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Resumen

En este trabajo de fin de grado se desarrollarán diversos modelos de redes neuronales para ver la
eficacia que tienen ante el problema de estimar la radiación solar a partir de imágenes tomadas del
cielo y sus datos de radiación.
Se muestra el marco teórico sobre el que se apoyan los modelos, donde se detallan las características
de los diferentes parámetros ajustables y la influencia que pueden llegar a tener sobre el resultado
final. Finalmente, se realiza una extensa batería de 576 pruebas para analizar los resultados de forma
experimental, en la que se llegan a obtener valores de precisión superiores al 90%, al mismo tiempo
que se hacen notar las principales limitaciones: la insuficiencia de datos de partida y el requerimiento
de mayor potencia de hardware.
Para el desarrollo de este trabajo, ha sido necesario adquirir nuevas capacidades y conocimientos
sobre programación, optimización de recursos hardware e investigación en el campo de la inteligencia
artificial, los cuales fueron adquiridos de forma autodidacta.





Abstract

In this document, various neural network models will be developed to assess their effectiveness in
estimating solar radiation from sky images and radiation data.
The theoretical framework supporting the models is presented, detailing the characteristics of
different adjustable parameters and their potential influence on the final outcome. Subsequently, an
extensive battery of 576 tests is carried out to analyze the results experimentally, achieving accuracy
values exceeding 90%. At the same time, the main limitations are noted: insufficient initial data and
the need for more hardware power.
The development of this project required acquiring new skills and knowledge in programming,
hardware resource optimization, and research in the field of artificial intelligence, which were self-
taught.
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1 INTRODUCCIÓN
1.1 Energía Solar
La energía solar es una de las fuentes de energía renovable más importante en la actualidad y haexperimentado un rápido crecimiento en todo el mundo debido a su bajo impacto ambiental y alpaulatino descenso de sus costes.
Para el aprovechamiento de este tipo de energía se utilizan diversas tecnologías, entre las que cabedestacar los paneles solares fotovoltaicos, Figura 1.1, compuestos de células semiconductoras quetransforman la luz solar directamente en electricidad mediante el efecto fotovoltaico [1], y losconcentradores solares usados en centrales termosolares, Figura 1.2, que concentran la luz solar paraposteriormente calentar un fluido e impulsar una turbina con el vapor generado [2].

Figura 1.1 Central Fotovoltaica

Figura 1.2 Central Termosolar
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Su uso e implantación en la red eléctrica ha promovido la investigación y el desarrollo de numerososavances tecnológicos en búsqueda de optimizar y maximizar el rendimiento en la producción deelectricidad, sin embargo, existen aún obstáculos importantes en la utilización de la energía solar a granescala.
Uno de los principales problemas es la variabilidad, ya que esta forma de producción de energía dependefuertemente de la disponibilidad de luz solar, y el paso de nubes o climas adversos como lluviasrepercuten de forma directa en el rendimiento de los sistemas de producción.
Para intentar solventar este problema se ha hecho uso de diferentes tecnologías, como baterías dereserva y generadores de apoyo. Sin embargo, su efectividad depende de una predicción de lafluctuación de la nubosidad local a corto plazo, en la que la calidad y la precisión de las medicionestomadas de radiación tiene un papel fundamental.
La medición de la radiación solar se ha llevado a cabo generalmente mediante el uso de piranómetrosde termopila o fotodiodo, instrumentos que proporcionan mediciones puntuales que pueden serinsuficientes en ciertos casos, como en grandes plantas fotovoltaicas, donde la información espacialcobra importancia y la implantación de una red de piranómetros resultaría costosa. Otra forma demonitorizar la radiación solar es mediante el uso de imágenes satelitales, una alternativa que ofrecebuenos resultados en horizontes temporales de entre media hora a varias horas, pero no resulta adecuadapara su aplicación en áreas pequeñas o de alta variabilidad de la nubosidad, en la que se precisanhorizontes temporales mucho menores.
En los últimos años se ha propuesto el uso de Cámaras de Cielo Completo (All Sky Imagers, ASI) [3],capaces de captar toda la distribución espacial en áreas de pocos kilómetros y monitorizar el cielo entiempo real. El uso de estas cámaras se complementa con técnicas como algoritmos basados enfunciones polinómicas o la visión por computador para la estimación de la radiación [4].

1.2 Aprendizaje Automático
Una de las técnicas que ha ganado popularidad en la actualidad [5], dado su crecimiento e implantaciónen las nuevas tecnologías de hoy día, es el uso de modelos de aprendizaje automático.
Este método consiste en seleccionar características de las imágenes tomadas con ASIs y entrenar unalgoritmo de aprendizaje automático junto con variables meteorológicas y datos históricos del área deaplicación. La forma de proceder será proporcionarle al modelo un conjunto de imágenes tomadas delcielo y etiquetadas con la radiación presente en cada una de ellas.
El modelo trata de reconocer patrones y hallar correlaciones que pueda haber entre las característicasde las imágenes y la radiación solar, con el objetivo de estimar el efecto de la oclusión solar e intentarmodelar el movimiento de las nubes en el futuro, para así lograr una predicción fiable de la radiacióna corto plazo.



1.3 Objetivos
En el presente trabajo se tiene como objetivo analizar la eficacia y el rendimiento que tiene el uso demodelos de aprendizaje automático basados en redes neuronales para estimar la radiación solar. Paraello:

1. Se utilizarán dos tipos de modelos de redes neuronales artificiales, el Perceptrón Multicapa (enadelante MLP, Multilayer Perceptron) y las Redes Neuronales Convolucionales (en adelanteCNN, Convolutional Neural Network), evaluando su precisión a la hora de estimar la radiaciónen dos casos de estudio diferentes: la radiación solar directa, cuyo uso está enfocado en elaprovechamiento térmico de la radiación en centrales termo solares, y la radiación solar difusa,que cobra interés en las centrales fotovoltaicas.

2. Se tendrá en cuenta, a parte de la precisión obtenida en la estimación, otras características quecobran importancia a la hora de implantar estas técnicas, como el coste computacional, eltamaño de la base de datos y su procesamiento previo, y las diferentes combinaciones y ajustesde los parámetros internos de los modelos, con el objetivo de maximizar la precisión y calidadde los resultados.

3. Se hará un estudio de la influencia que tienen los diferentes parámetros que configuran losmodelos sobre su resultado y se describirá el proceso seguido para su ajuste.

4. Se estructura haciendo un análisis por separado de las dos redes neuronales y su funcionamientocon la radiación difusa y directa, para finalmente hacer una comparación de resultados y evaluarqué causas los influencian.
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2 ESTADO DEL ARTE
2.1 Tipo de Radiación y su uso en Centrales Eléctricas
La radiación que llega a la Tierra proveniente del Sol se puede clasificar en dos categorías principales:radiación solar directa y radiación solar difusa, en su conjunto forman la radiación solar global, que esla cantidad total de energía solar que incide sobre la superficie de la Tierra.

Figura 2.1 Tipos de radiación solar
2.1.1 Radiación Solar Directa
La radiación solar directa es aquella que llega a la superficie terrestre en línea recta directamente desdeel Sol, sin ser dispersada significativamente por la atmósfera. Es el tipo de radiación solar más eficientea la hora de generar electricidad, ya que ofrece una mayor cantidad de energía por unidad de área, y esaprovechada tanto en centrales solares térmicas como fotovoltaicas.
La radiación directa normal se puede medir con un pirheliómetro [6], dispositivo que consta de unacúpula de vidrio con un receptor en su interior que absorbe la radiación solar y proporciona una lecturade la irradiancia solar en vatios por metro cuadrado (W/m²).
Existen diversos modelos cuyos diseños ofrecen prestaciones que convienen según el tipo de aplicaciónen la que se usen. Dos de ellos son el Pirheliómetro Eppley (Modelo NIP) y Pirheliómetro Kipp& Zonen(Modelo CHP1).

2.1.1 Radiación Solar Difusa
A diferencia de la radiación directa, la radiación solar difusa proviene tanto de la radiación que sedispersa en la atmósfera y es esparcida en múltiples direcciones, como de la radiación reflejada porobjetos atmosféricos como las nubes. Este tipo de radiación es mucho menos intensa que la directa, sinembargo tiene una distribución más uniforme en el cielo y se hace notar incluso en días nublados.
El interés en este tipo de radiación es su aprovechamiento en centrales fotovoltaicas, ya que, aunque sueficiencia sea menor, contribuye a la generación de electricidad en momentos en los que la radiacióndirecta es reducida, como por ejemplo en días nublados o durante el atardecer.
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Para medir este tipo de radiación se suele utilizar el piranómetro [6], de diseño y funcionamiento similaral pirheliómetro pero utilizado para captar la radiación global. A este dispositivo se le puede incorporaruna banda de sombra opaca que se mueve frente a la cúpula de vidrio bloqueando la radiación solardirecta, por lo que únicamente se registrarán medidas de la radiación solar difusa.

2.2 Redes Neuronales
Las redes neuronales han revolucionado el campo del aprendizaje automático en las últimas décadas,demostrando su capacidad para resolver problemas complejos en una amplia variedad de disciplinas,como la medicina, sociología e ingeniería.
Existen diversos enfoques dentro del aprendizaje automático, como el aprendizaje no supervisado [7],cuyos algoritmos son capaces de reconocer patrones o estructuras para aislar conjuntos de datos queguarden relación.
Otro método muy conocido y que podemos ver en [8] es el aprendizaje por refuerzo, donde encontramosun agente que aprende a tomar decisiones en base a la respuesta recibida por sus acciones, en forma derecompensa o castigo. Se han realizado diversos estudios, como [9], en los que se utilizan videojuegospara evaluar la capacidad de aprendizaje que puede llegar a desarrollar este tipo de algoritmo.
Sin embargo, el enfoque más común de aprendizaje automático es el aprendizaje supervisado [9],inspirado en el razonamiento humano, que se basa en el aprendizaje a partir de la experiencia. Estemétodo utiliza un conjunto de datos previamente etiquetados, que constan de una entrada y la salidaesperada, para entrenar un modelo el cuál ajustará sus parámetros internos en busca de minimizar ladiferencia entre las salidas predichas y las reales ya conocidas.
A pesar de los diferentes algoritmos existentes, se ha demostrado que las redes neuronales ofrecen unrendimiento considerablemente superior sobre los métodos tradicionales [11], especialmente cuando setrata de grandes conjuntos de datos o el modelo resulta ser demasiado complejo.
En trabajos como [12], se detallan los beneficios del uso de redes neuronales en el contexto de unaplanta solar térmica, donde se reflejan las mejoras en cuanto a resultados y tiempo de cómputo,haciéndolas ideales para aplicaciones de tiempo real.
Existen varios tipos de redes neuronales, cada una con una arquitectura y campo de aplicaciónespecífico, como las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), que se utilizan ante problemas como elprocesamiento del lenguaje natural, donde el contexto temporal y el orden cobran importancia; sinembargo, en este trabajo nos centraremos en dos tipos: MLP y CNN.

2.2.1 Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks, ANN)
Las ANN son un tipo de modelo computacional que tratan de imitar la estructura del cerebro humano.Las unidades fundamentales de procesamiento son las neuronas, que están interconectadas medianteconexiones sujetas a ponderación, y que producen una secuencia de activaciones que se propagan através de la red.
La neurona artificial, representada en la Figura 2.2, parte de una o varias señales de entrada (x), cuyosvalores van asociados a una ponderación conocida como Peso (w). En el núcleo de la neurona seprocesan dichas señales, aplicándose una combinación lineal de los pesos de las conexiones y lasentradas, más un umbral denominado Bias (𝑤0):

𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ... + 𝑤𝑛𝑥𝑛 + 𝑤0 (2.1)



Figura 2.2 Esquema de una Neurona Artificial

Posteriormente se le aplica una función de activación no lineal que será la manera de transmitir esainformación por las conexiones de salida. La función de activación usada en este proyecto se conocecomo ReLu (Rectified Lineal Unit), cuya gráfica se ve en la Figura 2.3, la cual ofrece buen rendimientoante problemas de regresión al descartar valores de ponderación negativos y no restringir su resultadoa un rango de valores. A parte de esta existen otras funciones de activación, como la función escalón osigmoidea que serán de gran interés en otras aplicaciones, como problemas de clasificación.
El resultado obtenido será la señal de salida de la neurona, que se utilizará para comparar con losresultados reales en caso de pertenecer a la capa de salida, o se propagará a través de la red si seencuentra en una capa oculta.

