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GLOSARIO

Este glosario reune y define las palabras clave que se emplean en esta investigacion. Este
estudio, que se ubica en la interseccion de la inteligencia artificial, el procesamiento de
imagenes y la energia solar, incorpora definiciones de algoritmos de aprendizaje automatico,
métodos para procesar imagenes satelitales, criterios para evaluar modelos y términos
asociados a la irradiancia solar. Siendo una ayuda para aquellos que estan interesados en
examinar y comparar modelos de prediccion utilizados en energias renovables.

Imagenes satelitales: Imagenes visuales de la superficie del planeta que son captadas por
sensores montados en satélites. Estas imagenes tienen la capacidad de cubrir distintas bandas
del espectro electromagnético, incluyendo la infrarroja, las microondas y la visible. Esto
posibilita su utilizacién en meteorologia, monitoreo ambiental, prediccion de irradiancia
solar y agricultura[1].

Multiespectrales: caracteristica de los datos adquiridos en varias bandas del espectro
electromagnético, lo que posibilita un andlisis minucioso de las propiedades fisicas y
quimicas de los elementos estudiados. En el &mbito de las imagenes satelitales, estas bandas
pueden contener datos infrarrojos, visibles y de microondas, que se emplean en
investigaciones de clima y medio ambiente[1].

Irradiancia: Es la cantidad de energia solar que impacta sobre un area especifica en un
periodo de tiempo determinado, medida en vatios por metro cuadrado (W/m?). Es un
parametro esencial para la evaluacion del potencial de produccion de energia fotovoltaica.

Transformacion de datos: Conjunto de métodos que se emplean para transformar datos de
un formato a otro con el proposito de optimizar su calidad, simplificar su analisis o adecuarlos
a modelos de aprendizaje automatico. Incorpora procedimientos como la normalizacion, la
estandarizacion, el reemplazo de escalas y la eliminacion de valores anomalos, los cuales son
esenciales para mejorar el desempefio de los algoritmos predictivos[1].

Prediccion de series de tiempo: M¢todo de analisis que se emplea para predecir valores
futuros basandose en patrones pasados de datos secuenciales. Se utiliza en diferentes areas,
como la meteorologia, la economia y la prevision de oferta solar energética. Se lleva a cabo
en el aprendizaje automatico por medio de modelos autorregresivos y redes neuronales
recurrentes (RNN).
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RESUMEN

El incremento de la demanda energética y los efectos del cambio climatico han impulsado el
desarrollo de fuentes renovables, especialmente la energia solar fotovoltaica. Aunque la
radiacion solar representa la principal fuente energética del sistema climatico terrestre,
factores como las emisiones de gases de efecto invernadero intensifican el calentamiento
global [1]. lo que hace necesario optimizar el aprovechamiento de energias limpias. Debido
a las limitaciones y altos costos asociados a las redes tradicionales de medicidn, la estimacion
de la irradiancia solar mediante imagenes satelitales y técnicas de Machine Learning se ha
convertido en una alternativa eficiente para el analisis espacio-temporal del recurso solar.

Investigaciones previas han utilizado imagenes provenientes de los satélites Landsat y
MODIS para construir bases de datos geoespaciales y desarrollar modelos supervisados,
incluyendo redes neuronales artificiales y maquinas de soporte vectorial, obteniendo
resultados satisfactorios [2].En este contexto, el presente estudio analiza imagenes satelitales
multiespectrales para el departamento de Narifio, donde evalua el desempefio de distintos
modelos de aprendizaje automatico en la estimacion de irradiancia solar y a partir de esos
resultados, construye mapas especializados orientados a mejorar la precision predictiva y
apoyar futuras investigaciones sobre el aprovechamiento de la energia solar en la region.

Palabras Clave: Irradiancia, imagenes satelitales multiespectrales, redes neuronales
convolucionales, cambio climatico, fuentes renovables.
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ABSTRACT

The increase in energy demand and the effects of climate change have driven the
development of renewable energy sources, especially solar photovoltaic energy. Although
solar radiation represents the main energy source of the Earth's climate system, factors such
as greenhouse gas emissions intensify global warming [1], making it necessary to optimize
the use of clean energy sources. Due to the limitations and high costs associated with
traditional measurement networks, the estimation of solar irradiance through satellite
imagery and Machine Learning techniques has become an efficient alternative for the
spatiotemporal analysis of solar resources.

Previous research has used images from Landsat and MODIS satellites to build geospatial
databases and develop supervised models, including artificial neural networks and support
vector machines, achieving satisfactory results [2]. In this context, the present study analyzes
multispectral satellite images for the department of Narifio, evaluating the performance of
different machine learning models in the estimation of solar irradiance. Based on these
results, specialized maps are generated to improve predictive accuracy and support future
research on the use of solar energy in the region.

Keywords: Irradiance, multispectral satellite images, convolutional neural networks, climate
change, renewable energy sources.
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INTRODUCCION

El cambio climatico es una realidad que afecta cada vez mas nuestra vida diaria. Si la
temperatura del planeta aumenta mas de 2 °C, podriamos enfrentar consecuencias graves
como la subida del nivel del mar, incendios forestales, escasez de alimentos, menos acceso a
agua potable e incluso conflictos sociales [3]. Una de las formas mas efectivas de enfrentar
este problema es cambiando nuestras fuentes de energia hacia opciones limpias, como la
solar, la eolica o la geotérmica [3]. Diversos estudios advierten que, sin acciones
estructuradas y sostenidas para reducir las emisiones, los impactos climaticos tenderan a
intensificarse en las proximas décadas.

