso en h =4y h =5 que
es donde més se subestima. Este dia, al igual que el anterior, la imagen previa
(Figura 4.23a) tiene faltante de informacién, pero en este caso, si hay infor-
macién en la zona de interés y es por esto que el prondstico es bueno para las

primeras horas. Para el inicio a la hora 11 (Figura 4.24), el prondéstico satelital

es mas acertado ya que las condiciones de cielo aparentan ser de horas claras.
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Figura 4.23: Pronéstico de GHI dia 11/11/2016 con inicio hora 7:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imagenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del pronéstico.
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(a) imagen hora 10:30.
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Figura 4.24: Pronéstico de GHI dfa 11/11/2016 con inicio hora 11:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imédgenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del pronéstico.
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El siguiente dia (Figura 4.25) es el de un dia nublado que tiene un compor-
tamiento en la manana y otro muy distinto después de las 11 horas. Comienza
con muy poca variablilidad y nubosidad constante, y luego el recurso solar
cae abruptamente (alta nubosidad) y aumenta la variabilidad. El prondstico
satelital con inicio a la hora 11 (Figura 4.25d) es muy acertado respecto a los
valores de tierra y respecto a la persistencia convexa. En un caso con mucha
nubosidad, y la estrategia elegida tiende a captar toda esta nubosidad con los
distintos tamanos de ventana. La persistencia convexa, por otra parte, erra el

pronostico al suponer que no van a haber cambios.

>
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Figura 4.25: Prondéstico de GHI dia 16/11/2016 con inicio hora 11:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imagenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del prondstico.
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En la Figura 4.26 se analiza un dia con alta nubosidad y variabilidad del
recurso solar. El prondstico con inicio en la hora 11 (Figura 4.26d) ya considera
el estado inicial con alta nubosidad (Figura 4.26b) y por eso el error es menor.

La persistencia convexa no se adapta a la variabilidad del recurso, mientras

que la estrategia satelital se adapta mejor.

(b) imagen hora 11:00.
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Figura 4.26: Prondéstico de GHI dia 14/11/2016 con inicio hora 11:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imagenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del prondstico.
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Finalmente, en la Figura 4.27 y Figura 4.28 se analiza un dia con muy alta
nubosidad y variabilidad del recurso solar. En el pronéstico con inicio a la hora

8 (Figura 4.27d) la estrategia de pronéstico satelital tiene un buen desempertio.

Lo mismo sucede con inicio a la hora 11 (Figura 4.28d).

(a) imagen hora 7:30. (b) imagen hora 8:00.

0.37
250
& —— GHl tierra
0-33 £ A X satelite (h=0)
0.29 E 200 A ® prondstico (h>0)
I A persistencia (h>0)
o
0.25 v N
5 150 A
0.21 2
E 100 A
0.16 o "
5
012 S
8 507
008 3 ° ®
‘E X
0.04 0= ; : ‘ : - -
6 8 10 12 14 16 18
0.00 tiempo (horas)
(c) diferencia absoluta entre imédgenes. (d) prondstico inicio hora 8:00.

Figura 4.27: Prondéstico de GHI dia 24/10/2016 con inicio hora 8:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imagenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del prondstico.

En todos los casos analizados puede observarse la gran dependencia que
tiene la persistencia del estado del cielo en h = 0. En casos de poca varia-
bilidad del recurso solar, este tipo de prondstico tiene buen desempeno, pero
en casos de variabilidad media y alta, el prondstico por persistencia tiene un
mal desempeno. En el caso de prondstico satelital, se vio que para el caso de
suavizado 6ptimo el prondstico tiene buen desempeno promedio, pero algunos
problemas en condiciones de cielo no homogéneas en un entorno del sitio ob-
jetivo. También tiene problemas cerca del amanecer debido a efectos de borde
en las imagenes (este problema ocurre sélo en la manana, no en la tarde). En
la mayoria de los casos, cuando el horizonte de prondstico aumenta, se tien-

de a subestimar el recurso debido al suavizado aplicado con ventanas cada
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(a) imagen hora 10:30. (b) imagen hora 11:00.
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Figura 4.28: Prondéstico de GHI dia 24/10/2016 con inicio hora 11:00. Se mues-
tran los prondsticos respecto al valor medido en tierra y las imédgenes satelitales
correspondientes a las horas de inicio del prondstico.