Figura 2.3 Función de Activación Rectificador Lineal Unitario
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El proceso iterativo de entrenamiento consiste en minimizar una función de costes (ver Sección 2.3.1)que mide el error o diferencia entre el valor de salida de la red y el valor de salida conocido sujeto acada entrada. Cada iteración realizada en el entrenamiento se denominará época, o epoch.
Seguidamente se ajustan los pesos internos de la red para reducir este error, para ello, el algoritmocalcula un gradiente para cada peso que indica qué tan significativo sería el aumento o disminución delerror al aumentar el valor del peso en una cantidad pequeña, y así, ajustar el peso en dirección opuestaa dicho gradiente [13].
Este proceso de ajuste se conoce como ‘retropropagación’ (Backpropagation), y se sirve de unoptimizador (ver Sección 2.3.2) para calcular el incremento al que se verá sometido el peso en cuestión.Existen optimizadores básicos, como el SGD (Stochastic Gradient Descent), que utilizan una tasa deaprendizaje (Learning Rate, α) previamente fijada para actualizar el valor del peso; sin embargo, entrabajos como [13] se exponen las ventajas que ofrecen otro tipo de optimizadores llamados adaptativos,que adaptan una tasa de aprendizaje para cada peso individualmente y según su estado en el procesoiterativo.
Una vez designados los parámetros anteriores se da paso a configurar la arquitectura de la red neuronal:
La estructura más simple con la que se puede modelar una ANN es el ‘Perceptrón Simple Bicapa’,desarrollada por Frank Rosenblatt en 1958 [15]. Esta arquitectura está formada por una capa de entradacon n neuronas y una capa de salida con m neuronas, cuyo funcionamiento se ajusta a lo anteriormenteexplicado. No obstante, resulta ineficaz ante problemas más complejos de naturaleza no lineal, como eldel caso en estudio.
El uso actual de ANN se basa en modelos multicapa, que constan de una capa de entrada, un númerodeterminado de capas ocultas y la capa de salida, como se puede observar en la Figura 2.4.

Figura 2.4 Modelo Multicapa de Red Neuronal
La arquitectura de estas redes no sigue una configuración predeterminada, se varían tanto el número decapas como de neuronas según el objetivo del modelo y los resultados ofrecidos, tendiendo presentesalgunas consideraciones:

1. El número de neuronas de la capa de entrada será la dimensión de los datos de entrada.
2. La dimensión de la capa de salida dependerá de si se trata de un problema de clasificación, enel que el número de neuronas será el número de clases diferentes, o si tratamos con un problemade regresión, corresponderá al número de variables a predecir.



El diseño de la arquitectura es un paso importante que repercutirá directamente sobre el resultadoobtenido, ya que el uso de un pequeño número de capas/neuronas puede provocar un ajuste insuficiente(Underfitting) al no ser capaz de detectar adecuadamente las diferentes características que definen a unconjunto de datos extenso. Por lo contrario, el uso de un número excesivo de neuronas da lugar a unode los principales problemas en el diseño de arquitecturas de ANN, el sobreajuste (Overfitting) (verSección 2.3.4), que ocurre cuando la capacidad de procesamiento de la red supera a la informacióncontenida en los datos de entrada y el modelo se ajusta de forma perfecta a dicha información,provocando errores en predicciones futuras, como se puede ver en la Figura 2.5.

Figura 2.5 Underfit y Overfit
Con la arquitectura y los parámetros de la ANN definidos y ajustados, se utilizará un conjunto de datosde entrenamiento para realizar el proceso iterativo de aprendizaje, donde se ajustarán los pesos delmodelo para la obtención de un resultado que difiera lo mínimo posible de las salidas conocidas. Por logeneral, las predicciones sobre este conjunto de datos serán excelentes, por ello, para evaluar elrendimiento real del modelo se utilizará un conjunto de datos de prueba que no haya sido utilizado parael entrenamiento.
Una vez finalizado este proceso y, habiendo conseguido una precisión aceptable para el problema encuestión, se tendrá un modelo capaz de hacer predicciones sobre datos en conjunto o individuales quese le proporcionen en un futuro a la red, sin necesidad de volver a ajustar nuevamente los parámetrosanteriormente descritos.
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2.2.2 Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN)
Uno de los campos de interés para aplicar este tipo de modelos es la visión por computador y eltratamiento de imágenes, cuyo problema radica en la forma de introducir la información contenida enlas imágenes a la red neuronal de forma efectiva.
Una primera forma de hacerlo es transformando la imagen en un único vector que contenga todos suspíxeles y adaptarlo a la capa de entrada de la red, sin embargo, a parte del coste computacionalrequerido, esta técnica no resulta muy eficiente, como veremos en Sección 3.1.
Es por ello que se ha desarrollado un tipo de arquitectura de red neuronal llamada Convolucional,diseñadas para el procesamiento de datos de entrada en forma de cuadrícula, como son las imágenes[16].
La característica principal de una CNN es su capa de convolución, esta operación matemática,representada en la Figura 2.6, consiste en recorrer la matriz de píxeles que forma la imagen (de izquierdaa derecha y de arriba abajo) y realizar un producto escalar con una matriz más pequeña denominadafiltro o kernel, obteniendo una matriz de menor dimensión y en la que se representan diferentescaracterísticas según el filtro, como bordes, texturas o formas.

Figura 2.6 Operación de Convolución
En cada capa se realizan numerosas operaciones de convolución aplicando diferentes filtros, por lo quese obtiene un ‘mapa de características’ que contiene tantas matrices de salida como filtros aplicados,donde cada una de ellas captura una característica diferente de la matriz inicial.
A la salida de cada convolución se le aplica una función de activación, como ReLu, para añadir la nolinealidad y obviar valores negativos. Las matrices resultantes se pasan por una capa de agrupación(Pooling), en la que se busca reducir la dimensionalidad recorriendo de nuevo la matriz y preservandoel valor que más interese. En nuestro caso se aplicará ‘Max-Pooling’, Figura 2.7, que mantiene el valormáximo reduciendo así el ruido en la imagen, frente al ‘Average-Pooling’, que realiza una media entrelos valores de cada submatriz.



Figura 2.7 Max-Pooling

Este proceso de Convolución -Pooling no tiene por qué realizarse una única vez, se pueden añadir tantascombinaciones de estas capas como se requiera hasta formar arquitecturas bastante complejas peroefectivas, ya que la red será capaz de reconocer características más complejas de la imagen. Un ejemplode ello es la arquitectura VGGNet [17], que llega a tener hasta dieciséis capas de convolución y cincode Max-Pooling.
La última etapa consistirá en conectar el resultado de la arquitectura convolucional con un perceptrónmulticapa tradicional (MLP), para ello se debe redimensionar o ‘aplanar’ la matriz resultante de tresdimensiones (ancho x alto x número de mapas) para obtener una capa de entrada al MLP de una únicadimensión, como se puede ver en la Figura 2.8.

Figura 2.8 CNN completamente conectada (VGGNet)

A pesar de contener un MLP al final de la arquitectura, el proceso de entrenamiento en este tipo de redeses diferente a las tradicionales, ya que tiene como objetivo corregir el valor de los pesos de los filtros(kernels). Esto implica un menor coste computacional al tratar con un número más reducido deparámetros, en comparación a introducir la imagen en bruto directamente en un MLP.
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Este tipo de modelo de aprendizaje profundo, que imita el córtex visual del ojo humano, ha demostradoun gran éxito en tareas de visión por computador, y se están realizando numerosas investigaciones enáreas como la medicina [18] para evaluar su eficacia como método para la detección temprana delcáncer [19] o para realizar diagnósticos de enfermedades como el Covid-19 [20].

2.3 Métodos y parámetros utilizados
En esta sección se dará una explicación detallada de los diferentes parámetros usados a lo largo delproyecto, así como de las diferentes formas de evaluar los resultados.

2.3.1 Función de pérdidas
La función de pérdidas, o coste, es la medida que sirve para evaluar qué tan bien se están realizando laspredicciones durante el entrenamiento del modelo, cuyo objetivo es minimizar su valor. Según qué tipode modelo se esté utilizando y su finalidad se podrán utilizar diferentes funciones de coste.
En problemas de clasificación, suelen usarse dos funciones: Entropía Cruzada Binaria (Binary Cross-Entropy), cuando se busca etiquetar dos clases diferentes; y Entropía Cruzada Categórica (CategoricalCross-Entropy), cuando nos encontramos con más de dos clases diferentes en las que catalogar losresultados del algoritmo.
Ante problemas de regresión, cuyo objetivo es predecir un valor numérico, las dos funciones de costemás utilizadas son:

1. Error Absoluto Medio (MAE)
Mide el error medio de las diferencias absolutas entre las predicciones y los valores reales. Altratar con valores absolutos, sólo tiene en cuenta la magnitud del error sin tener en cuenta elsesgo o dirección que tenga la medida. Además, requiere una cierta complejidad computacionala la hora de calcular los gradientes.
Una ventaja que ofrece es que otorga el mismo peso a todos los errores individuales por igual.

𝑀𝐴𝐸 = 1𝑛  ∑𝑛𝑗=1 𝑦 𝑗 − 𝑦 𝑗 (2.2)

2. Error Cuadrático Medio (MSE)
Mide el error promedio al cuadrado, lo que provoca una mayor penalización hacia valoresatípicos, es decir, tienen mayor peso las predicciones más alejadas de sus valores reales que lasmenos desviadas.
El MSE, por sus propiedades matemáticas, facilita el cálculo de los gradientes, lo que lo haceuna buena elección a la hora de evaluar el coste computacional del algoritmo.

𝑀𝑆𝐸 = 1𝑛∑𝑛𝑗=1 𝑦 𝑗 − 𝑦 𝑗 2 (2.3)



2.3.2 Optimizadores
Como se ha explicado anteriormente, el proceso de aprendizaje de una red neuronal consiste en variarel valor de los pesos de cada neurona con el fin de hallar un mínimo global de la función de coste ycumplir un margen temporal que no demore demasiado este proceso.
El encargado de calcular las variaciones a las que se tienen que someter los pesos es el optimizador,cuyo algoritmo principal es el Gradiente Descendente (GD) [21], que calcula la derivada parcial de lafunción de costes para cada peso y ajusta su valor en dirección contraria a esta y con una magnitudfijada por una tasa de aprendizaje (𝛼).

𝑤𝑡+1   =  𝑤𝑡  − 𝛼  ⋅ 𝜕𝑓𝜕𝑤 (2.4)
Sin embargo, este algoritmo presenta ciertas limitaciones:
Debido a que la función de costes puede llegar a depender de millones de parámetros, existe unacantidad elevada de mínimos locales que hacen que el algoritmo no obtenga su máximo rendimiento,ya que una vez encontrado uno de estos mínimos, el algoritmo deja de avanzar en la búsqueda delmínimo global asumiendo que se encuentra ya en él, se puede ver una representación en la Figura 2.9.
Otro algoritmo también utilizado es el Gradiente Descendente Estocástico (SGD), una variante del GDcuya diferencia principal es que utiliza puntos aleatorios de la curva en cada paso del entrenamientopara calcular los gradientes, lo que puede ayudar a escapar de mínimos locales, pero incrementa el costecomputacional al provocar que el gradiente tenga mayor fluctuación.

Figura 2.9 Mínimos locales de la función de costes

El segundo problema es la convergencia, ya que en función de la tasa de aprendizaje elegida, elalgoritmo puede demorarse demasiado en encontrar un mínimo, o peor aún, no conseguir converger ymantenerse oscilando en torno a este. Se puede ver una representación de estos efectos en la Figura2.10.
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Figura 2.10 Comportamiento según la tasa de aprendizaje
Es por esto que se han desarrollado nuevos algoritmos basados en adaptar de forma automática la tasade aprendizaje según en la situación que se encuentre el proceso de cálculo, consiguiendo así favorecerla convergencia al mismo tiempo que minimizar las posibilidades de caer en un mínimo local, odetectarlo a tiempo y esquivarlo.
Los optimizadores a continuación descritos, se basan en el uso del Momentum, un término que recogeuna fracción acumulativa de los gradientes calculados en iteraciones o épocas anteriores, consiguiendouna mayor aceleración en el descenso del gradiente cuando la pendiente de la función de pérdidas esmás pronunciada y una deceleración al presentar un perfil más suave:

1. Adam (Adaptive Moment Estimation)
La idea detrás de Adam es actualizar la tasa de aprendizaje usando las medias móviles de primery segundo orden del gradiente (𝑚𝑡 y 𝑢𝑡), lo que resulta en una rápida convergencia y una altaeficiencia evitando mínimos locales [22].
Esto es debido a que no se guía únicamente por la mayor pendiente encontrada en el momento,que puede apuntar a un mínimo local, sino que busca una dirección de descenso que apunte almínimo global, aunque no presente la pendiente de máximo valor.

𝑚𝑡 = 𝛽1· 𝑚𝑡−1 − 1 − 𝛽1 ·𝑔𝑡 (2.5)
𝑢𝑡 = 𝛽2· 𝑢𝑡−1 − 1 − 𝛽2 ·𝑔𝑡2 (2.6)

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼· 𝑚𝑡
𝑢𝑡+∈ ·𝑔𝑡 (2.7)

𝑔𝑡 = 𝜕𝑓𝜕𝑤𝑡 ; 𝛽1 , 𝛽2 ,∈ = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠
2. AdaMax

Esta variante mantiene la idea del algoritmo Adam, la diferencia es que en lugar de usar lasmedias móviles de primer y segundo orden, utiliza un momento de orden máximo.
Este optimizador ofrece ventajas al abordar problemas en los que los pesos tienen valoresdispersos o cuando nos encontramos ante grandes conjuntos de datos, debido a su grancapacidad para adaptarse a cada peso de manera individual [23].