Para aprovechar bien la energia solar, es necesario saber en qué lugares se recibe mas
radiacion del sol. Sin embargo, instalar estaciones de medicion en todo el territorio es muy
costoso. En departamentos como Nariflo, por ejemplo, se necesitarian mas de 500 estaciones
para tener datos precisos [4]. Por eso, es importante buscar nuevas formas de estimar esta
informacion sin depender solo de estaciones fisicas. Ademads, la planificacion energética
requiere informacion con alta resolucion espacial, lo que incrementa atin mas los costos de
infraestructura y mantenimiento de redes de monitoreo tradicionales.

Aqui es donde entran las imagenes satelitales y los algoritmos de Machine Learning (ML).
A través de imagenes tomadas por satélites como Landsat o MODIS, es posible observar
como se refleja la luz solar en la superficie terrestre. Estas imagenes, combinadas con
modelos de aprendizaje automatico, permiten estimar cuanta energia solar llega a cada zona.
Estos enfoques permiten generar estimaciones en zonas donde no existen mediciones
directas, mediante el aprendizaje de patrones entre variables historicas, reflectancia y
condiciones atmosféricas. Asimismo, el analisis multiespectral aporta mayor riqueza de
informacion para mejorar la capacidad predictiva de los modelos. En otros paises ya se han
hecho avances usando estas técnicas [5], pero en Colombia y especialmente en Narifio no se
habian explorado su uso con suficiente profundidad.

Este proyecto buscd aportar en esa linea de investigacion. Se enfocd en evaluar si el uso de
imagenes satelitales de alta resolucion mejoraba las predicciones de irradiancia solar.
Asimismo, se compararon diferentes modelos de inteligencia artificial, como redes
neuronales y técnicas de Forecasting, para determinar cuales ofrecian un mejor desempefio
con este tipo de datos. También se consider6 la necesidad de analizar el equilibrio entre
precision de los modelos y costo computacional, con el fin de proponer soluciones
técnicamente viables y escalables. El objetivo fue desarrollar herramientas que permitieran
estimar la generacion de energia solar en Narifio con mayor precision y a menor costo,
promoviendo asi el uso de energias limpias en la region.
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I. PROBLEMA DE INVESTIGACION
A. OBJETO O TEMA DE ESTUDIO

Esta investigacion se llevo a cabo en el departamento de Narifio y tuvo como proposito
optimizar la prediccion de la irradiancia solar mediante el uso de imagenes satelitales
multiespectrales y modelos de aprendizaje automatico [2]. El enfoque se centrd en evaluar el
desempefio de diferentes algoritmos de Forecasting, analizando tanto la precision de sus
estimaciones como la eficiencia en su procesamiento. Para ello, se utilizaron datos
meteoroldgicos e imagenes historicas. El proyecto se desarrollo entre 2025 y mediados de
2026, y se espera que una vez finalizado e implementado apoye la toma de decisiones en
sectores como la agricultura, la gestion ambiental y la planificacion energética [1].

B. LINEA DE INVESTIGACION

Gestion, desarrollo e innovacion en las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion.
Sub linea de investigacion
Inteligencia Artificial

C. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El clima terrestre ha experimentado transformaciones mundiales durante su evolucion, y esta
variabilidad se ve afectada tanto por elementos internos como externos. Sin embargo, la
época industrial, se caracteriza por un significativo incremento en la temperatura mundial.
Este aumento ha causado la concentracion de gases en la atmosfera, incidiendo de manera
considerable en la temperatura del planeta [6]. Cada pais es responsable de determinar su
contribucion a la respuesta mundial al cambio climatico, y tomar medidas de mitigacion,
adaptacion y cooperacion [7]. Estas medidas estan propuestas en el Acuerdo de Paris donde
se destaca principalmente la disminucion del uso de energias fosiles y nucleares.

Por otro lado, est4 la captacion de energia que se alinea a politicas de oferta energética que
van atadas a una politica estatal, para ello es necesario determinar en qué zonas es mas viable
colocar estaciones con receptores energéticos teniendo en cuenta el impacto social, ecologico
y por supuesto la oferta energética de la zona [1]. Ademas, en el contexto colombiano, la
dependencia de fuentes fosiles es limitada, lo que hace necesario fomentar el uso de energias
renovables.

El cambio climéatico y la necesidad de energias renovables han impulsado la bsqueda de
modelos mas precisos para predecir la irradiancia solar, ya que esta prediccion es
fundamental para la eficiencia y distribucion de los sistemas fotovoltaicos. Sin embargo, uno
de los retos fue que no se conocia el equilibrio entre las métricas de calidad y el tiempo de
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prediccion en los algoritmos de Forecasting utilizados para la prediccion de la irradiancia.
Las investigaciones previas se centraron principalmente en enfoque como regresion con la
investigacion de Cabrera [4] y Mora [2] y en clasificacién con los estudios realizados de
Pachajoa [1], todo esto sin considerar métricas especificas para Forecasting.

A esto se le sumo la dificultad para acceder a un dataset que cumpliera con los criterios
espaciales y temporales adecuados para el entrenamiento y evaluacion de los modelos de
prediccion de Forecasting. Los factores asociados al muestreo, la nubosidad y las condiciones
atmosféricas, junto con las fallas en los sistemas de medicion, limitaron la recopilacion de
estos datos.