vez mas grandes y el error mas comun es considerar nubosidad que no estéa
presente sobre el sitio. También se observa que si bien tienden a seguirse de
buena manera los casos de condiciones muy variables, el hecho de incluir un
suavizado previo, hace que se pierda informacién de la variabilidad y esto se
hace mas notorio con horizontes de prondstico mas grandes. Se podria suge-
rir un suavizado con ventanas menores para, de esta forma, adaptarse mas a
la variabilidad del recurso, pero a la vez esto incrementaria los outliers con
lo que baja el desempeno del prondstico. Se manifiesta un compromiso entre

adaptabilidad al cambio y desempeno.
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4.6. Sintesis general del método

La opciéon que maximiza el desempeno de la prediccion satelital es la estra-
tegia con el método TVLI1 para la estimacion de CMV, extrapolacion recursiva
de imagenes con busqueda hacia atras e interpolacion bilineal, y la utilizacién
del suavizado de ventana éptima previo a la conversion de albedo en irradiacion
solar horaria.

Consideremos un proceso en régimen en el cual a medida que llegan image-
nes satelitales, se calculan los prondsticos al muy corto plazo (1 a 5 horas) de
GHI. El primer paso es la estimacién de CMV, el cual considera las dos lti-
mas imagenes recibidas y donde se utiliza el método TVL1. El segundo paso
es donde se calculan los prondsticos en base al CMV calculado anteriormente.
Primero se pronostica I, (primer imagen pronosticada) con la informacién de
Iy (Altima imagen disponible) y del CMV, generando un prondstico a nivel
de imagen a 30 minutos. Luego, con el mismo CMV, se calculan el resto de
los prondsticos a nivel de imagen con paso 30-minutal. En total se calculan
10 horizontes de prondstico. De estos 10 prondsticos, sélo se consideran los
pronésticos pares, que son los de paso horario. El tercer paso es el suavizado
optimo segun el horizonte de prediccién. El iltimo paso es la estimacion de
GHI para cada horizonte de pronéstico (horario, de 1 a 5 horas) en toda la
regién (imagen GHI) o en una estacién dada, utilizando el modelo CIM-ESRA
(Laguarda et al., 2020). El resultado del procedimiento son 5 prondsticos hora-
rios a partir del momento actual (el momento en el que llegé la ultima imagen).
Se hace notar que este procedimiento es computable en el orden de segundos
al llegar una nueva imagen, lo que habilita a su uso operativo para prediccio-
nes de irradiacion solar. En la Figura 4.29, se esquematiza lo antes mencionado

considerando las etapas de la obtencién del prondstico de GHI en una estacién.
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Figura 4.29: Etapas del sistema general, incluyendo la etapa de suavizado.
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Capitulo 5
Conclusiones

La prediccién de irradiacién solar al muy corto plazo (a nivel intra-dia) es
necesaria para la incorporacion de la energia solar fotovoltaica en gran escala
a la red eléctrica. La mejor estrategia para este tipo de prediccién, al menos
en los primeros horizontes de prediccion, es la estrategia satelital. Esta técnica
se basa en el calculo de campo de velocidad nuboso (CMV, Cloud Motion
Vectors) a partir de las ultimas dos imagenes satelitales consecutivas. Esto
permite anticipar la presencia futura de nubosidad, a partir de la cual se genera

una prediccion de irradiacion solar.