𝑚𝑡 = 𝛽1· 𝑚𝑡−1 − 1 − 𝛽1 ·𝑔𝑡 (2.8)



𝑢𝑡 = 𝑚𝑎𝑥(𝛽2· 𝑢𝑡−1 , |𝑔𝑡|) (2.9)

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼 · 𝑚𝑡𝑢𝑡 ·𝑔𝑡 (2.10)

En conclusión, los algoritmos de Adam y sus derivaciones, como AdaMax, son los más idóneos cuandonos encontramos con una red compleja en la que el número de parámetros y datos de entrada sonelevados, aunque estos requieran un coste computacional algo mayor que los algoritmos no adaptativos,son los que ofrecen mejores resultados.

2.3.3 Métricas
A la hora de evaluar la red se utilizarán diferentes métricas que muestran la calidad de los resultados ycon las que se podrá valorar si el comportamiento que ofrece es el esperado.
El conjunto de datos total se divide en dos bloques, o sets, uno de entrenamiento (75% - 85%) que seutilizará para entrenar la red, y otro de validación (25% - 15%), cuyos datos no se han utilizado duranteel entrenamiento y servirán para calcular las métricas sobre estos, arrojando así un resultado con mayorvalidez sobre el desempeño del modelo.
En redes neuronales diseñadas para abordar problemas de clasificación se utilizará, entre otras, laprecisión (Accurate) para analizar el rendimiento ofrecido. Al arrojar estos modelos resultados enformato binario, es decir, si acierta devolverá un 1 y si falla, un 0, la forma de ver el rendimiento delmodelo será:

𝐴𝑐𝑐 = 𝑛º 𝐴𝑐𝑖𝑒𝑟𝑡𝑜𝑠𝑛º 𝐴𝑐𝑖𝑒𝑟𝑡𝑜𝑠+𝑛º 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑜𝑠 ·100 (2.11)
Esto será diferente ante problemas de regresión, ya que al trabajar con datos continuos, no es efectivoevaluar el modelo de esta forma.
Se utilizarán en este caso varias métricas anteriormente mencionadas, como el MSE y el MAE, queademás de utilizarse como función de pérdidas, son buenos indicadores del rendimiento de la red.
Otra métrica de análisis también utilizada para evaluar la calidad de ajuste de un modelo es elCoeficiente de Determinación (𝑅2), que mide la proporción de la varianza de la variable dependienteque es predecible a partir de las variables independientes.

𝑅2 = 1 − ∑𝑛𝑗=1 (𝑦𝑗−𝑦𝑗)2
∑𝑛𝑗=1 (𝑦𝑗−𝑦𝑗)2 (2.12)

𝑦𝑗: 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 ;     𝑦𝑗: 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐ℎ𝑜
El análisis del comportamiento del modelo se hará utilizando estas tres métricas descritas en conjunto,dando lugar a una imagen completa acerca del rendimiento y los posibles problemas que lo influencien.
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2.3.4 Análisis de resultados
De forma complementaria a las métricas, se hace uso de diferentes gráficas que ofrecen un análisisvisual tanto de los resultados como del proceso de entrenamiento, pudiendo observar en ellascomportamientos, como el overfitting, que resultarían difíciles de percibir de otra forma.
Una primera gráfica será la que representa la evolución de la función de pérdidas con respecto a lasépocas. Estarán representadas tanto la curva de pérdidas de los datos de entrenamiento como delconjunto de validación, que se utiliza para hacer una evaluación de la red con datos que no se hayanusado para entrenarla.
En esta gráfica, se pueden observar diferentes fenómenos:

1. Underfitting
El subajuste o underfitting ocurre cuando el modelo no tiene la suficiente capacidad paraabordar la complejidad del conjunto de datos.
Un modelo subajustado presentará una gráfica en la que la función de pérdidas en el conjuntode validación no decrece, lo que indica que el modelo no pudo aprender sobre el conjunto dedatos, como podemos observar en la Figura 2.11.

Figura 2.11 Underfitting. Modelo con poca capacidad

Otra forma de reconocer el subajuste es en una gráfica como la Figura 2.12, en la que la pérdidacontinúa disminuyendo sin llegar a mantenerse constante en torno a un valor, lo que significaque el proceso se detuvo de forma prematura y el modelo es capaz de seguir aprendiendo más.



Figura 2.12 Underfitting. Modelo con poco entrenamiento

2. Overfitting
El sobreajuste u overfitting es uno de los problemas más comunes que surgen durante el ajustede una red neuronal, ocurre cuando el modelo aprende de forma casi perfecta el conjunto dedatos de entrenamiento, por lo que no es capaz de generalizar sobre nuevos datos, ya sea porquetiene más capacidad de la requerida por el problema o porque se ha entrenado durantedemasiado tiempo.
En las gráficas es fácil de observar que se ha producido sobreajuste cuando la curva de pérdidassobre los datos de entrenamiento continúa decreciendo y puede llegar a un valor muy cercanoa 0, mientras que la curva sobre los datos de validación decrece hasta un punto de inflexión apartir del cual empieza a crecer y deja de seguir la misma dinámica de la curva de entrenamiento,como se puede observar en la Figura 2.13.

Figura 2.13 Overfitting. Pérdida de generalización
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Existen diversos métodos para prevenir el sobreajuste, el más efectivo es denominado Dropout,que consiste en desactivar temporalmente las conexiones de un porcentaje de neuronasdistribuidas aleatoriamente en una capa de la red en cada iteración. Al forzar al modelo a nodepender de ninguna neurona en concreto, se consigue una mayor generalización, ya que la redcontinúa el entrenamiento con una fracción aleatoria de neuronas, evitando así aprender deforma excesiva alguna característica o patrones del conjunto de datos [24].

Figura 2.14 Dropout

3. Datos no representativos
En ocasiones se da la situación en la que el conjunto de datos no proporciona la suficienteinformación para evaluar la capacidad del modelo, esto se puede deber a que el conjunto devalidación tiene pocos ejemplos en comparación con el conjunto de entrenamiento, lo cualresultaría en una representación como la Figura 2.15, donde la curva de validación presenta uncomportamiento ruidoso alrededor de la curva de entrenamiento.

Figura 2.15 Comportamiento con datos de validación insuficientes



Otra forma de manifestarse este fenómeno es en gráficas como la Figura 2.16, en la que la curvade pérdidas de validación es menor que la de entrenamiento, lo que significa que el modelo tienemás facilidad para predecir los datos de validación que los de entrenamiento, por lo que no nospodríamos guiar por estos resultados a la hora de evaluar su rendimiento.

Figura 2.16 Comportamiento errático por no representatividad

El análisis gráfico de los resultados es importante para poder identificar comportamientos queprovocan la pérdida de validez del modelo y actuar como se precise para intentar corregirlos.Un buen comportamiento sería uno como el mostrado en la Figura 2.17, donde las curvas deentrenamiento y validación siguen una misma dinámica y no presenta una gran distancia entresus valores finales.

Figura 2.17 Modelo bien ajustado

Otra gráfica que resulta de utilidad para el análisis del modelo es el diagrama residual, querepresenta la relación entre las salidas predichas y las reales, como la Figura 2.18, donde sepueden observar ciertos detalles de interés.
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Figura 2.18 Diagrama Residual

La línea discontinua representa la zona en la que las predicciones coinciden con los valoresreales, por lo que observando de qué manera se distribuyen estos residuos en torno a la línea sepuede ver la eficacia que ha tenido el modelo, así como la cantidad de dispersión que presentanlos datos.

2.3.5 Enriquecimiento de los datos
Uno de los problemas vistos que influencia el resultado de los entrenamientos es la falta de datos, enocasiones no se dispone de un conjunto de datos lo suficientemente grande para que la red sea capaz dereconocer ciertas características y generalizar. Este inconveniente se agrava cuando tratamos conimágenes, ya que la falta de un conjunto de imágenes extenso limita la capacidad del modelo y puederesultar en un funcionamiento deficiente.
Para reducir, en cierta medida, el impacto negativo que provoca la escasez de imágenes, se utilizanmétodos como el aumento de datos (Data Augmentation) para enriquecer la base de datos. La idea deeste método consiste en aplicar transformaciones y manipulaciones a los datos originales, generandoasí nuevas muestras que conservan las características principales de los datos originales, pero presentanvariaciones menores.
Algunas técnicas que se aplican a las imágenes son la rotación en un cierto ángulo, reflexión horizontalo vertical, adición de ruido Gaussiano o cambio de brillo y contraste.
Por lo general, realizar un aumento de datos siempre traerá beneficios al desempeño del modelo, perodependiendo de la forma que se aplique o si no se realiza de forma adecuada, como por ejemplo aplicarrotaciones a imágenes en las que la orientación cobra un papel importante, puede llegar a sercontraproducente en algunos aspectos.



2.3.6 Uso de GPU vs uso de CPU y limitaciones
La investigación en el campo de las redes neuronales ha conllevado diversas mejoras y nuevastecnologías que facilitan y potencian su uso en problemas de todo tipo.
Un avance muy notorio ha sido el desarrollo de Frameworks y librerías de lenguajes de programaciónespecializadas en la creación, ajuste y explotación de redes neuronales. El lenguaje por excelencia parausar en este campo es Python, en el que se ha desarrollado un potente framework llamado TensorFlow,gracias al cuál se pueden construir modelos altamente complejos dejando atrás el cálculo matemáticoque se requiere para su funcionamiento.
Una ventaja que ofrece es la posibilidad de utilizar la GPU (Graphics Processing Unit) para elentrenamiento de la red, gracias a su compatibilidad con arquitecturas CUDA, que permiten el uso dela GPU para realizar cálculos en paralelo de propósito general.
La GPU, a diferencia de la CPU (Central Processing Unit), posee un número de núcleos deprocesamiento mucho más elevado, lo que las hace idóneas para el cálculo matricial en paralelo, enespecial con CNNs, donde el procesamiento de las imágenes requiere una gran potencia computacionalpara trabajar con matrices extensas.
En trabajos como [25] se realizan comparativas de diferentes redes neuronales y el rendimiento queofrecen al ser entrenadas con CPU y GPU, la diferencia en cuanto al tiempo consumido es notable, y sehace más pronunciada conforme crecen en tamaño las matrices, como se puede observar en la Figura2.19.

Figura 2.19 Comparativa del tiempo consumido frente al tamaño de la matriz usando CPU y GPU
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3 DESARROLLO DEL PROYECTO
En este capítulo se aplicarán los métodos explicados anteriormente y se valorarán sus resultadoshaciendo una comparación entre las diferentes configuraciones de parámetros elegidas.
Se estructurará probando los dos tipos de red con la radiación directa, un MLP en la sección 3.1 y unaRNC en la sección 3.2, seguidamente se valorará la eficacia de utilizar el dataset enriquecido en lasección 3.3 y finalmente se probaran los distintos modelos obtenidos con la radiación difusa en lasección 3.4. Se hará una comparación de todos los resultados obtenidos y se analizará la configuraciónde parámetros que ha llevado a los mejores resultados en la sección 3.5.
El lenguaje utilizado es Python, en el que se desarrollará la red neuronal apoyándose en el frameworkTensorFlow y con la ayuda de las librerías: Keras, para el diseño de la red, Scikit-Learn para eltratamiento de los datos, OpenCv para procesar las imágenes, Numpy y Pandas para el manejo de datosnuméricos y su organización en tablas relacionales, MatplotLib para la creación de gráficas, y una basede datos de SQLite para almacenar los datos y facilitar su portabilidad.
El código desarrollado consta de dos scripts:

1. BaseDatosImagenes.py
Servirá para crear la base de datos que relaciona cada imagen con sus medidas de la radiación.Las imágenes son leídas de un repositorio de carpetas y tratadas de manera que se eliminenimperfecciones y elementos sobrantes. Una vez tratadas serán guardadas en formato binaro(.bob) en una base de datos de SQLite que se divide en tablas donde se catalogan las imágenesen diferentes escalas, a color y en gris.

2. RedNeuronal.ipynb
Es el script en el que se construye toda la estructura de la red neuronal. Está desarrollado en uncuaderno de Jupyter, idóneo para ejecutar el código por secciones y realizar pruebas desecciones específicas sin tener que ejecutar el script entero en cada prueba. En él se leerán losdatos de las imágenes en formato binario y se traducirán a formato matricial, adaptando losdatos al tipo de formato numérico de entrada de la red.
Una vez entrenada la red y ajustados sus parámetros, se realizan predicciones sobre el datasetde pruebas para graficar los resultados y volcarlos en una nueva base de datos junto a laconfiguración de parámetros escogida.