Como consecuencia, los planes de energizacion que se habian generado estaban basados en
datos historicos o del presente, lo que impide una proyeccion estratégica hacia el futuro. Esto
generaba dificultades en la planificacion de generacion y distribucion de energia fotovoltaica.
Ademas, se evidencian planes de contingencia inadecuados ante fendmenos ambientales
como incendios y sequias, lo que llevd a comprometer el cumplimiento de compromisos
enmarcados en el Acuerdo de Paris y UPME.

En este contexto nuestra investigacion buscoé resaltar la importancia de comparar y evaluar
algoritmos de Forecasting para la prediccion de irradiancia, utilizando imagenes satelitales
multiespectrales, mejorando asi la precision y eficiencia de los modelos.

D. FORMULACION DEL PROBLEMA
(Qué modelo de Forecasting es mas eficiente en la prediccion de oferta energética
fotovoltaica?

E. OBJETIVOS

1) Objetivo general

Determinar el mejor equilibrio entre la calidad de las predicciones y la velocidad de
procesamiento de un conjunto de algoritmos de Forecasting para la prediccion de irradiancia
mediante imagenes satelitales multiespectrales y técnicas de Machine Learning.

2) Objetivos especificos

e Componer un dataset de imégenes satelitales multiespectrales de reflectancia e
irradiancia solar, para el entrenamiento de algoritmos de Forecasting aplicando técnicas
de adquisicion, preprocesamiento y transformacion de datos.

e Disenar un conjunto de experimentos de entrenamiento de algoritmos de Forecasting para
la adquisicidon de métricas de calidad de prediccion y velocidad de procesamiento a partir
de un dataset de imagenes satelitales multiespectrales.
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e C(lasificar la relacion entre las métricas de calidad y el tiempo de inferencia de los
experimentos realizados para determinar los mejores balances de cada configuracion
mediante una caracterizacion de algoritmos de Forecasting recomendada por expertos.

F. JUSTIFICACION

Hoy por hoy, las energias renovables se han convertido en una prioridad global debido a la
necesidad de sustituir la energia fosil y reducir el impacto ambiental [7]. La transicion
energética ha impulsado a paises como Colombia a la inversion de tecnologias alternativas
para la produccion de energia con recursos renovables, aportando a las metas de cambio
climatico y promoviendo el uso de fuentes de energia como la solar y la eolica [8].

Los modelos tradicionales de prediccion energética presentaron limitaciones al no capturar
con suficiente precision la variabilidad espacial y temporal de la irradiancia solar. En este
contexto, los algoritmos de Machine Learning aplicados a Forecasting permitieron optimizar
la precision de estas predicciones mediante el andlisis de imdgenes satelitales
multiespectrales. Satélites como Landsat y MODIS de la NASA demostraron ser clave en la
generacion de modelos de extrapolacion e interpolacion para visualizar la distribucion de la
irradiancia [2].

Este estudio validé que el uso de algoritmos avanzados pudo mejorar la precision y eficiencia
computacional en la prediccion de la irradiancia solar. Su aporte se centrd en el analisis del
desempefio de diferentes modelos para optimizar la planificacion energética y fomentar el
desarrollo de estrategias basadas en generacion distribuida con fuentes renovables [2].

En regiones como Narifio, donde la escasez de petroleo ha afectado el suministro energético,
se han implementado planes como el PERS (Planes de Energizacion Rural Sostenible),
orientados a mejorar el acceso a energias limpias en comunidades aisladas [4]. Ademas,
Colombia, en cumplimiento con los compromisos adquiridos en el Acuerdo de Paris, busca
reducir sus emisiones de gases de efecto invernadero y avanzar en la descarbonizacion del
sector eléctrico.

En este sentido, la implementacion de modelos de Forecasting basados en imagenes
satelitales representd una herramienta clave para fortalecer estas iniciativas y optimizar la
toma de decisiones en la transicion hacia una matriz energética mas sostenible [2].

G. DELIMITACION

Este proyecto se realizdo mediante experimentos sobre bases de datos obtenidas de imagenes
Landsat y MODIS para el departamento de Narifio [4], Colombia, cuyo rango temporal va
desde los afios 2000 a 2015 para Landsat y 2005 a 2015 para MODIS, significando ello que
en total se cuenta con 446 registros, obtenidos mediante un script SQL de una base de datos
que se complementa de la siguiente manera:
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e 21 Gb para Landsat
e 79 Gb para MODIS

Los modelos fueron entrenados usando redes neuronales artificiales: MLP, LSTM, GRU,
Atencional MODELS, algoritmos tradicionales de Machine Learning como maquinas de
soporte vectorial, arboles de decision, random forest, ARIMA para evaluar los modelos se
utilizaron métricas de Forecasting.
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II. MARCO TEORICO

La prediccion de la irradiancia solar ha sido un tema ampliamente estudiado debido a su
importancia en la generacion de energia renovable. Diferentes investigaciones han
demostrado que el andlisis de datos atmosféricos y ambientales mediante imagenes satelitales
permiten estimar con mayor precision la cantidad de radiacion solar en una determinada zona.
Estas imagenes multiespectrales contienen informacidon clave sobre factores como la
nubosidad, la humedad y la temperatura, los cuales influyen directamente en la irradiancia.
A lo largo del tiempo, se han desarrollado distintos enfoques para procesar estos datos,
mejorando la capacidad de prediccidon y optimizacion en el sector energético [2].