El presente trabajo evalué diferentes técnicas para la estimacion del CMV,
considerando la técnica clasica de block-matching y cuatro alternativas de flu-
jo optico, una familia de técnicas de amplio uso en el campo de vision por
computadora para la estimacion de movimiento en secuencias de video. Este
es el primer trabajo a nivel internacional que realiza una comparacion de estas
técnicas para una misma region y un mismo conjunto de datos satelitales y de
medidas en tierra. El trabajo permitié establecer la metodologia de estimacién
de CMV de mejor desempeno, en una comparacion justa entre ellas. Ademas,
se analizaron y optimizaron diferentes aspectos de los métodos, tanto para la
prediccién a nivel de imagen como a nivel de irradiaciéon solar. En virtud de
lo anterior, los resultados principales fueron publicados en una revista inter-
nacional de prestigio en el drea de energia solar (Aicardi et al., 2022). Este
manuscrito presenta una version ampliada de los andlisis desarrollados y deta-
lla cada etapa del proceso de prondstico, analizando elementos que no siempre

estan en el foco central, como la forma de construir las imagenes pronosticadas.

Se encontré que el método de flujo 6ptico TVL1 es la mejor estrategia
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para el cdlculo del CMV en esta region. Este método presentd el mejor des-
empeno de prondstico tanto a nivel de imagen como a nivel de irradiacién,
manteniéndose incluso en los distintos horizontes de prondstico. También se
encontré que el método de menor desempeno es el clasico block-matching. Las
otras alternativas de flujo éptico analizadas fueron dos variantes del método
de Lucas y Kanade, una que considera un valor constante en una region y otra
que considera una transformacion afin (LK-avg y LK-afn, respectivamente), y
el método de Farneback. El desempeno del método LK-afn fue mejor que el
de LK-avg, por lo que la comparacion de desempeno con las demas técnicas
considero sélo el primero. Los principales parametros de estos métodos fueron

optimizados para la region y son brindados en el presente trabajo.

Se comprobd que agregar una etapa de suavizado espacial aplicado a las
iméagenes pronosticadas mejora el desempeno del prondstico a nivel de irra-
diacién solar. Esto tiene el doble objetivo de que un promedio espacial de
una imagen instantdnea represente mejor un valor promedio en la hora de
prediccién, y el de reducir errores que se acumulan en las predicciones, espe-
cialmente para horizontes mas lejanos (4-5 horas). En particular, se probé con
dos estrategias de suavizado con ventana cuadrada de valores promedio, una
de ventana fija de 20 px x20 px para toda situacion, y otra de ventana opti-
ma calculada para cada horizonte de prondstico y método. Ambas estrategias
mejoran el desempeno de todos los métodos, manteniendo la conclusion sobre
el método TVL1. El mejor desempeno se da con estrategias de suavizado con
ventanas que van aumentando su tamano a medida que aumenta el horizonte

de prondéstico.

TVL1 es el inico método que logra superar a la exigente persistencia con-
vexa en todos los horizontes de prondstico utilizando suavizado de ventana
6ptima. También con suavizado de ventana fija este método logra superar a la
persistencia convexa para la mayoria de los horizontes de pronéstico. En defini-
tiva, el método TVLI1 con suavizado de ventana 6ptima es la mejor estrategia
para el pronostico de irradiacién solar. Este método impone condiciones de
suavidad sobre el CMV y permite discontinuidades, lo cual da més “libertad”
en el movimiento de los distintos objetos de la imagen (nubes). Este punto es
el principal a la hora de explicar por qué este método resulta ser el mejor. El
resultado obtenido mejora el desempeno del método clasico block-matching y

de métodos de referencia exigentes de uso consolidado en el area (Yang et al.,

2020).
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Sobre las limitaciones del procedimiento satelital desarrollado en esta tesis,
se vio que si bien tiene un desempeno bueno, tiene problemas para predecir
comportamientos del recurso muy localizados. El resultado de prondstico en
un sitio cercano al amanecer puede llevar a prondsticos erréneos. Se vio que
en ocasiones falta informacién en la imagen para horas cercanas al amanecer
y resulta imposible pronosticar lo que no se ve. Se podria incluir informacion
del infrarrojo como para tener mayor informacion de lo que no se estd viendo
con el canal visible y utilizar esa informacién para mejorar el pronéstico al
amanecer. Otra limitacion es que sélo se considera una visiéon 2D de lo que
sucede, por lo que el caso de una nube que aparece o desaparece en un tiempo
futuro, no es posible de predecir con este procedimiento.