La base de datos utilizada para la realización de las pruebas pertenece al Grupo de Investigación deTermodinámica y Energías Renovables de la Universidad de Sevilla. Consta de imágenes del cielotomadas por una cámara All-Sky cada cinco minutos, como podemos ver en la Figura 3.1, desde las 6:30a.m hasta las 21:00 p.m de los 23 primeros días del mes deMarzo de 2022, y de mediciones de diferentestipos de radiación tomadas cada cinco segundos durante el mismo periodo temporal. La EstaciónMeteorológica de la Escuela de Ingeniería de la US está ubicada en Sevilla, a 34.71º Norte, 6.01º Oestey 12 metros de elevación.
Las mediciones son recogidas por dos pirheliómetros (CHP1 y NIP) y un piranómetro (Difusa CMP10),una cámara All-Sky que graba las imágenes y diversos sensores que recogen otras variables(temperatura, humedad relativa, velocidad del viento, altura de las nubes, presión atmosférica y horasolar).Aunque estas otras mediciones no se han usado en este proyecto, se podrían utilizar comoentradas adicionales para mejorar las estimaciones obtenidas con las redes neuronales.
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Figura 3.1 Imagen del cielo tomada con cámara All-Sky
Esta base de datos se dividirá en tres bloques ordenados aleatoriamente: un 60% correspondiente adatos de entrenamiento, un 20% para datos de validación utilizados para realizar una valoración delrendimiento interno, y otro 20% para datos de prueba, con los que se harán las predicciones y laevaluación visual de los resultados.

3.1 Perceptrón Multicapa
La primera consideración a tener en cuenta para este tipo de red es que el formato de entrada de losdatos en la red debe ser un vector plano de tantas componentes como píxeles tengan las imágenes, porlo tanto el primer paso del procesado de las imágenes será convertirlas en un vector de una únicadimensión.
Por lo tanto, se creará una matriz compuesta de tantas filas como imágenes se quieran introducir a lared y tantas columnas como píxeles contengan dichas imágenes. La red leerá los datos de esta matrizpor lotes de tamaño definido por un parámetro denominado Batch Size, el cuál se verá su influenciamás adelante.
Este factor influye en el tiempo de cómputo y en la capacidad que tiene la GPU de almacenar dichainformación. Es por eso que se realizarán primeramente pruebas con una configuración estándar de losparámetros, definida en la Sección 3.1.1, y se utilizarán distintas escalas para las imágenes, en concreto16x16, 32x32, 64x64 y 128x128 píxeles.



3.1.1 Desarrollo
Para realizar las primeras pruebas se elige una configuración proveniente de un método llamado GridSearch, que realiza un barrido por todas las combinaciones posibles de un listado de parámetrosproporcionado.
Se elige un tamaño de la red formado por dos capas de 3072 y 768 neuronas en sentido descendente y,tras realizar Grid Search, se obtiene la siguiente configuración como la que arroja mejores resultados:
Optimizador Adamax, Batch Size de 128 y la función de pérdidas MSE.
Tras varias pruebas realizadas variando la escala de las imágenes, se concluye lo siguiente:

1. Con un tamaño de 16 x 16 píxeles, la imagen no arroja suficiente información, por lo que elresultado de las predicciones es deficiente.
2. Usando un tamaño de 128 x 128 píxeles, la GPU no es capaz de asignar la suficiente memoriapara completar el entrenamiento, dando un fallo de sobrecarga de VRAM y sin arrojar ningúnresultado.
3. Los dos tamaños que muestran buen rendimiento son imágenes de 32 y 64 píxeles, siendo lasque ofrecen mejores resultados las de 64 píxeles. Por ello se realizarán las siguientes pruebasusando únicamente imágenes de este tamaño.

3.1.1.1 Tamaño de la Red
La siguiente batería de pruebas se hará para ver el tamaño óptimo de la red y cómo responden diferentesestructuras.
Se prueba inicialmente la red más sencilla posible, formada únicamente por la capa de entrada y la capade salida (Perceptrón Simple), con la que vemos los siguientes resultados sobre los datos de validación:
Coeficiente 𝑅2 (%) Error Cuadrático Medio ( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto NIP ( 𝑊
𝑚2 ) Error Absoluto CHP1 ( 𝑊

𝑚2 )
0 169.707,2 231,24 231,42

Tabla 3.1 Resultados del Perceptrón Simple
Estos resultados hacen descartar esta estructura de red, que se ve incapaz de aprender sobre ningún datoni ajustar sus pesos a un valor determinado, como se puede ver en la siguiente gráfica que representa laevolución del coeficiente 𝑅2 a lo largo de las épocas de entrenamiento.
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Figura 3.2 Coeficiente R2 en el Perceptrón Simple
Las siguientes pruebas se harán variando la estructura desde una hasta tres capas ocultas, con diferentesnúmeros de neuronas cada una de ellas. Por limitaciones de memoria de la GPU, la estructura de mayortamaño posible será de tres capas con 3072, 3072 y 1536 neuronas respectivamente, lo que suma untotal de 103.827.458 parámetros de entrenamiento. Los resultados obtenidos son los siguientes:

Tamaño de la Red Coeficiente 𝑅2(%) Error Cuadrático
Medio ( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto NIP
( 𝑊

𝑚2 )
Error Absoluto CHP1

( 𝑊
𝑚2 )

768 74 29.471,22 88,05 88,41
1536 17 96.701,59 231,24 76,9
3072 8 22.693,18 75,15 76,17

768 x 768 18 95.401,21 231,22 66,02
768 x 1536 17 96.846,3 76,42 229,36
1536 x 768 75 28.945,98 85,56 85,85
1536 x 1536 80 22.162,28 68,07 69,37
1536 x 3072 81 21.178,86 64,3 64,67
3072 x 768 78 25.938,4 77,59 77,4
3072 x 1536 82 20.651,68 64,57 64,85
3072 x 3072 81 22.118,0 68,85 68,69

768 x 1536 x 3072 82 20.667,98 61,38 61,96
1536 x 1536 x 768 14 99.656,66 231,24 88,16
1536 x 1536 x 1536 82 20.065,36 60,11 60,98
1536 x 1536 x 3072 19 94.799,95 60,8 231,42
1536 x 3072 x 1536 83 19.303,28 58,04 58,64



1536 x 3072 x 3072 80 23.154,14 75,92 75,12
3072 x 1536 x 768 79 24.127,84 72,33 71,73
3072 x 1536 x1536 83 19.625,81 59,79 60,13
3072 x 1536 x 3072 82 20.975,91 62,31 62,58
3072 x 3072 x 1536 0 169.707,2 232,56 231,29

Tabla 3.2 Resultados variando la estructura interna
Para resumir estos datos, podemos ver como influye el tamaño de las redes de una, dos y tres capas enla siguiente gráfica:

Figura 3.3 Error cuadrático medio según la estructura de la red
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A la vista de los resultados, se observa que tanto un pequeño número de neuronas como un númeroelevado de estas no producen resultados beneficiosos, ya que el error interesa que sea el menor posible.
Por ello, se escogen dos de las estructuras que arrojan mejores resultados, denominadas:1. Modelo rombo (R): 1536 x 3072 x 1536 neuronas2. Modelo delta (D): 3072 x 1536 x 1536 neuronas
A partir de estos dos modelos, cuyo coeficiente de determinación llega a alcanzar el 83%, se realizaránlas pruebas sobre los demás parámetros que intervienen en el ajuste.

3.1.1.2 Optimizador
El siguiente parámetro será el optimizador, cuya influencia es muy notable en el resultado final, perocobra también una gran importancia a la hora de tener en cuenta el tiempo total de computación, ya quesegún el optimizador y su algoritmo interno, será capaz de alcanzar más o menos rápido la convergenciadel modelo.
Se probarán los siguientes optimizadores: Adam, Adamax, Adadelta, Stochastic Gradient Descendenty RMSprop.
Los resultados para cada uno de los modelos son los siguientes:

Figura 3.4 Error cuadrático medio y tiempo de entrenamiento según optimizador
Observando las gráficas podemos concluir lo siguiente:

1. El optimizador SGD, al ofrecer un MSE bastante alto y un tiempo de entrenamiento muchomenor, sugiere que es propicio a caer en mínimos locales, lo cuál tiene sentido al tratarse de unoptimizador sin tasa de aprendizaje adaptativa.

2. RMSprop, a pesar de no ofrecer un mal resultado, es el que mayor tiempo de entrenamientorequiere.



Los tres optimizadores adaptativos, a pesar de observarse claramente en el Modelo D su diferencia,tienen un comportamiento similar en el Modelo R. Para valorar adecuadamente su rendimiento, habráque guiarse de las gráficas que se recogen durante el entrenamiento de este modelo.

Figura 3.5 Función de pérdidas durante el entrenamiento con optimizador Adam

Figura 3.6 Función de pérdidas durante el entrenamiento con optimizador Adamax
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Figura 3.7 Función de pérdidas durante el entrenamiento con optimizador Adadelta
Se observa lo siguiente:

1. El optimizador Adadelta ofrece una convergencia limpia que se mantiene constante sin hacernotar señales de overfitting, sin embargo, su función de pérdidas no es capaz de alcanzar unvalor inferior a 20.000.
2. Entre Adam y Adamax, ambos muestran señales de overfitting al notarse una separación entresus curvas de entrenamiento y validación. Sus resultados finales de error son similares, aunqueel optimizador Adam presenta una mayor oscilación, lo que indica una mayor incapacidad paraencontrar un intervalo de adaptación de la tasa de aprendizaje.

Estos resultados hacen decantarse definitivamente por el optimizador Adamax, el cuál ofrece buenrendimiento para los dos modelos en cuestión.



3.1.1.3 Batch Size
Las siguientes pruebas se harán para ver la influencia que tiene el tamaño del Batch. El ajuste de esteparámetro se hará en búsqueda de un equilibrio entre el tiempo de entrenamiento, la estabilidad yprecisión de los resultados.
Tras una nueva batería de pruebas con los modelos R y D, se obtienen estos resultados:

Figura 3.8 Error cuadrático medio y tiempo de entrenamiento según tamaño de Batch

Observando los resultados vemos que este parámetro no tiene gran influencia en la medida final delerror, a excepción de un tamaño de 50 para el modelo D; sin embargo, tiene una influencia muy notoriaen el tiempo de entrenamiento, que hace que cobre importancia para tener en cuenta su ajuste.
El motivo de este cambio en los tiempos de ejecución se debe a que el Batch Size determina el tamañode los lotes de datos que se le irán pasando a la red para el ajuste de sus pesos, por lo que a mayortamaño, menor número de iteraciones son necesarias en cada época. Asimismo, se deberá buscar unequilibrio con la capacidad de memoria disponible de la GPU, ya que los lotes de datos de grandestamaños ocupan más memoria. En nuestro caso, un Batch Size superior a 128 provocaba fallos deocupación de VRAM, por lo que se restringe el rango de tamaños a este valor.
Puesto que el interés radica en minimizar la función de pérdidas, se elegirán los siguientes valores paralos modelos dejando un poco atrás el tiempo de ejecución, que al tratarse en este caso de segundos, nocobra gran importancia:

– Batch Size de 50 para el Modelo R– Batch Size de 100 para el Modelo D
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3.1.1.4 Dropout
Con todos los parámetros estudiados se decide optar por la siguiente configuración, que ha arrojado losmejores resultados en las pruebas:

– 64 x 64 píxeles– Batch Size de 100– Optimizador Adamax– Función de pérdidas MSE
Esta misma configuración será utilizada por dos modelos con estructura diferente:

1. Modelo R: Tres capas ocultas, un tamaño de 1536 x 3072 x 1536 neuronas con un total de28.320.770 parámetros de entrenamiento y Batch Size de 50.
2. Modelo D: Tres capas ocultas, un tamaño de 3072 x 1536 x 1536 neuronas con un total de44.835.842 parámetros de entrenamiento y Batch Size de 100.