A. ANTECEDENTES

Antecedentes internacionales

A nivel internacional, Kim et al. (2024) desarrollaron un modelo para la prediccion de la
irradiancia solar superficial utilizando imagenes satelitales multiespectrales provenientes de
satélites geoestacionarios y Deep Learning. El estudio demostrd que la incorporacion de
informacion sobre la nubosidad y la relacion espacio-temporal capturadas en las imagenes
satelitales mejora la precision de las predicciones de irradiancia, esto aumenta la estimacion
confiable del recurso solar y la planificacion de sistemas fotovoltaicos [9].

En Ecuador, Acosta et al. (2022) utiliz6 el algoritmo XGBoost el cual optimizé con
algoritmos genéticos para predecir la generacion de energia fotovoltaica, logrando asi
mejores resultados al compararlos con los modelos tradicionales. También destaca la
importancia de poder contar con variables meteoroldgicas y datos histdricos confiables,
especialmente en contextos regionales [10].

En Corea del Sur, Kim et al. (2020) desarrollaron un modelo de prediccion de generacion
fotovoltaica usando imagenes satelitales del satélite GEO-KOMPSAT-2A. Implementaron
un modelo E3D-LSTM para predecir la cantidad de nubosidad, mejorando la precision en la
prediccion de la energia solar disponible. Este enfoque permitié una estimacion mas precisa
de la generacion fotovoltaica al considerar la nubosidad en el futuro [11].

En Marruecos, El Ouariachi et al. (2023) realizaron un estudio comparativo de algoritmos de
Machine Learning para predecir la produccion de energia solar. Se evaluaron seis modelos:
regresion de vectores de soporte (SVR), redes neuronales artificiales (RNA), arboles de
decision (DT), bosques aleatorios (RF), modelos aditivos generalizados (GAM) vy
potenciacion de gradiente extremo (XGBOOST). Los resultados mostraron que el modelo de
RNA oftrecia la mayor precision para predecir la produccion diaria de energia en una planta
solar [12].

Antecedentes nacionales
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En Colombia, Ladino Nieto (2025) desarrolld6 un modelo de prediccion multifuente de
irradiancia solar que integra datos satelitales del producto GOES ABI L2 con modelos de
aprendizaje profundo para pronosticar la irradiancia global horizontal a partir de informacion
tabular y de iméagenes, encontrando que la fusion de multiples fuentes de datos mejora el
desempefio predictivo frente a esquemas de persistencia tradicionales [13].

En Colombia, Velasco Pérez et al. (2024) investigaron sobre la prediccion a corto plazo de
irradiancia solar utilizando imagenes satelitales del satélite GOES-16 y arquitecturas de redes
neuronales convolucionales conjunto con LSTM, mostrando que los enfoques de aprendizaje
profundo permiten capturar caracteristicas espaciales y temporales relevantes para mejorar
las estimaciones del recurso solar [14].

Antecedentes regionales

A nivel local, en Narifio, Cabrera et al. (2016) emplearon iméagenes satelitales y algoritmos
de regresion para calcular la irradiacion solar en zonas rurales del departamento. Ademas[4],
Mora (2019) utilizd imagenes satelitales provenientes de Landsat y MODIS para
implementar técnicas de aprendizaje automatico (SVM y ANN) con funciones kernel, lo que
permiti6 una mejor precision en la prediccion de la oferta energética mediante la
optimizacion de hiper parametros [2].

B. SUPUESTOS TEORICOS

1. Fuentes de energias limpias

Las fuentes de energia alternativa son generalmente llamadas a aquellas energias que son
usadas para transformarse en electricidad y cuyo origen primario es diferente al de las fuentes
fosiles como energias que afectan el medio ambiente como el petrdleo y carbon; y las
tradicionales fuentes hidroeléctricas. De igual forma, debido al desarrollo tecnologico
industrial, las energias alternativas tienen poca participacion en el mercado de energia
mundial [15]. A continuacidn, se definiran las energias alternativas mas relevantes.

Fig. 1.Energias limpias
Fuente [16]
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Energia solar: la energia solar est4 directamente relacionada con procesos quimicos, fisicos
y bioldgicos, es decir, esta asociada a la vida en la Tierra [1]. Los cambios en esta energia
influyen en la atmosfera y el clima del planeta a través de amplios periodos de tiempo. En
este estudio se muestran los recursos bibliograficos segmentados en elementos tedricos y
proyecciones para la generacion de patrones de energia solar fotovoltaica.

Irradiancia solar: es la cantidad de energia proveniente del sol, por unidad de area, que
recibe todo punto por encima de la atmdsfera terrestre, en cada instante de tiempo; por lo
tanto, es una cantidad que varia tanto espacial como temporalmente, de acuerdo a la posicion
de un punto en particular sobre la Tierra y de la posicion de ésta respecto del Sol [17]. La
irradiancia es un factor importante que influye en los procesos quimicos, fisicos y biologicos
de la Tierra. Esta emitida por las diferentes capas de la atmosfera solar afecta a la atmosfera
superior y también al clima de la Tierra [18].

Satélite: es un objeto que orbita (da vueltas) alrededor de un planeta. Hay centenares de
satélites naturales, o lunas, en nuestro sistema solar, pero, desde 1957, también se han lanzado
al espacio miles de satélites artificiales (fabricados por el hombre). Estos tienen usos muy
diversos, como captar imagenes del Sol, la Tierra y otros planetas, o explorar el espacio para
estudiar los agujeros negros, y las estrellas y galaxias remotas. También estan los satélites de
comunicaciones, los satélites meteorologicos y la Estacion Espacial Internacional [19].