Queda amplio espacio de mejoras en los métodos satelitales. En el presente
trabajo sélo fueron optimizados los parametros principales de los métodos,
dejando los demas en su valor por defecto. Estos parametros son dependientes
de la ubicacién geografica, y por tanto de las condiciones climéaticas tipicas de la
region. Se podrian considerar pardametros cuyo valor dependa de caracteristicas
de la imagen derivadas de la nubosidad. En relacién al filtro de suavizado, una
alternativa es cambiarlo por uno con pesos ponderados, por ejemplo, un filtro
gaussiano, que de mas importancia a los pixeles préximos a la estacion. Otros
aspectos de mejora incluyen avanzar en un modelado de la escena que incorpore
nociones sobre la dimensién z, posiblemente con la ayuda de otros canales del
satélite, o la estimacion de un CMV variable en los horizontes de prondstico.

Otro aspecto a tener en cuenta es como afecta un cambio en el tiempo de
adquisicion de las imagenes. Hoy en dia se dispone de imagenes cada 10 mi-
nutos con el satélite GOES-16. Esto habilita a estimaciones de los CMV mas
precisas, debido a que la distancia entre imégenes es menor, y estan mas cerca
de cumplir la restriccion de flujo 6ptico. Un analisis més detallado podria con-
siderar los errores introducidos al considerar la hipotesis de brillo constante
como verdadera. Se puede considerar un estudio sobre caracteristicas de las
nubes con estas imagenes de mayor resolucion espacial, por ejemplo, un anéli-
sis de texturas, patrones, o intermitencias. Finalmente, existe informacién a
priori sobre el movimiento que no se incorpora a estas técnicas. Esto refiere
a que visualmente la mayorfa de las nubes van de Oeste a Este o vienen des-
de la direccién Noroeste, siguiendo patrones de circulacion atmosférica, y esa

informacion no se esta utilizando.
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Altura solar («y)

Angulo cenital (0.)

CMV - CMF

DL

DN

ESRA (modelo)

Estrategia piramidal

Flujo Optico (OF)

FRB

Angulo que forma la linea Tierra-Sol con el plano
horizontal. Es el complemento del Angulo cenital

(62).

Angulo entre la direccion del Sol y la vertical local
(cenit local).

Cloud Motion Vector - Cloud Motion Field, refiere
al campo de vectores asociado con el movimiento
de las nubes.

Estrategia de extrapolacion que recorre la imagen
destino asignando a cada pixel un valor en base a
valores de la imagen origen utilizando interpolaciéon
bilineal.

Estrategia de extrapolacion que recorre la imagen
destino asignando a cada pixel un valor en base a
valores de la imagen origen utilizando vecino més
cercano.

Modelo de estimacién analitica desarrollado por
FEuropean Solar Radiation Atlas para estimar la
irradiaciéon en todo tipo de cielo. En el presente
trabajo se utiliza para conocer la irradiacion en
condiciones de cielo claro ya que s6lo necesita un
pardmetro de entrada (77: Turbidez de Linke).

Proceso iterativo para lidiar con desplazamientos
grandes entre imagenes consecutivas. En el presente
trabajo es utilizado en todos los métodos de OF.

Método que evaltua los cambios entre dos imagenes
consecutivas y es muy utilizado en el campo de la
visién por computadora. La hipotesis principal del
OF es la hipotesis de brillo constante en desplaza-
mientos infinitesimales.

Método Farnebéack para la estimacion del CMV.
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FS

GHI

HS

Horizonte de
pronoéstico

Indice de cielo claro

(ke)

LES

LK-afn

LK-avg

MBD

OpenCV

Forecasting Skill - Habilidad del prondstico. Mide el
desmpeno de un prondstico respecto a un prondsti-
co de referencia (persistencia).