Se realiza un entrenamiento con cada modelo para ver, tanto de forma numérica como gráfica, elresultado que arrojan en las predicciones:

Modelo Coeficiente 𝑅2
(%)

Error Cuadrático Medio
( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto Medio
( 𝑊

𝑚2 )
Tiempo de ejecución

(s)
Modelo R 83 19.168,21 57,04 98,415
Modelo D 82 19.761,9 59,35 82,386

Tabla 3.3 Resultados de los Modelos R y D

Se muestran las gráficas de entrenamiento, donde se representan la función de pérdidas y el coeficientede determinación:

Figura 3.9 Comportamiento durante el entrenamiento del Modelo R



Figura 3.10 Comportamiento durante el entrenamiento del Modelo D

En estas gráficas podemos observar como, a pesar de no ser malos resultados, es notable la presenciade overfitting. Esto se puede respaldar viendo los diagramas residuales, en los que observamos que laspredicciones sobre los datos de entrenamiento se ajustan mejor a la línea de regresión que laspredicciones sobre los datos de prueba:

Figura 3.11 Diagrama residual del Modelo R

Figura 3.12 Diagrama residual del Modelo D

Este efecto indeseado se puede intentar corregir añadiendo una capa de Dropout a la salida del bloquede capas ocultas de la red. Se probarán distintos valores para valorar su efecto:
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Figura 3.13 Efecto del Dropout en el error cuadrático
Se observa como un valor alto de Dropout puede hacer que la red pierda rendimiento al inutilizardemasiadas neuronas en cada época. Este método debe ser utilizado con cierto cuidado para notar susbeneficios, siendo un valor del 30% de neuronas inutilizadas la mejor opción para reducir en parte elefecto del del overfitting sin perder eficacia a la hora de minimizar el error en la predicción.
Tras este estudio realizado se concluye con que el modelo R, con una estructura en forma de rombo enel interior de sus capas ocultas, presenta una mejor eficiencia a la hora de predecir la radiación directa.
Al aplicarle un Dropout del 30% se puede observar como reduce el efecto del sobreajuste:

Figura 3.14 Comportamiento del Modelo R tras aplicar Dropout del 30%



3.1.2 Resultados
Para la evaluación final del modelo se realiza una predicción utilizando el modelo escogido, yaentrenado, sobre los cuatro días completos separados al inicio, lo que da una idea de la eficacia real dela aplicación de este modelo en el caso de estudio.

Figura 3.15 Evolución temporal del día 03/03/2022 con MLP

Figura 3.16 Evolución temporal del día 06/03/2022 con MLP
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Figura 3.17 Evolución temporal del día 19/03/2022 con MLP

Figura 3.18 Evolución temporal del día 23/03/2022 con MLP

Se observa como el MLP es capaz de seguir la dinámica de la evolución de la radiación a lo largo deldía, sin embargo, al tratarse de datos reales que no están preparados para un uso académico, el modelono llega a ofrecer un resultado aceptable para el caso de aplicación, ya que el error cometido por estaes considerable para un uso real.
Esto se debe en parte a la incapacidad de un MLP de relacionar características en datos provenientes deun dataset formado únicamente por imágenes, donde se ve limitada la capacidad de la red a uncoeficiente de determinación máximo del 83% y un valor mínimo del error medio de 57 𝑊/𝑚2 en lasmediciones.
Por ello en el siguiente capítulo se probará la eficacia de una RNC, que ofrece un mayor rendimientoal tratar con imágenes.



3.2 Red Neuronal Convolucional
En esta sección se estudiará el rendimiento que tiene una RNC, modelo apto para enfrentarse aproblemas en los que están involucradas imágenes.
3.2.1 Desarrollo
En primer lugar, se realiza una batería de pruebas con diferentes combinaciones de parámetros paraescoger una configuración base sobre la que hacer las pruebas, teniendo en cuenta las siguientesconsideraciones:

1. Se aplicará unDropout del 30% durante todas las pruebas para reducir el efecto del sobreajuste.
2. La escala de las imágenes será de 64 x 64 píxeles.
3. Debido a la estructura de este tipo de modelo de red neuronal y la forma que tiene de realizarlos cálculos matriciales, hay que mirar muy de cerca la ocupación de memoria de la GPU.

Los resultados arrojados son los siguientes:

Figura 3.19 Error medio en batería de pruebas
A la vista de estos resultados podemos concluir lo siguiente:

1. En RNC, el optimizador que ofrece mejor rendimiento es Adam.
2. Se seguirá usando como función de pérdida el error cuadrático medio.
3. Las capas con mayor número de neuronas, limitado por la capacidad de la GPU, presentan unmejor comportamiento.
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4. La influencia del Batch Size no se ve tan clara en este caso, por lo que se escogerá un tamañode 128, por lo general, para priorizar el tiempo de ejecución; no obstante habrá casos en los quesea necesario escoger un valor más pequeño para no saturar la memoria de GPU.

Una vez configurado el modelo base, se realiza el análisis de la estructura convolucional que define aeste tipo de red. Este se hará iniciando con una única capa de convolución de tamaño igual a la escalade la imagen, y a partir de esta se irán añadiendo más capas. Las combinaciones se harán en conjuntocon las capas ocultas de la red, probándose estructuras de dos y tres capas de diferente número deneuronas.
Se obtienen los siguientes resultados:

Figura 3.20 Resultados de las pruebas frente a la estructura convolucional

En estos resultados se puede observar que a mayor número de capas convolucionales se mejora elrendimiento del modelo. El tamaño de la estructura se ve limitado por el tamaño de la imagen, ya quetras cada capa de convolución yMax-Pooling por la que pasa la imagen, esta se reduce en tamaño, comose puede ver en la Figura 3.1, donde viene detallada la estructura de la RNC. Se ve que a la última capade convolución llegan 512 filtros de tamaño 2 x 2, por lo que no existe la posibilidad de aplicar máscapas.
Esto se solucionaría utilizando imágenes de mayor tamaño en la entrada, lo que aumenta la ocupaciónde memoria y reduce su viabilidad usando tarjetas gráficas comunes.



Figura 3.21 Estructura de la RNC

Una vez determinado el tamaño de la capa de convolución, formado por una estructura de la siguienteforma: 64 - 128 - 256 - 512, se realizan unas últimas pruebas para ajustar el tamaño de las capas ocultasde la red. Estas se realizarán partiendo de la estructura de dos capas, que se ha visto que ofrece losmejores resultados, y se irá incrementando tanto el número de capas como de neuronas.
En la Gráfica 3.3 se puede ver el resultado de estas pruebas, donde queda reflejado que para estaconfiguración de RNC, el aumento de capas ocultas y su tamaño empobrecen el rendimiento.
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Figura 3.22 Resultados de la variación del tamaño de las capas ocultas

3.2.2 Resultados
Para realizar el análisis final de este tipo de red neuronal, se utilizará el modelo escogido para realizarpredicciones sobre los cuatro días separados para evaluación real.
El modelo está definido con la siguiente configuración:

– Optimizador: Adam
– Función de pérdida: Error cuadrático medio
– Batch Size: 128
– Estructura convolucional: 64 - 128 - 256 - 512 filtros– Estructura de capas ocultas: 2048 x 1024 neuronas

Y arroja el siguiente resultado:
Coeficiente 𝑅2(%) Error Cuadrático Medio ( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto Medio ( 𝑊
𝑚2 ) Tiempo de ejecución (s)

90 12.590,78 48,13 118,0815
Tabla 3.4 Resultados del modelo con RNC

Su desempeño sobre un caso real sería el siguiente:

Figura 3.23 Evolución temporal del día 03/03/2022 con RNC



Figura 3.24 Evolución temporal del día 06/03/2022 con RNC

Figura 3.25 Evolución temporal del día 19/03/2022 con RNC

Figura 3.26 Evolución temporal del día 23/03/2022 con RNC
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Con los resultados obtenidos se ha demostrado la eficacia que tiene una RNC al tratar con imágenes,arrojando unos resultados mucho mejores que el MLP. Sin embargo, como se comentó anteriormente,sigue sin ofrecer un resultado válido para un caso de aplicación.
Uno de los problemas que puede darse es la falta de capacidad para catalogar todos los datos, esto sepuede ver en el diagrama residual del entrenamiento del modelo:

Figura 3.27 Diagrama residual RNC

En este diagrama se puede observar como el modelo ajusta las predicciones a la línea de regresión, porlo general adecuadamente; sin embargo, existen valores atípicos que influencian negativamente en lacapacidad de generalizar de la red, de ahí el resultado visto a la hora de aplicarla en días cuyos datos nohan pasado nunca por esta.
Una solución a este impedimento es el uso de una mayor cantidad de datos para entrenamiento, por elloen la siguiente sección se verá el rendimiento ofrecido por este modelo utilizando un datasetenriquecido.



3.3 Enriquecimiento del dataset
En esta sección se verá la eficacia que tiene el uso de un dataset enriquecido con nuevos datos, paraello se realizan una serie de transformaciones a cada imagen del dataset original, en concreto:

– Rotaciones de 90º, -90º y 180º.
– Invertido de imagen en los ejes vertical, horizontal y diagonal.

Estas seis transformaciones convierten al dataset inicial de 1713 imágenes en uno nuevo de 11995imágenes. Tanto la imagen original como sus seis derivadas mantienen el mismo valor de radiación, yal tratarse de transformaciones que no alteran la relación entre la imagen y la radiación, permite que lared aumente su capacidad de generalización.

3.3.1 Desarrollo
En primer lugar se probará el nuevo dataset con el último modelo optimizado de RNC, con el que seobtienen estos resultados:
Coeficiente 𝑅2(%) Error Cuadrático Medio ( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto Medio ( 𝑊
𝑚2 ) Tiempo de ejecución (s)

91 8.996,45 34,47 672,7815
Tabla 3.5 Resultados del modelo con RNC usando dataset aumentado

Como es de esperar, el tiempo de ejecución se incrementa proporcionalmente al aumento del númerode imágenes.
El modelo presenta una gran mejora en el valor de los errores cometidos y gana un 1% en el coeficientede determinación. Para intentar mejorar el modelo, se añadirán más capas ocultas a la estructura de lared, sin embargo, al tratar con tal cantidad de datos las modificaciones son limitadas por la capacidadde la GPU. La estructura final tendrá un tamaño de 2048 x 1024 x 512 neuronas, la cuál arroja el mejorresultado obtenido hasta ahora:

Coeficiente 𝑅2(%) Error Cuadrático Medio ( 𝑊
𝑚2 )2 Error Absoluto Medio ( 𝑊

𝑚2 ) Tiempo de ejecución (s)

92 8.614,8 33,51 741,2047
Tabla 3.6 Resultados del modelo con RNC usando dataset aumentado y mayor estructura neuronal

Es notable que el enriquecimiento de datos mejora el desempeño del modelo, pero uno de susinconvenientes es que, al tratar con mayor número de datos, el efecto del sobreajuste se hace másnotable. Esto se puede observar en la evolución de la función de pérdida a lo largo del entrenamiento,Figura 3.28:



Trabajo Fin de Grado62

Figura 3.28 Función de pérdidas durante entrenamiento con dataset enriquecido

Este efecto se corrobora con el diagrama residual de los datos de prueba y de entrenamiento,respectivamente:

Figura 3.29 Diagrama residual de RNC con dataset enriquecido
En él se observa como la red aprende casi a la perfección sobre los datos de entrenamiento, lo queprovoca pérdida de generalización a la hora de hacer predicciones sobre datos nuevos. Por ello serealizan otras pruebas aumentando el porcentaje de dropout al 50% y 60%:

Dropout Coeficiente 𝑅2 Error Cuadrático Medio
( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto Medio
(𝑊
𝑚2)

Tiempo de ejecución (s)

50% 93 % 6.628,01 29,42 832,693
60% 95 % 5.521,27 26,97 825,712
Tabla 3.7 Resultados del modelo con RNC usando dataset aumentado variando Dropout

Como vemos en estos resultados, el mismo modelo con un dropout del 60% ofrece el mejor resultadoobtenido hasta ahora, pudiéndose ver además su efecto en la gráfica de la función de pérdida:



Figura 3.30 Función de pérdidas durante entrenamiento con dataset enriquecido y dropout del 60%

3.3.2 Resultados
Este modelo ha demostrado ofrecer los mejores resultados de todas las pruebas, demostrando la eficaciade utilizar una mayor cantidad de datos para entrenar la red.
Para validar estos resultados se probará el modelo en los cuatro días de prueba:

Figura 3.31 Evolución temporal del día 03/03/2022 con dataset enriquecido
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Figura 3.32 Evolución temporal del día 06/03/2022 con dataset enriquecido

Figura 3.33 Evolución temporal del día 19/03/2022 con dataset enriquecido



Figura 3.34 Evolución temporal del día 23/03/2022 con dataset enriquecido

Se puede ver que en este caso el modelo presenta una mayor capacidad para realizar predicciones en uncaso real, en especial en días como el 6 de marzo de 2022 en los que no existe una gran cantidad denubes que alteren los valores de radiación, donde el modelo realiza una estimación casi perfecta.

3.4 Radiación Difusa
En este capítulo se usarán los modelos anteriormente descritos para predecir la radiación difusa, lo querequiere adaptar la estructura de la red a una capa de salida de una única neurona.
La ventaja que ofrece este tipo de radiación es que presenta valores que se mantienen más robustos alpaso de nubes o lluvia, por lo que no generarán gran cantidad de valores atípicos que empobrezcan eldesempeño de la red.
3.4.1 Resultados
Tras adaptar los modelos para el caso en estudio, se prueban los dos tipos de redes neuronales para versu eficacia, junto al modelo de RNC entrenado con dataset aumentado.
Para evaluar los resultados se cuenta tanto con las medidas empíricas como de los diagramas deresiduos.