Fig. 2. Satélite
Fuente:[20]

Imagenes satelitales: las imagenes satelitales son fotografias de la superficie de la Tierra
tomadas desde el espacio por un satélite artificial. Estas imagenes son utiles para estudiar el
clima, la vegetacion, la contaminacion, la geologia, la topografia y la planificacion urbana,
entre otros. También se utilizan para hacer mapas y para monitorear desastres naturales,
como terremotos, inundaciones y huracanes. Gracias a las imagenes satelitales, se visualizara
la Tierra desde una perspectiva diferente y obtener informacion muy valiosa [21].



22
PREDICCION DE IRRADIANCIA MEDIANTE IMAGENES SATELITALES.

Fig. 3. Imagenes satelitales
Fuente:[22]

Captura de imagenes satelitales: Las imagenes satelitales se obtienen a través de sensores
remotos que estan ubicados en satélites artificiales que giran alrededor del planeta. Estos
sensores detectan la radiacion electromagnética que emite o refleja la superficie de la Tierra,
y que es originada principalmente por la energia del sol. Cuando la radiacion solar llega a la
superficie de la Tierra y se refleja en varias longitudes de onda, segtn las propiedades fisicas
de los objetos (el agua, el suelo o la vegetacion).

Después, los sensores del satélite captan la energia reflejada y la convierten en senales
digitales que se transmiten a estaciones en la Tierra para ser procesadas. Cada valor anotado
se refiere a un pixel de la imagen, que contiene informacién espectral concreta y facilita el
andlisis de variables del medio ambiente, como lo son la nubosidad, la temperatura y la
reflectancia. Este tipo de adquisicion es esencial para el andlisis multiespectral porque
posibilita la obtencién de datos de la superficie terrestre en diversas bandas del espectro
electromagnético [23],[24].

Imagenes satelitales multiespectrales: imagenes del mismo objeto representadas cada una
de ellas con diferentes longitudes de onda. Estan formadas por bandas que no necesariamente
son contiguas unas a otras. El procesamiento y la visualizacion de las imagenes satelitales
tienen como propdsito facilitar su uso y comprension, y estar en condiciones de procesar las
bandas espectrales de manera que se pueda obtener una imagen visual adecuada para lo
propuesto en esta investigacion [1].



23
PREDICCION DE IRRADIANCIA MEDIANTE IMAGENES SATELITALES.

Fig. 4. . Imagen satelital multiespectral
Fuente: [25]

Sensores satelitales (pasivos, activos, multiespectrales): Los sensores satelitales son
dispositivos instalados en los satélites encargados de captar la informacion de la superficie
terrestre mediante la deteccion de energia electromagnética. Estos sensores permiten obtener
datos en diferentes longitudes de onda, lo cual es fundamental para el analisis de variables
ambientales y climaticas.

Los sensores pasivos y los sensores activos son los dos tipos de sensores que existen, en
términos generales. Los sensores pasivos recopilan la radiacion natural que los objetos emiten
o reflejan, y la radiacion solar es su fuente de energia primordial. Satélites como Landsat y
MODIS, que recogen informacion en diferentes bandas del espectro electromagnético,
emplean estos tipos de sensores para posibilitar el andlisis multiespectral de la superficie
terrestre. Por otra parte, los sensores activos, que funcionan como los sistemas de radar,
envian su propia seial de energia a la superficie y registran la respuesta devuelta. Esto les
posibilita operar en situaciones con nubosidad o sin luz solar.

En esta clasificacion, los sensores multiespectrales son esenciales porque recogen
informacion en varias bandas espectrales, como la del infrarrojo cercano, la visible y otras
zonas del espectro. Esta habilidad posibilita el reconocimiento de rasgos particulares de la
superficie del planeta, como la vegetacion, la cobertura de nubes y la humedad, elementos
cruciales para calcular la irradiancia solar.[26]



24
PREDICCION DE IRRADIANCIA MEDIANTE IMAGENES SATELITALES.

- pasivos

- activos

Fig. 5. Imagen sensores satélites
Fuente: [27]

Procesamiento de imagenes satelitales: El procesamiento de imagenes satelitales
comprende un conjunto de técnicas y procedimientos aplicados a las iméagenes obtenidas por
sensores remotos con el fin de mejorar su calidad, extraer informacion relevante y prepararlas
para su analisis. Este proceso es fundamental en estudios ambientales y energéticos, ya que
permite transformar los datos crudos capturados por los satélites en informacion util para la
toma de decisiones. Inicialmente, las iméagenes satelitales requieren una fase de correccion,
la cual puede ser geométrica y radiométrica.

La correccion geométrica permite ajustar la posicion espacial de la imagen para que coincida

con coordenadas reales de la superficie terrestre, mientras que la correccion radiométrica
busca eliminar errores asociados a los sensores o a las condiciones de captura, garantizando
la consistencia de los valores registrados. Posteriormente, se aplican técnicas de
preprocesamiento como la eliminacion de ruido y la correccion atmosférica, que permiten
reducir las distorsiones causadas por factores como la nubosidad, particulas en suspension o
interferencias del sensor. Estas técnicas mejoran la calidad de la informacion espectral, lo
cual es esencial para el analisis de variables como la reflectancia y la irradiancia solar.