_ _ RMSDprono
FS=1 RMSDpers

Global Horizontal Irradiation, irradiacion global so-
bre plano horizontal.

Método variacional para la estimacién del CMV -
Horn-Schunck.

Qué tan a futuro se hace el prondstico.

Se define como el cociente entre la irradiacion glo-
bal sobre plano horizontal (GHI) y la irradiacién
que se tendria en caso de condiciones de cielo claro
(sin nubosidad). Es una cantidad adimensionada y
sin variacién geométrica cuyas fluctuaciones repre-
sentan variaciones en la nubosidad del cielo.

Laboratorio de Energia Solar - les.edu.uy

Método Lukas-Kanade para la estimacién del
CMYV. Se considera una relacién afin entre bloques
de imégenes consecutivas.

Método Lukas-Kanade para la estimacion del
CMYV. Se considera un desplazamiento uniforme en-
tre bloques de imégenes consecutivas.

Desviacién media entre valor estimado (Yes) y ob-
servado (Yops)-

MBD = £ 3 (Yest — Yons)

1=

Biblioteca Python para visién por computadora.
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les.edu.uy

Oow

PIV

RMSD

Turbidez de Linke
(T1)

TVL1

Estrategia de extrapolacién que recorre la imagen
origen trasladando bloques a la imagen destino de
acuerdo al promedio de desplazamiento del bloque.
Se promedian bloques solapados y se realiza inpaint
sobre los faltantes.

Método block-matching adaptado de la biblioteca
openPIV de Python para la estimacién del CMV.

Desviacién cuadratica media entre valor estimado
(Yost) v observado (Yops)-

RMSD =\ £ Y, (Vear — Yune)?

Es un parametro de caracterizacion de la atmosfera
en cielo claro y representa el nimero de atmosferas
limpias y secas que tiene que atravesar un haz de
irradiaciéon solar para obtener la atenuacién real
observada. T7,(m = 2) refiere al T}, para una masa
de aire igual a 2 y es el que utiliza el modelo ESRA.

Método variacional para la estimacion del CMV.
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Apéndice A

Modelo de cielo claro ESRA

Un modelo de cielo claro permite estimar la irradiacién superficial en au-
sencia de nubes. El modelo ESRA es un modelo de cielo claro basado en un
tnico pardametro: la Turbidez de Linke (77). Se modelan las componentes de
irradiacién directa normal (Gy) y difusa en plano horizontal (Gg4), y luego se
suman segin Ec. A.1 para obtener la irradiacién global sobre plano horizontal

en cielo claro.

GHI., = Gy x cos, + Gy (A.1)

La Turbidez de Linke es un parametro de caracterizacion de la atmadsfera en
cielo claro y representa el nimero de atmosferas limpias y secas que tiene que
atravesar un haz de irradiacion solar para obtener la atenuacién real observada.
Tr(m = 2) refiere al T}, para una masa de aire igual a 2 y es el que utiliza
el modelo ESRA. T}, tiene un comportamiento estacional por lo que debe
considerarse un parametro diario o mensual para mejor ajuste con los datos

de tierra.

La irradiacién directa en incidencia normal (Gy), se calcula como (Ec. A.2).

Gy = Gy x e”™Or(MXTL (A.2)

1
cost

Donde, m ~ y dr(m) es la profundidad 6ptica de una atmdsfera limpia y
seca. Es importante tener en cuenta que el parametro m tiende a diverger en
el amanecer y el atardecer y por lo tanto tiende a introducir mas errores cerca

de esos momentos del dia.