Modelo Coeficiente 𝑅2
(%)

Error Cuadrático Medio
( 𝑊

𝑚2 )2 Error Absoluto Medio
(𝑊
𝑚2)

Tiempo de ejecución (s)

MLP 86 2.064,04 30,67 78,95
RNC 95 739,84 18,44 117,03

RNC Augmented 97 581,27 14,25 801,21
Tabla 3.8 Resultados de los tres tipos de Red utilizados con Radiación Difusa
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Figura 3.35 Diagrama residual para radiación difusa con MLP

Figura 3.36 Diagrama residual para radiación difusa con RNC

Figura 3.37 Diagrama residual para radiación difusa con RNC y dataset enriquecido



Los resultados muestran que el comportamiento de los diferentes modelos sigue el mismo patrón quecon la radiación directa, ofreciendo la RNCmejor rendimiento que el MLP, y a su vez siendo el aumentode datos el que hace que el modelo saque su mayor rendimiento.
Se verá a continuación el resultado de aplicar estos tres modelos al caso real:

Figura 3.38 Difusa día 03/03/2022 comparación
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Figura 3.39 Difusa día 06/03/2022 comparación

Figura 3.40 Difusa día 19/03/2022 comparación



Figura 3.41 Difusa día 23/03/2022 comparación

Queda demostrada la gran eficacia que presenta el modelo de RNC con datos aumentados, el cuál ofrecepredicciones que se ajustan con una alta fidelidad al resultado real.
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3.5 Resultados
Una vez realizadas todas las pruebas y habiendo analizado sus resultados, se sacan las siguientesconclusiones:
1. El ajuste de los parámetros precisa de la experimentación y el análisis de una extensa bateríade pruebas, ya que aún conociendo el marco teórico sobre el que se apoyan, el comportamientoreal de cada parámetro se ve influenciado por la combinación de los demás o el tipo de red conel que se trata. Es el ejemplo del optimizador Adam, cuyo funcionamiento en el MLP no ofreceresultados satisfactorios, al contrario que en la RNC, donde se obtiene un buen rendimiento.

2. El tamaño óptimo de las redes neuronales depende de la cantidad de datos que hay a la entradade estas. Es por eso que en la RNC, donde entran vectorizadas matrices de tamaño 2 x 2, seobtiene un buen rendimiento con únicamente dos capas ocultas, a diferencia del MLP, quepresenta un mejor comportamiento con mayores tamaños de red, al entrar en este matrices de64 x 64.

3. Los modelos son muy sensibles a la presencia de valores atípicos y que no presentan unacorrelación tan evidente. Esto se hace notar en la diferencia de resultados al tratar con laradiación directa, cuyos valores fluctúan bruscamente influidos por fenómenos meteorológicos,o la radiación difusa, que mantiene una dinámica más suave.

4. Los errores de medición influyen en la capacidad del modelo de buscar relaciones entre datosde entrada y salida. Es el ejemplo de días lluviosos, en los que imágenes similares donde sólose aprecian nubes grises presentan valores muy distintos de radiación.
3.5.1 Comparación resultados de las pruebas
A continuación se realiza un resumen de los resultados registrados utilizando como objetivo predecirla radiación directa, ya que resulta el caso más desfavorable y se han realizado mayor número de pruebascon este.
En la siguiente tabla comparativa se detalla el rango de valores por los que se mueven los resultados decada modelo, haciéndose notar la mejora de rendimiento de un modelo convolucional frente al MLP:

Modelo Rango 𝑅2 (%) Rango Error Cuadrático ( 𝑊
𝑚2 )2 Rango Error Medio (𝑊

𝑚2)
MLP 52 - 83 18.100 - 54.600 57 - 230
RNC 77 - 90 12.500 - 29.200 48 - 80

Tabla 3.9 Rango de valores de los resultados para cada tipo de red



Otro resultado interesante de analizar es el tiempo de ejecución medio de las pruebas con cada modelo,como se puede ver en la siguiente tabla:

Modelo Tiempo medio de ejecución (s)
MLP 83,9
RNC 112,4

Tabla 3.10 Tiempo de ejecución medio para cada tipo de red
Este resulta ser un 34% mayor en la RNC que en el MLP, debido a que la estructura de la RNC es máscompleja y tiene un tamaño superior, ya que partimos de la idea de que una RNC, a grosso modo, es unMLP al que se le añade una etapa convolucional en su entrada.
No obstante, esta diferencia de tiempo es asumible teniendo en cuenta la mejora en rendimiento que seobtiene con el uso de una RNC, detallada en la siguiente tabla, donde se realiza una comparativa de losresultados ofrecidos por la mejor configuración encontrada para cada modelo, junto con los resultadosobtenidos con el enriquecimiento de datos:

Modelo Coeficiente 𝑅2 (%) Error Cuadrático ( 𝑊
𝑚2 )2 Error Medio (𝑊

𝑚2) Tiempo de ejecución (s)
MLP 83 19.168,21 57,05 98,415

MLP Aum 87 13.251,04 51,43 237,83
RNC 90 12.590,78 48,13 118,0815

RNC Aum 95 5.521,27 26,97 825,712
Tabla 3.11 Resultados finales de los mejores modelos obtenidos

Con esto se concluye el análisis del uso de modelos de redes neuronales ante el problema de estimar laradiación solar mediante imágenes del cielo. En el siguiente capítulo se detallarán las conclusionessacadas a lo largo del proyecto.
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4 CONCLUSIONES
Este proyecto ha demostrado que el uso de redes neuronales, en especial lasa redes neuronalesconvolucionales, es altamente efectivo para predecir la radiación solar a partir de imágenes.
La red neuronal convolucional utilizada en este proyecto ha sido capaz de capturar patrones complejosen los datos, lo que permite una predicción precisa de la radiación solar. Al aprovechar lascaracterísticas propias de las redes neuronales convolucionales, como la detección automática decaracterísticas relevantes en imágenes, se han podido obtener resultados superiores en comparacióncon otros enfoques más tradicionales de predicción, como el perceptrón multicapa.
Además de los aspectos positivos mencionados anteriormente, es importante destacar algunaslimitaciones y desafíos que han afectado negativamente el rendimiento del proyecto.

4.1 Problemas y limitaciones
En primer lugar, la falta de un dataset más grande ha limitado la capacidad de generalización de la redneuronal. Aunque el enriquecimiento del dataset mejoró los resultados, una base de datos más ampliay diversa habría permitido capturar una mayor variedad de características y patrones, lo que habríamejorado aún más la precisión de las predicciones.
En segundo lugar, los errores en las medidas de radiación solar también pueden haber influenciadonegativamente el rendimiento del modelo. Las mediciones inexactas o inconsistentes pueden introducirruido en el dataset y dificultar la capacidad de la red neuronal para aprender patrones fiables. La calidady precisión de los datos de entrada son fundamentales para obtener resultados óptimos, por lo que esimportante realizar un riguroso control de calidad en las medidas utilizadas.
Además, la capacidad de la GPU ha limitado el tamaño y la complejidad del modelo de red neuronalutilizado. Las redes neuronales, y en especial las convolucionales requieren una gran cantidad dememoria y capacidad de cómputo, especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos extensos ose utilizan arquitecturas de red más profundas. La falta de recursos suficientes en la GPU puede limitarel tamaño del modelo o requerir estrategias de optimización que podrían afectar el rendimiento.

4.2 Trabajo futuro
Como trabajo futuro, en búsqueda de mejorar los resultados y diseñar un modelo con aplicación real,se plantea el estudio de diversas mejoras, como son:
1. La adquisición de un dataset más amplio, que contenga muestras de las cuatro estaciones delaño, además de incorporar como entrada datos históricos de radiación solar para capturarpatrones meteorológicos de larga duración.
2. Explorar técnicas de transferencia de aprendizaje, basadas en utilizar modelos pre-entrenadosen un hardware de mayor capacidad y adaptarlos al problema en cuestión.
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3. Utilizar dos redes combinadas: una RNC que clasifique las imágenes en categoríasmeteorológicas diferentes, por ejemplo catalogar días soleados, nublados y lluviosos, paradespués introducir sus resultados en un MLP que prediga la radiación entre un rango de valoresdefinido por categoría.
4. Como continuación de estudio, se plantea utilizar un modelo optimizado de red neuronal parapredecir radiaciones futuras, utilizando una RNC como predictor principal en conjunto con unaRed Neuronal Recurrente, a la cuál se incorporan imágenes de instantes anteriores además dela actual, junto a otras variables, como la radiación típica diaria y la temperatura.

En conclusión, las mejoras mencionadas anteriormente son solo algunas de las muchas oportunidadesque existen para mejorar la tecnología de predicción utilizando redes neuronales. Este proyecto hademostrado que hay un potencial prometedor en el uso de estas técnicas avanzadas de aprendizajeautomático para abordar problemas complejos y relevantes en el campo de la energía solar.
Por último, a nivel personal, realizar este proyecto ha sido una experiencia de aprendizaje enriquecedoraque me ha generado un gran interés por el conocimiento de este campo de la tecnología, y me sientosatisfecho de los resultados obtenidos, a pesar de las limitaciones encontradas.
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ANEXOS
ANEXO I. BaseDatosImagenes.py
import cv2
import numpy as np
import pytesseract
import math
import pandas as pd
import os
import sqlite3
from time import time

class funciones:
def __init__(self, img, nombre, df, escala, radio, gray, augmented):

self.img = img
self.nombre = nombre
self.escala = escala
self.radio = radio
self.gray = gray
self.df = df
self.augmented = augmented
self.datos = self.fechado()
self.img_proc = self.procesado()
self.valores = self.radiaciones()
self.difusa = self.valores[0]
self.nip = self.valores[1]
self.chp1 = self.valores[2]
self.rad = self.valores[3]
self.grupo = self.valores[4]
self.imagenes = self.augmentation()
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def fechado(self):
name = list(self.nombre)
dia = int(name[6]+name[7])
hora = int(name[8]+name[9])
minuto = int(name[10]+name[11])
return [dia, hora, minuto]

def radiaciones(self):
difusa, nip, chp1 = self.df[self.df.hora.eq(self.datos[1]) &self.df.minuto.eq(self.datos[2]) & self.df.segundo.eq(0)].iloc[0,0:3]
med = int((nip+chp1)/2)
if med<=5:

gru=0
elif med>5 and med<=250:

gru=1
elif med>250 and med<=500:

gru=2
elif med>500 and med<=750:

gru=3
elif med>750:

gru=4
return difusa, nip, chp1, med, gru

def procesado(self):
#Contornos
img2 = cv2.cvtColor(self.img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
ret, th = cv2.threshold(img2, 10, 255, cv2.THRESH_BINARY)
contornos, jerarquia = cv2.findContours(th,cv2.RETR_TREE,cv2.CHAIN_APPROX_NONE)
lista_areas = []
for c in contornos:

area = cv2.contourArea(c)
lista_areas.append(area)

cnt = contornos[lista_areas.index(max(lista_areas))]
cv2.drawContours(self.img, cnt, -1, (0,0,255), 1)

#Calcular centroide del contorno circular



(rx, ry), radius = cv2.minEnclosingCircle (cnt)
radio = radius*self.radio
theta = np.linspace(0, 2*np.pi, 3*self.img.shape[0])
x = rx + radio*np.cos(theta)
y = ry + radio*np.sin(theta)

img3 = np.zeros((self.img.shape[0],self.img.shape[1], self.img.shape[2]),np.uint8)
for i in range(0,3*self.img.shape[0]):

img3[int(2*rx-x[i]):int(x[i]),int(y[i])]=self.img[int(2*rx-x[i]):int(x[i]),int(y[i])]

img3=img3[int(2*rx-x[0]):int(x[0]),int(2*rx-x[0]):int(x[0])]
#Escalado
if self.escala <= 1:

ancho = int(img3.shape[1]*self.escala)
alto = int(img3.shape[0]*self.escala)
dsize = (ancho, alto)

else:
dsize = (self.escala, self.escala)

img3 = cv2.resize(img3, dsize)
if self.gray:

img3 = cv2.cvtColor(img3, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
return img3

def augmentation(self):
img1 = cv2.rotate(self.img_proc, cv2.ROTATE_180)
img2 = cv2.flip(self.img_proc, 0)
img3 = cv2.rotate(self.img_proc, cv2.ROTATE_90_CLOCKWISE)
img4 = cv2.flip(self.img_proc, 1)
img5 = cv2.rotate(self.img_proc, cv2.ROTATE_90_COUNTERCLOCKWISE)
img6 = cv2.flip(self.img_proc, -1)
if self.augmented:

return [self.img_proc, img1, img2, img3, img4, img5, img6]
else:

return [self.img_proc]
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############################
#VARIABLES DE CONTROL
############################
#escala = 32 # n<=1: porcentaje / n>1: píxeles
radio = 0.93
gray = False
augmented = False
############################
#DIRECCIONES
############################
path = "C:/Users/Jose/Desktop/"
ruta_imagenes = path+"TFG_documentos/imagenes"
ruta_datos = path+"TFG_documentos/Estación meteorológica/meteo/"
if augmented:

Base = path+"TFG/BasesDatos/BaseDatosTFG_augmented.sqlite"
else:

Base = path+"TFG/BasesDatos/BaseDatosTFG.sqlite"
Base_dias = path+"TFG/BasesDatos/Datos_Día.sqlite"