Adicionalmente, cuando se requiere analizar grandes extensiones geograficas, se emplean
técnicas de composicidon o mosaico de imagenes, las cuales consisten en la union de multiples
escenas satelitales para generar una representacion continua de una region especifica. Este
procedimiento es especialmente relevante en estudios regionales, como el andlisis de la
irradiancia en el departamento de Narifio [28].

Representacion de datos a partir de imagenes satelitales: La representacion de datos a
partir de imagenes satelitales consiste en transformar la informacion contenida en las
imagenes en estructuras organizadas que puedan ser utilizadas por algoritmos de analisis y
modelos de aprendizaje automatico. Los pixeles que conforman las imégenes satelitales
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contienen un valor numérico conocido como numero digital (DN, por sus siglas en inglés),
que representa la fuerza de la radiacion electromagnética captada por el sensor en una banda
espectral especifica.

Para emplearlos en modelos computacionales, es necesario extraer estos valores y
organizarlos en tablas. Este procedimiento supone transformar la imagen en una matriz de
datos. En ella, cada fila puede ser un pixel o una zona de interés, y cada columna representa
variables como las diversas bandas espectrales, indices derivados o informacion temporal.
Asi, se generan conjuntos de datos estructurados que posibilitan el uso de métodos de analisis
estadistico y Machine Learning.

Ademas, en numerosas ocasiones, los valores digitales son convertidos a variables fisicas
mas comprensibles, como la irradiancia o la reflectancia, mediante procedimientos de
normalizacion y calibracion. Esto posibilita incrementar la calidad de los datos y hacer mas
facil su interpretacion en modelos predictivos. Ademas, es posible incluir datos extra, como
variables temporales o meteoroldgicas, para mejorar el conjunto de informacion que se
emplea en el entrenamiento de los modelos [29],[30].

TriTier: se define como un sistema compuesto por un conjunto de sensores instalados a nivel
terrestre, cuyo propoésito es medir y generar datos de irradiancia solar. Estos datos se obtienen
a partir de mediciones directas en superficie, lo que permite contar con informacion precisa
sobre la radiacion disponible en una zona especifica. En el contexto de esta investigacion, los
datos de Tritier se emplean como conjunto objetivo o referencia, ya que proporcionan valores
reales de irradiancia frente a los cuales se pueden comparar y validar los modelos
predictivos.[1],[2]

2. Algoritmos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (ML en inglés) es un tipo de algoritmo que se mejora
automaticamente a si mismo basado en la experiencia, no por un programador que escribe un
mejor algoritmo. El algoritmo gana experiencia al procesar mads y mas datos, y luego
modificandose basado en las propiedades de los datos [32].

Capa Entrada Capa Oculta 1 Capa Oculta 2 Capa Salida

Fig. 6. Algoritmo de aprendizaje
Fuente:[32]
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Forecasting: consiste en la estimacion y monitorizacion de variables futuras para un
producto utilizando datos historicos. Hoy en dia, la prevision combina el analisis de datos, el
aprendizaje automatico, el modelado estadistico y el juicio de expertos [33]. Por ello, desde
un enfoque energético solar, el Forecasting va desde las variables de entrada hasta las
variables de salida [34]. Por lo tanto, el Forecasting de irradiancia puede tomar varios
enfoques.

Deep Learning: el aprendizaje profundo es un tipo de métodos de aprendizaje automatico
basados en el aprendizaje de representaciones de datos. Usa una red neuronal artificial que
se compone de niveles jerarquicos. En el nivel inicial la red aprende algo simple y luego
envia esta informacion al siguiente nivel. El siguiente nivel combina, y compone una
informacion un poco mas compleja, y se lo pasa al 3° nivel, y asi sucesivamente [1].

Redes neuronales artificiales: estd formada por neuronas artificiales conectadas entre si y
agrupadas en diferentes niveles denominadas capas Las neuronas de la primera capa recibe
como entrada los datos reales que alimentan a la red neuronal. Es por eso por lo que la
primera capa se conoce como capa de entrada. La salida de la ultima capa es el resultado
visible de la red, por lo que la ultima capa se conoce como la capa de salida. Las capas que
se sitian entre la capa de entrada y la capa de salida se conocen como capas ocultas ya que
desconocemos tanto los valores de entrada como los de salida [1].

MLP (Multilayer Perceptron): una red neuronal est4 construida por un conjunto de nodos
interconectados que se denominan neuronas y se organizan en capas. Una red neuronal basica
tiene una capa de entrada (Input layer), una capa intermedia (Hidden layer) y una capa de
salida (Output layer) [35] se refiere a una clase de red neuronal artificial compuesta por
diversas capas neuronales. Las neuronas del MLP generalmente emplean funciones de
activacion no lineales, lo que facilita a la red el aprendizaje de patrones complejos en la
informacion. Los MLP son esenciales en el aprendizaje automatico ya que tienen la
capacidad de aprender relaciones no lineales en los datos, transforméandolos en poderosos
modelos para actividades como la clasificacion, la regresion y la identificacion de patrones
[36].

LSTM (Long Short-Term Memory): son una forma especializada de la arquitectura
de RNN. Las RNN utilizan informacion anterior para mejorar el rendimiento de una red
neuronal. con entradas actuales y futuras. Las LSTM funcionan bien con datos de secuencias
y series temporales para tareas de clasificacion y regresion [37].