La irradiacién difusa en plano horizontal (Gy), se calcula como (Ec. A.3).
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Gy =Gy x Fy x T.(Ty) x Fy(0.,T) (A.3)

Aqui el Ty refiere al T}, utilizado en el articulo original (Rigollier et al. (2000)),
pero que difiere del T'L utilizado en la actualidad, que es T, =T /0.8665. T,
es una relacién cuadratica en TL, y Fy es una relacién cuadratica en cosfl, con

parametros dependientes de Ty,
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Apéndice B
Solucion del método HS

En el articulo original Horn y Schunck (1981) el pardmetro de trade-off («)
estd al cuadrado (aqui, a?), y como no cambia el resultado de la Ec. 2.19, se

resolvera el original de la Ec. B.1.

/Oz2 ((Vu) + (Vo)) + (I, -u+ I, v+ It)2} (B.1)

arg min {
I

u,v

Para hallar el par (u,v) que minimiza la Ec. B.1, es necesario derivar res-
pecto a u y a v para obtener asi dos ecuaciones que permitan resolver el CMV.

Derivando respecto a u:

Zou+l, I, v=a>Vu—1I,1 (B.2)
Derivando respecto a v:

Ix-[y~u+[y2~v:a2-vzv—fx-lt (B.3)

Se realiza la aproximaciéon V2w ~ w — w, donde w indica el valor en un
pixel y w es el promedio considerando a los vecinos. Sustituyendo y agrupando,
se obtienen B.4 y B.5:

(Z+a®) - u+l, - I,-v=0>u—1,-1I (B.4)
LI, -u+ (IJ+0%) - v=00—1, -1, (B.5)

Resolviendo en u y v:
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L+ +a?) u=(+a®) u—1I - I,-v—1,- I, (B.6)

L+ +a?) v=—L -1, - u+ (I +a*)-v—1,- 1, (B.7)
O, escrito de otra forma:
(Z+1+a”) - (u—u)=—I- (I, - u+1,- v+ 1) (B.8)

L+ +0?) - (v=0v)=—1, - (I, - u+ 1, - v+ 1)) (B.9)

Finalmente, aplicando Gauss-Siedel, se puede plantear de forma iterativa:

Ix-uk+ly-vk+[t
R2+I12+a?

) Iwuk+[yvk—|—lt>
12+ 12+ a?
(B.10)

De esta forma, se tiene una solucién iterativa al problema planteado en el

(Wot1), Vi) = (uk — Iy v — 1,

cual se modifica, en cada paso, el resultado anterior.
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Apéndice C

Solucion del método TVL1

La Ec. 2.2 se puede escribir como la Ec. C.1, donde z = (z,y) y w = (u,v).
Esta ecuacién tiene un término no lineal y se puede linealizar aplicando series

de Taylor con w = w, como en la Ec. C.2.

I(z+w)=1(2) (C.1)

I(z4+w)=VI(z+w).(z —0)+ I(z+w); Conw~w (C.2)

Se plantea la minimizacion de la Ec. 2.20 respecto a u y v. Por practicidad,
se define p(w) (Ec. C.3) como el término asociado al brillo constante, por lo

tanto la Ec. 2.20 se puede reescribir como la Ec. C.4.
I(z4+w)—I1(2) =~ VI(z+0).(w—w)+I(z4+w) —I(z) =plw) (C.3)

B(w) = / 1Vl + [Vo] + Mp(uw)] (C.4)

Para hallar el minimo de FE(w) de forma eficiente se agrega un término de

relajacion, segun la Ec. C.5.

1
E(w,0) = [ [Vul + Vol + gplw—aP +Apl@]  (C5)
Q

De esta forma, si 0 es lo suficientemente pequeno se esta obligando a que
w = q y se vuelve a la Ec. C.4. Este planteo lleva a una forma de resolucion

mas practica fijando alternadamente w y ¢, y resolviendo la restante. Fijando
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q, se debe resolver la Ec. C.6, y fijando w, se debe resolver la Ec. C.7.