############################
#CREACIÓN BASES DE DATOS
############################
for escala in [16, 32, 64, 128]:

image_list = []
data = pd.DataFrame(columns=["nombre", "día", "hora", "minuto", "difusa","NIP", "CHP1", "radiación", "grupo", "imagen"])
X = []
y = []
label = os.listdir(ruta_imagenes)
j=0
for carpeta in os.listdir(ruta_imagenes):

dia = int(carpeta[-2:])
txt = open(ruta_datos+f"meteo_2022_0{dia+59}.txt", "r")
df = pd.read_csv(txt, sep="\t",header=None).iloc[:,[0,4,10,11]].rename(columns={0:"fecha",4:"difusa",
10:"nip",11:"chp1"})



df=df.join(df["fecha"].str.split(":",expand=True)).iloc[:,1:].rename(
columns={0:"hora",1:"minuto",2:"segundo"}).astype(int)

for name in os.listdir(ruta_imagenes+"/"+carpeta):
if(name.endswith(".jpg")):

image_list.append([carpeta, name])
ig = cv2.imread(ruta_imagenes+"/"+carpeta+"/"+name,1)
fun = funciones(ig, name, df, escala, radio, gray, augmented)
for i, imagen in enumerate(fun.imagenes):

indice = len(image_list)-1+i+j
data.loc[indice,"nombre"]=name
data.iloc[indice, 1:4] = fun.datos
data.iloc[indice, 4:7] = [fun.difusa, fun.nip, fun.chp1]
data.iloc[indice, 7] = fun.rad
data.iloc[indice, 8] = fun.grupo
data.iloc[indice, -1] = imagen

j+=len(fun.imagenes)-1
print(f"{escala}: {len(image_list)}")

data = data.sort_values(["día","hora", "minuto"], ascending=[True, True, True])
con = sqlite3.connect(Base)
if gray:

data.to_sql(f'Datos{escala}x{escala}_gris', con, if_exists='replace')
else:

data.to_sql(f'Datos{escala}x{escala}_color', con, if_exists='replace')
con.close()
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ANEXO II. RedNeuronal.ipynb
import cv2
import numpy as np
import pandas as pd
import os
import sqlite3
from time import time
import time
from io import StringIO
import codecs
import tensorflow as tf
import gc
import keras
from keras import backend as K
from tensorflow import keras
from keras.models import Sequential
from keras.models import model_from_json
from keras.utils import plot_model
from keras.layers import Dense, Normalization, BatchNormalization, Dropout,Flatten, Conv2D, Input
from keras.layers import RandomRotation, RandomFlip, RandomContrast
from keras.layers.convolutional import MaxPooling2D
from sklearn.model_selection import train_test_split
from keras.utils import to_categorical
from keras.constraints import maxnorm
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier
from keras.wrappers.scikit_learn import KerasRegressor
from sklearn.multioutput import MultiOutputRegressor
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.dates as mdates
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from matplotlib.backends.backend_pdf import PdfPages
import matplotlib.gridspec as gridspec
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def reset_memory(objeto, bool):
print(tf.config.experimental.get_memory_info('GPU:0'))
tf.config.experimental.reset_memory_stats("GPU:0")
K.clear_session()
gc.collect()
if bool:

del objeto.Modelo
del objeto

print(tf.config.experimental.get_memory_info('GPU:0'))

def coeff_R2(y_true, y_pred):
ss_res = K.sum(K.square(y_true - y_pred))
ss_tot = K.sum(K.square(y_true - K.mean(y_true)))
return(1 - ss_res/(ss_tot + K.epsilon()))

class Procesado(object):
def __init__(self, escala, gray, y_norm, rn, augmented):

if augmented:
self.Base="C:/Users/Jose/Desktop/TFG/BasesDatos/BaseDatosTFG_augmented.sqlite"

else:
self.Base = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/BasesDatos/BaseDatosTFG.sqlite"

self.BaseRes ="C:/Users/Jose/Desktop/TFG/BasesDatos/ResultadoPruebas.sqlite"
self.gray = gray
self.escala = escala
self.y_normalizado = y_norm
self.rn = rn[0]
self.X = []
self.y = []
self.X_train = []
self.y_train = []
self.X_val = []
self.y_val = []
self.X_test = []
self.y_test = []
self.media = 0



self.stad = 0

def resha(self, dato):
if self.gray:

nun = np.frombuffer(dato, np.uint8).reshape((self.escala,self.escala))
else:

nun = np.frombuffer(dato,np.uint8).reshape((self.escala,self.escala,3))
return nun.astype("float32")

def procesado_dataset(self):
con = sqlite3.connect(self.Base)
if self.gray:

dataset=pd.read_sql(f'SELECT * FROM Datos{self.escala}x{self.escala}_gris',con)
else:

dataset=pd.read_sql(f'SELECT * FROM Datos{self.escala}x{self.escala}_color',con)
con.close
self.X = dataset.loc[:,"imagen"]
#Extrae datos en blob
self.X = np.array(self.X.apply(self.resha))/255.0
self.X = np.array([np.array(val) for val in self.X])

if self.rn=="RNA":
self.X = self.X.reshape(self.X.shape[0], -1)

#Convierte blob a vector
self.y = dataset.loc[:,["difusa","NIP","CHP1"]]
self.y = self.y*(self.y>=0).values.astype("float32")
if self.y_normalizado:

self.y.loc[:,["NIP","CHP1"]] = self.y.loc[:,
["NIP","CHP1"]].apply(lambda x: (x-x.mean())/ x.std(),axis=0).values.astype("float32")

self.media = self.y.loc[:,["NIP","CHP1"]].mean()
self.stad = self.y.loc[:,["NIP","CHP1"]].std()

self.y = np.array(self.y)
self.X_train, X_prob, self.y_train, y_prob = train_test_split(self.X,self.y,

test_size=0.40,random_state=10)
self.X_val, self.X_test, self.y_val,
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self.y_test = train_test_split(X_prob,y_prob,
test_size=0.50,random_state=10)

print(f"X_train: {self.X_train.shape}")

class RedNeuronal(object):
def __init__(self, param, neu, datos, tipo, filtros, batch_norm, dropout):

self.ytip = tipo[1]
self.resfun = self.tipo_out(datos)
self.batch_size = param[0]
self.epochs = param[1]
self.optimizer = param[2]
self.loss = param[3]
self.kernel = param[4]
self.metrics = [coeff_R2, "mse", "mae"]
self.activation = "relu"
self.X_train = datos.X_train
self.y_train = self.resfun[0]
self.X_val = datos.X_val
self.y_val = self.resfun[1]
self.X_test = datos.X_test
self.y_test = self.resfun[2]
self.Modelo = 0
self.dimin = int(self.X_train.shape[1])
self.dimout = int(self.y_train.shape[1])
self.neuronas = [int(self.dimin*n) for n in neu]
self.entrenamiento = 0
self.y_pred = []
self.y_prueba = []
self.norm = datos.y_normalizado
self.gray = datos.gray
self.tipo = tipo[0]
self.filtros = filtros
self.batch_norm = batch_norm
self.dropout = dropout
self.stan = [datos.stad, datos.media]



def tipo_out(self, datos):
if self.ytip == "D":

a = (0,1)
elif self.ytip == "R":

a = (1,3)
return datos.y_train[:,a[0]:a[1]], datos.y_val[:,a[0]:a[1]], datos.y_test[:,a[0]:a[1]]

def construir(self):
if self.tipo == "RNA":

self.build_RNA()
if self.tipo == "RNC":

self.build_RNC()
def build_RNC(self):

a = 3
if self.gray:

a = 1

self.Modelo = Sequential()
#Capa de entrada
self.Modelo.add(Input(shape=(self.dimin,self.dimin,a)))

#Capas de convolución
for fil in self.filtros:

self.Modelo.add(Conv2D(filters = fil, kernel_size=(3, 3), activation="relu"))
if self.batch_norm:

self.Modelo.add(BatchNormalization())
self.Modelo.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

if self.dropout>0:
self.Modelo.add(Dropout(self.dropout))

self.Modelo.add(Flatten())
#Capas ocultas
for cap in self.neuronas:

self.Modelo.add(Dense(units = cap, kernel_initializer=self.kernel,
activation="relu"))

if self.dropout>0:
self.Modelo.add(Dropout(self.dropout))
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#Capa de salida
self.Modelo.add(Dense(units=self.dimout, activation=self.activation,

name="output"))
self.Modelo.compile(optimizer=self.optimizer,

loss=self.loss, metrics=self.metrics)
def build_RNA(self):

self.Modelo = Sequential()
#Capa de entrada
self.Modelo.add(Input(shape=self.dimin))
#Capas ocultas
for cap in self.neuronas:

self.Modelo.add(Dense(units = cap, kernel_initializer=self.kernel,
activation="relu"))

if self.batch_norm:
self.Modelo.add(BatchNormalization())

if self.dropout>0:
self.Modelo.add(Dropout(self.dropout))

#Capa de salida
self.Modelo.add(Dense(units = self.dimout, activation=self.activation,

name="output"))

#Compilación
self.Modelo.compile(optimizer=self.optimizer,

loss=self.loss,
metrics=self.metrics)

def entrenar_RN(self):
self.entrenamiento = self.Modelo.fit(self.X_train, self.y_train,batch_size=self.batch_size,epochs=self.epochs, validation_data=(self.X_val,self.y_val), verbose=1)

def predicción(self):
y_pred = self.Modelo.predict(self.X_test)
y_prueba = self.Modelo.predict(self.X_train)
if self.norm:

y_pred = pd.DataFrame(y_pred).apply(lambda x:
x*self.stan[0]+self.stan[1], axis=0).values

y_prueba = pd.DataFrame(y_prueba).apply(lambda x:



x*self.stan[0]+self.stan[1], axis=0).values

self.y_pred = np.array(y_pred, dtype=int)
self.y_prueba = np.array(y_prueba, dtype=int)

def evaluar(self):
return self.Modelo.evaluate(self.X_test, self.y_test,

batch_size=self.batch_size)

class resultados(object):
def __init__(self, red, escala, guardar, t):

self.BaseRes = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/BasesDatos/ResultadoPruebas.sqlite"
self.carpeta_graf = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/Gráficas/"
self.carpeta_model = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/Modelos/"
self.red = red
self.tiempo = t
self.escala = escala
self.guarda = guardar
self.resultados = self.calcula_res()
self.f_perd = self.resultados[1]
self.valor_res = self.resultados[2]
self.errornip = self.resultados[3]
self.errorchp1 = self.resultados[4]
self.registros = self.registros_fun()
self.query = self.querys()

def querys(self):
conv = ""; neur = ""; cad_crear = ""; cad_inser1 = ""; cad_inser2 = ""
for i in self.red.filtros:

conv += f"-{int(i)}"
for i in self.red.neuronas:

neur += f"x{int(i)}"
parametros_cad = [('pixel TEXT', f'"{self.escala}x{self.escala}"'),

('gris BOOL', f'{self.red.gray}'),
('dataset INTEGER', f'{self.red.X_train.shape[0]}'),
('batch_size INTEGER', f'{self.red.batch_size}'),
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('epochs INTEGER', f'{self.red.epochs}'),
#('y_norm BOOL', f'{self.red.norm}'),
#('batch_norm BOOL', f'{self.red.batch_norm}'),
('optimizador TEXT', f'"{self.red.optimizer}"'),
('kernel TEXT', f'"{self.red.kernel}"'),
('dropout REAL', f'"{self.red.dropout}"')]

convolucion = ('convolucion TEXT', f'"{conv[1:]}"')
res_cad = [('neuronas TEXT', f'"{neur[1:]}"'),

('loss TEXT', f'"{self.red.loss}: {self.f_perd}"'),
#('resultado TEXT', f'"{self.resultados[5]}: {self.valor_res}"')]
('coeff_R2 REAL', f'{self.valor_res}')]

errores = ('errorNIP REAL', 'errorCHP1 REAL', 'error_medio REAL',
f'"{self.errornip}"',f'"{self.errorchp1}"', f'"{self.errornip}"')

tiempo = ('tiempo REAL', f'{self.tiempo}')
for cad in parametros_cad:

cad_crear += ", " + cad[0]
cad_inser1 += ", " + cad[0].split(" ")[0]
cad_inser2 += ", " + cad[1]

if self.red.tipo == "RNC":
cad_crear += ", " + convolucion[0]
cad_inser1 += ", " + convolucion[0].split(" ")[0]
cad_inser2 += ", " + convolucion[1]

for cad in res_cad:
cad_crear += ", " + cad[0]
cad_inser1 += ", " + cad[0].split(" ")[0]
cad_inser2 += ", " + cad[1]

if self.red.ytip == "R":
cad_crear += ", " + errores[0] + ", " + errores[1]
cad_inser1 += ", " + errores[0].split(" ")[0] + ", " + errores[1].split(" ")[0]
cad_inser2 += ", " + errores[3] + ", " + errores[4]

elif self.red.ytip == "D":
cad_crear += ", " + errores[2]
cad_inser1 += ", " + errores[2].split(" ")[0]
cad_inser2 += ", " + errores[5]

cad_crear += ", " + tiempo[0]



cad_inser1 += ", " + tiempo[0].split(" ")[0]
cad_inser2 += ", " + tiempo[1]
q_crear = f'CREATE TABLE IF NOT EXISTS "{self.red.tipo}_{self.red.ytip}"({cad_crear[2:]})'
q_insertar = f'INSERT INTO "{self.red.tipo}_{self.red.ytip}" ({cad_inser1[2:]})