GRU (Gated Recurrent Unit): son una arquitectura de Red Neuronal Recurrente creada
para manejar de manera eficiente datos secuenciales, como secuencias de tiempo. Las GRU
buscan solucionar el problema del gradiente evanescente que podria impactar a las GRU [38].
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Atencional MODELS: mecanismo de atencion es una red neuronal que simula la atencion
del cerebro. Se ha aplicado con éxito a la traduccidon automatica, el analisis de video y otros
campos relacionados. La aplicacion del mecanismo de atencion a la red neuronal profunda
permite que esta se enfoque adaptativamente en las caracteristicas de entrada mas

importantes para la salida actual y mitigue la interferencia de otras caracteristicas. Utilizando

el vector de salida de la capa oculta LSTM [39].

Machine Learning: el aprendizaje automatico es una rama en evolucion de los algoritmos
computacionales, disefiados para emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno. Se

consideran la herramienta clave en la nueva era del llamado big data [40].

Reentrenamiento

! I
- G - (T - 8

Ingreso de datos Desarrollo de modelo Modelo puesto en practica Test & Analisis

El modelo se
pone en marcha

Fig. 7. Proceso
Fuente:[41]

C. VARIABLES DEL ESTUDIO

Variables Dependientes

e R? (Coeficiente de determinacion)
e Tiempo de prediccion

Variables Independientes
Algoritmos Machine Learning Tradicionales
SVM (Support Vector Machine)

e Random forest

o KNN (K-nearest neighbors)

e MLP (Multilayer Perceptron)

Deep Learning

e LSTM (Long Short-Term Memory)
e GRU (Unidad Recurrente Cerrada)
e Técnicas de preprocesamiento

D. DEFINICION NOMINAL DE LAS VARIABLES
Variables Dependientes
[ ]
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Coeficiente de determinacion: (R?) es una medida estadistica que cuantifica la
proporciéon de la varianza de la variable dependiente explicada por las variables
independientes en un modelo de regresion [42].

Distancia de Warping Dinamico: (DTW) es un algoritmo de programacion dindmica
que mide la similitud entre dos secuencias temporales con posibles variaciones de
velocidad. Minimiza la distancia acumulada al alinear los puntos, permitiendo
estiramientos o compresiones temporales [43].

Tiempo de prediccion: predice resultados futuros analizando patrones en datos
historicos con al menos dos ciclos temporales (periodos divididos, como meses en afios)
[44].

Variables Independientes
Algoritmos Machine Learning Tradicionales

SVM: es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para clasificacion y
regresion. Busca encontrar el hiperplano 6ptimo que mejor separe las clases en el espacio
de caracteristicas, maximizando el margen entre las clases mas cercanas (vectores de
soporte) [45].

Random forest: el bosque aleatorio es un algoritmo de machine learning de uso comun,
que combina el output de multiples arboles de decision para llegar a un tnico resultado.
Su facilidad de uso y flexibilidad han impulsado su adopcion, ya que maneja tanto
problemas de clasificacion como de regresion [46].

KNN: K-nearest neighbors es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico,
que emplea la proximidad para realizar clasificaciones o predicciones sobre la agrupacion
de un punto de datos individual [47].

MLP: el perceptron multicapa (Multilayer Perceptron MLP) propuesto por Rumelhart es
el componente principal de una red neuronal, proporciona la base para la mayoria de las
aplicaciones de las redes neuronales [48].

Deep Learning

LSTM: la memoria a corto-largo plazo es una técnica informatica que se utiliza para
almacenar informacién dentro de una red neuronal durante un periodo de tiempo mas
largo. Esto es especialmente importante en el procesamiento de datos secuenciales [49].

GRU: una Unidad Recurrente Cerrada (GRU) es un tipo de arquitectura de red neuronal
recurrente (RNN) que se utiliza en el campo del aprendizaje profundo. Las GRU son
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particularmente eficaces para procesar secuencias de datos en tareas como la prediccion
de series temporales [50].

ConvLSTM2D: La arquitectura ConvLSTM2D es una variante de las redes neuronales
recurrentes que combina las capacidades de las redes convolucionales (CNN) para la
extraccion de caracteristicas espaciales con la habilidad de las redes LSTM (Long Short-
Term Memory) para modelar dependencias temporales.

A diferencia de las LSTM tradicionales que funcionan con vectores unidimensionales,
emplea operaciones convolucionales en sus estados internos. Esto posibilita que la
estructura espacial de los datos se mantenga a través del tiempo. Asi, las entradas, las
salidas y los estados ocultos se muestran como matrices de dos dimensiones, lo que
favorece la deteccion de patrones dindmicos en datos espaciales [51].

La arquitectura ConvLSTM?2D puede incluir varias capas de este tipo, junto con procesos
de normalizacion y regularizacion que ayudan a optimizar la estabilidad del
entrenamiento y disminuir el sobreajuste. Ademas, es posible que se agreguen las capas
convolucionales finales, que son las responsables de producir la salida del modelo.

Técnicas de preprocesamiento: el preprocesamiento de datos incluye varias técnicas,
como la limpieza de los datos para manejar los valores que faltan, la eliminacion de los
valores atipicos, el escalamiento de las caracteristicas, la codificacion de las variables
categoricas y la division de los datos en conjuntos de entrenamiento y pruebas. Estas
técnicas son clave para garantizar que los datos tienen un formato coherente y utilizable
para los algoritmos de ML [52].

E. DEFINICION NOMINAL DE LAS VARIABLES
Variables Dependientes

Coeficiente de determinacion: el R? siempre est4 entre 0 y 100%.

0% indica que el modelo no explica ninguna porcion de la variabilidad de los datos de
respuesta en torno a su media.