1
min/ |Vu| + | Vo] + = |w — ¢/ (C.6)
w QO 28

, 1
uin / ol — a? + Alo(a)| ()
(9]

q

La Ec. C.6 es un problema de denoising (filtrado de ruido) planteado en
Rudin et al. (1992) y se puede resolver con el algoritmo de Chambolle (2004),

quien también demuestra condiciones que aseguran la convergencia.

it PV + bdivp)))
LGV + Odiv(ph))]

(C.8)

La solucién es la que se muestra en la Ec. C.8. En este caso i € {1,2}, ya

que p € R2. La solucién para w se muestra en la Ec. C.9.

wf“ = qf“ + Qdiv(pf) (C.9)

La Ec. C.7 se puede resolver con la Ec. C.10, donde se define un umbral
cuya funcién se detalla en la Ec. C.11. La demostracién del umbral puede

encontrarse en la siguiente seccion.

¢t =W+ TH (M ) (C.10)
NOVI(z + ) ; p(w, ) < =MN|VI(z +)|?

TH(w" ) = § —\NVI(z 4 ) - plw, ) > M|VI(z+w)> (C11)
—p(w,w)% s |p(w, w)| < M|VI(z + @)

Calculo del umbral

La Ec. C.7 se puede resolver derivando respecto a ¢ e igualando a cero.

Para esto se introduce una perturbacién dq (Ec. C.12).

1

1 1
1 —|w— 2 — [ —=|w—q|? = A2
A, aq[/gzem (g+09)["+Alp(g+9q)| /QQ@\w I+ Alp(a)]| =0 (C.12)

Se diferencian tres casos; p(q) > 0, p(q) <0y p(q) = 0.
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Caso p(q) > 0:

i[/gie« _ )2_8q2_2(w_q)aq_(w_q)2>+)\(p(q+8Q)—P(Q))] =

81q—>0 dq 2
[/ < —0g" = 2(w — q)aq) + A(p(q +9q) — p(q))] —

ol
8(1%0 dq
lim [ / (
0q—0

Como el intervalo de integracién es independiente del integrando, éste debe
ser cero (Ec. C.14).

dq

219 ( — 2w )) + 20 (q) =0 (C.14)

Partiendo de la definicién de p ; p(q) = VI(z+w)(¢—w)+ I (z+ W) — I (z),
se llega a la Ec. C.15.
p(q) =VI(z+b) (C.15)

De las Ecs. (C.14) y (C.15), se obtiene la Ec. C.16.

g=w—N.VI(z+ w) (C.16)

Como p(q) > 0, se concluyen las Ecs. C.17 y C.18.

p(q) =VI(z+w)(qg—w)+I(z+w)—1(z) = VI(z+w).\N.VI(z+w)+p(w) > 0
(C.17)

qg—w=—-N.VI(z+ )
pw) > N.(VI(z +w))? (C.18)

Caso p(q) < 0: Se utiliza el mismo razonamiento que para el caso p(q) > 0, y

se llega al resultado se muestra en la Ec. C.19.
qg—w=MN.VI(z+w)
pw) < =A0.(VI(z +w))? (C.19)
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Caso p(q) = 0:

p(q) = VI(z +)(q— )+ I(z+ ) —I(2) =0
g=w+A (C.20)

Combinando las Ecs. C.20, se obtienen las Ecs. C.21.

p(q) = p(w)+ AVI(z+w) =0

o o) _ —pw) V1

vI  |VI]?

_ —p(w).VI

i T
lp(w)] < NO(VI(z+0))? (C.21)

De las Ecs. C.18, C.19 y C.21, se obtiene el umbral mostrado en la Ec. C.11.
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Apéndice D

Suavizado a nivel de imagen

En la Figura D.1 se muestran los resultados de optimizacién de ventana de

suavizado para cada método. Para el método TVL1, el resultado fue mostrado

en Figura 4.8.
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Figura D.1: Suavizado a nivel de imagen y su efecto a nivel de irradiacién con la
métrica RMSD relativo para cada método.
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Figura D.2: Desempeno a nivel de imagen de los métodos en funcién del tipo de
suavizado.
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Figura D.3: Desempeno a nivel de imagen para los casos sin y con suavizado
considerando los mejores dos métodos (TVL1 y LK-afn).
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