VALUES({cad_inser2[2:]})'
return q_crear, q_insertar

def registros_fun(self):
con = sqlite3.connect(self.BaseRes)
cur = con.cursor()
cur.execute(self.querys()[0])
cur.execute(f"SELECT count(*) FROM {self.red.tipo}_{self.red.ytip}")
con.commit()
return cur.fetchall()[0][0]

def calcula_res(self):
compara = list(map(lambda x,y: abs(x-y), self.red.y_test, self.red.y_pred))
error_medio = sum(compara)/len(compara)
enip = float(error_medio[0])
if self.red.ytip != "D":

echp1 = float(error_medio[1])
else:

echp1 = 0
f_per_t = self.red.entrenamiento.history["loss"][-1]
eval = self.red.evaluar()
med = self.red.metrics[0]
if self.red.ytip != "C":

med = med.__name__
re = 2
if self.red.norm:

re = 5
return round(f_per_t, re), round(eval[0], re), round(eval[1], re),

round(enip, re),round(echp1, re), med
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def grafica(self):
print(f"Loss_train: {self.resultados[0]}\nError NIP: {self.errornip},

Error CHP1: {self.errorchp1}")
fig, ax = plt.subplots(2,2,figsize=(12, 6), sharex=False)
ax[0,0].plot(self.red.entrenamiento.history["loss"][4:], label="Loss_train")
ax[0,0].plot(self.red.entrenamiento.history["val_loss"][4:], label="Loss_val")
ax[0,0].set_title("Pérdida")
ax[0,0].set_ylabel("Loss")
ax[0,0].set_xlabel("Epoch")
ax[0,0].legend(["Train", "Val"], loc="upper right")
ax[0,0].grid()

ax[0,1].plot(self.red.entrenamiento.history[f"{self.resultados[5]}"][4:],label="Accuracy_train")
ax[0,1].plot(self.red.entrenamiento.history[f"val_{self.resultados[5]}"][4:],label="Accuracy_val")
ax[0,1].set_title(f"Model {self.resultados[5]}")
ax[0,1].set_ylabel(f"{self.resultados[5]}")
ax[0,1].set_xlabel("Epoch")
ax[0,1].legend(["Train", "Val"], loc="lower right")
ax[0,1].grid()

ax[1,0].scatter(self.red.y_test, self.red.y_pred, s=2)
ax[1,0].set_title("Relación y_test/y_pred")
ax[1,0].set_xlabel("Real")
ax[1,0].set_ylabel("Predicción")
ax[1,0].plot([min(self.red.y_test[:,0])*0.99, max(self.red.y_test[:,0])*1.01],[min(self.red.y_test[:,0])*0.99,max(self.red.y_test[:,0])*1.01], color="red")
ax[1,0].grid()

ax[1,1].scatter(self.red.y_train, self.red.y_prueba, s=2)
ax[1,1].set_title("Relación y_train/y_prueba")
ax[1,1].set_xlabel("Real")
ax[1,1].set_ylabel("Predicción")
ax[1,1].plot([min(self.red.y_train[:,0])*0.99, max(self.red.y_train[:,0])*1.01],[min(self.red.y_train[:,0])*0.99,max(self.red.y_train[:,0])*1.01],color="red")
ax[1,1].grid()



if self.guarda:
plt.savefig(self.carpeta_graf +

f"Prueba_{self.red.tipo}_{self.red.ytip}_{self.registros+1}.jpg",bbox_inches='tight')
self.crear_tabla()
self.guardar_modelo()

plt.tight_layout()
plt.show()

def crear_tabla(self):
con = sqlite3.connect(self.BaseRes)
cur = con.cursor()
cur.execute(self.query[0])
cur.execute(self.query[1])
con.commit()

def guardar_modelo(self):
model_json = self.red.Modelo.to_json()
withopen(self.carpeta_model+f"model_{self.red.tipo}_{self.red.ytip}_{self.registros+1}.json","w") as json_file:

json_file.write(model_json)
pesos = self.red.Modelo.get_weights()
pesos = np.asanyarray(pesos, dtype=object)
np.save(self.carpeta_model+f"pesos_{self.red.tipo}_{self.red.ytip}_{self.registros+1}",pesos)

class evolucion_temporal(object):
def __init__(self, dia, rn, registro):

self.ruta_imagenes = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG_documentos/imagenes_test"
self.Base = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/BasesDatos/BaseDatos_Pruebas.sqlite"
self.BaseRes = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/BasesDatos/ResultadoPruebas.sqlite"
self.carpeta_model = "C:/Users/Jose/Desktop/TFG/Modelos/"
self.dia = dia
self.Modelo = 0
self.tipo = rn[0]
self.ytip = rn[1]
self.dataset = []
self.registro = self.registros_fun(registro)
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self.parametros = self.extracc_datos()
self.escala = self.parametros[0]
self.optimizer = self.parametros[1]
self.loss = self.parametros[2]
self.datos = self.procesado()
self.X = self.datos[0]
self.y = self.datos[1]
self.x_ax = self.datos[2]
self.y_pred = self.prediccion()

def resha(self, dato):
nun = np.frombuffer(dato, np.uint8).reshape((self.escala,self.escala,3))
return nun.astype("float32")

def procesado(self):
con = sqlite3.connect(self.Base)
dataset = pd.read_sql(f'SELECT * FROM Datos{self.escala}x{self.escala}_color WHERE(día={self.dia})', con)
con.close
self.dataset = dataset.iloc[:,:-1]
X = dataset.loc[:,"imagen"]
hora = dataset.loc[:,"hora"]
minuto = dataset.loc[:, "minuto"]
x_ax = hora.astype(str)+":"+minuto.astype(str)
#Extrae datos en blob
X = np.array(X.apply(self.resha))/255.0
X = np.array([np.array(val) for val in X])
if self.tipo=="RNA":

X = X.reshape(X.shape[0], -1)
if self.ytip=="D":

y = dataset.loc[:,"difusa"]
else:

y = dataset.loc[:,["NIP","CHP1"]]
y = y*(y>=0).values.astype("float32")
return X, np.array(y), x_ax



def registros_fun(self, registro):
reg = registro
if registro==-1:

con = sqlite3.connect(self.BaseRes)
cur = con.cursor()
cur.execute(f"SELECT count(*) FROM {self.tipo}_{self.ytip}")
con.commit()
reg = cur.fetchall()[0][0]

return reg
def extracc_datos(self):

con = sqlite3.connect(self.BaseRes)
cur = con.cursor()
cur.execute(f"SELECT pixel, optimizador,

loss FROM {self.tipo}_{self.ytip} WHERE rowid = {self.registro}")
con.commit()
res = cur.fetchall()[0]
return int(res[0].split("x")[0]), res[1], res[2].split(" ")[1][:-1]

def prediccion(self):
with open(self.carpeta_model+f"model_{self.tipo}_{self.ytip}_{self.registro}.json",'r') as json_file:

model_json = json_file.read()
self.Modelo = model_from_json(model_json)
pesos =np.load(self.carpeta_model+f"pesos_{self.tipo}_{self.ytip}_{self.registro}.npy",allow_pickle=True)
self.Modelo.set_weights(pesos)
self.Modelo.compile(loss=self.loss, optimizer=self.optimizer,metrics=["mse"],run_eagerly=True)
y_pred = self.Modelo.predict(self.X)
y_pred = np.array(y_pred, dtype=int)
return y_pred

def grafica(self, mostrar):
x_ax = self.x_ax
fig = plt.figure(figsize=(13,7), constrained_layout = True, dpi=100)
GridSpec = gridspec.GridSpec(ncols=2, nrows=2, figure= fig, hspace=None)
subfig1 = fig.add_subfigure(GridSpec[0,:],)
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if self.ytip!="D":
ax1 = subfig1.subplots(1,2, sharex=False)
ax1[0].plot(x_ax, self.y[:,0], label="NIP_real")
ax1[0].plot(x_ax, self.y_pred[:,0], label="NIP_pred")
ax1[0].set_title(f"NIP día {self.dia}")
ax1[0].set_ylabel("NIP")
ax1[0].set_xlabel("Horas")
ax1[0].legend(["NIP_real", "Predicción"], loc="upper right")
ax1[0].set_xticks(x_ax[0:len(x_ax):8])
ax1[0].set_xticklabels(x_ax[0:len(x_ax):8], rotation = 50)
ax1[0].grid()

ax1[1].plot(x_ax, self.y[:,1], label="CHP1")
ax1[1].plot(x_ax, self.y_pred[:,1], label="CHP1_pred")
ax1[1].set_title(f"CHP1 día {self.dia}")
ax1[1].set_ylabel("CHP1")
ax1[1].set_xlabel("Horas")
ax1[1].legend(["CHP1_real", "Predicción"], loc="upper right")
ax1[1].set_xticks(x_ax[0:len(x_ax):8])
ax1[1].set_xticklabels(x_ax[0:len(x_ax):8], rotation = 50)
ax1[1].grid()

else:
ax1 = subfig1.subplots(1,1, sharex=False)
ax1.plot(x_ax, self.y[:], label="Rad_real")
ax1.plot(x_ax, self.y_pred[:], label="Rad_pred")
ax1.set_title(f"Difusa día {self.dia}")
ax1.set_ylabel("Difusa")
ax1.set_xlabel("Horas")
ax1.legend(["Rad_real", "Predicción"], loc="upper right")
ax1.set_xticks(x_ax[0:len(x_ax):8])
ax1.set_xticklabels(x_ax[0:len(x_ax):8], rotation = 50)
ax1.grid()

lista, l = self.enumera_imagen()
subfig2 = fig.add_subfigure(GridSpec[1,:])
ax2 = subfig2.subplots(1,l)



for i, ind in enumerate(range(0, len(lista), 8)):
img = plt.imread(self.ruta_imagenes + f"/202203"+f"0{self.dia}"[-2:] +"/"+lista[ind],1)
ax2[i].imshow(img)
ax2[i].axis("off")
ax2[i].set_title(f"{x_ax[ind]}")

if mostrar:
plt.show()

return fig
def enumera_imagen(self):

lista = []
for imagen in os.listdir(self.ruta_imagenes + f"/202203"+f"0{self.dia}"[-2:]):

lista.append(imagen)
for i, ind in enumerate(range(0, len(lista), 8)):

None
return lista, i+1

def escoger_modelo(self, parametro):
con = sqlite3.connect(self.BaseRes)
cur = con.cursor()
if parametro=="resultado":

op = "MAX"
else:

op = "MIN"
cur.execute(f"SELECT ROWID, {parametro} FROM {self.tipo}_{self.ytip} WHERE

{parametro} = (SELECT {op}({parametro}) FROM {self.tipo}_{self.ytip})")
con.commit()
reg = cur.fetchall()
print(reg)
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#########################################################################################
#PARAMETROS DE PROCESADO DE DATOS
escala = 64
gray = False
y_normalizado = False
augmented = True
#PARAMETROS DE COMPILACIÓN
rn = ("RNC", "D") # R: Regresión, D: Difusa
batch_normalization = False
batch_size = 128
epochs = 120
optimizer = "adam"
kernel = "glorot_uniform"
loss = "mse"
dropout = 0.6
#CAPAS DENSAS
mul = 8
neuronas = [4,2,1]
neuronas = [mul*i for i in neuronas]
#CAPAS DE CONVOLUCION
filtros = [64, 128, 256, 512]
data = Procesado(escala, gray, y_normalizado, rn, augmented)
data.procesado_dataset()
red = RedNeuronal((batch_size,epochs,optimizer,loss,kernel), neuronas, data, rn,filtros, batch_normalization, dropout)
red.construir()
modelo = red.Modelo
print(f"Neuronas: {red.neuronas}")
modelo.summary()



##################################################################################

t1 = time.time()
entrenamiento = red.entrenar_RN()
t2 = time.time()
t = round(t2 - t1, 4)
red.predicción()
guardar_datos = True
res = resultados(red, escala, guardar_datos, t)
res.grafica()
reset_memory(red, True)

###########################################################################################

modelo = 3
rnt = ("RNC", "D")
pp = PdfPages(f"modelo_{rnt[0]}_{rnt[1]}_{modelo}.pdf")
for dia in [3, 6, 19, 23]:

evolucion = evolucion_temporal(dia, rnt, modelo)
fig = evolucion.grafica(False)
pp.savefig(fig)
reset_memory(evolucion, True)

pp.close()