100% indica que el modelo explica toda la variabilidad de los datos de respuesta en torno
a su media. [53]

Tiempo de prediccion: el periodo requerido por un modelo para efectuar una prediccion
puede manifestarse en diferentes unidades de tiempo, tales como segundos,
milisegundos, microsegundos o, en ciertas situaciones, minutos, en funcion de la
complejidad del procedimiento.

Variables Independientes
Algoritmos Machine Learning Tradicionales
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e SVM:
Ecuacion 1. SVM
wx+b=0
Donde w es el vector de peso, x es el vector de entrada y b es el término de sesgo.
(wxj+b)yj=a

Oy

y luego se maximiza el margen, lo que se representa como: max y =|l w || a, donde a es
el margen proyectado sobre w [54].

Fig. 8. Algoritmo
Fuente:49

e RANDOM FOREST

Clasificacion:

Ecuacion 2. Clasificacion

f(x) = modo{hb(x):b = 1,2, ..., B}

(2)
f(x): prediccion final (la clase que mas se repite).
hb(x): prediccion del arbol nimero b.
B: numero total de arboles.
Regresion:
Ecuacion 3. Regresion
f(x) = Tyt Bub (%) 3)

f(x): prediccion final (promedio de todas las predicciones de los arboles).
hb(x): prediccion del arbol nimero b.

B1: numero total de arboles[55].
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Fig. 9. Regresion y clasificacion
Fuente:[56]

e KNN:
Ecuacion 4. KNN

f(x) =kli = 1Ykyi “)

f(x): prediccion final para el punto x. (Puede ser la clase elegida o el promedio de valores.)
Xx: punto nuevo que quieres clasificar o predecir.

kli: cada uno de los puntos de entrenamiento (vecinos).

kyi: valor real (etiqueta o niimero) del punto. (Clase si es clasificacion, nimero si es
regresion.)

k: nimero de vecinos mas cercanos que se consideran [57].

e MLP: las neuronas de las capas adyacentes estan completamente conectadas entre si.
Cada conexion tiene un peso asociado, que determina su fuerza. Estos pesos se aprenden
durante el proceso de entrenamiento.

Deep Learning
e LSTM:
1. Puerta de olvido (Forget Gate): decide qué parte de la memoria previa

olvidamos:
Ecuacion 5. Forget Gate

fe = O'(Wf Jhe—g,xe] + bf) Q)
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2.

Puerta de entrada (Input Gate): decide qué parte de la nueva informacion
almacenamos:

Ecuacion 6. Input Gate
iy = o(W;.[he1, %] + by) (©)

Actualizar la memoria (Cell State): actualiza la memoria antigua con la nueva

informacion:
Ecuacion 7. Cell State

C, = tanh(W¢ * [h,_y, x;] + b() @)

Puerta de salida (Output Gate): decide qué parte de la memoria mostramos como

salida:
Ecuacion 8. Output Gate

Co=fexCq+ip+C, ®)
[58]
GRU:
1. Puerta de actualizacion (Update Gate): controla cudnto del estado anterior se
conserva.

Ecuacion 9. Update Gate

zy=0(W,*[hi_1,x]+b,) L)

2. Puerta de reseteo (Reset Gate): controla cuanto del estado anterior olvidamos.

Ecuacion 10. Reset Gate

re=0W, x[hq,x]+ b,) (10)

3. Cilculo del candidato a nuevo estado oculto: genera un nuevo contenido candidato

basado en la entrada actual y el estado anterior modificado.
Ecuacion 11. Nuevo Estado Oculto

h, = tanh(Wy * [r, * hy_1, x;] + bp) (11)

4. Actualizacion final del estado oculto
Ecuacion 12. Actualizacion estado oculto

hy=1-2z)*hy_q1+2 Et 12)
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Elementos usados:

o: funcién sigmoide (output entre 0 y 1).

tanh: tangente hiperbolica (output entre -1 y 1).

*: multiplicacion elemento a elemento (Hadamard).
h:-1: estado oculto anterior.

X, : entrada actual.

W, b: matrices de pesos y vectores de sesgos aprensibles.

e TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO:

1. Normalizacién min — max: escala todos los valores de una caracteristica entre 0 y
1.

Ecuacion 13. Normalizacion

x = X—Xmin (13)

Xmin — Xmax

x: Valor original.
xmin, xmax: minimo y maximo de la caracteristica.

2. Estandarizacion (Z-score normalization): convierte los datos para que tengan media 0

y desviacion estandar 1.
Ecuacion 14. Estandarizacion

x' = % (14)
p: media de los datos.

X.: desviacion estandar.

3. One-Hot Encoding: convierte una variable categdrica en un vector binario. Si tenemos
una categoria CCC que puede tomar 3 valores: {Rojo, Azul, Verde}, se convierte en:

Ecuacion 15. One hot
Rojo — (1,0,0),Azul - (0,1,0),Verde - (0,0,1) (15)

4. Imputacion simple de datos faltantes (Media): cuando falta un valor xi, se puede
imputar usando la media:

Ecuacion 16. Imputacion
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= 1
%= 25X, (16)

Promediando todos los demas valores existentes [59].
F. FORMULACION DE HIPOTESIS
Hipoétesis de investigacion

Al menos uno de los algoritmos de Forecasting logra un coeficiente de determinacion mayor
a un modelo aleatorio.

Hipotesis nula

Los algoritmos de Forecasting no logran un coeficiente de determinacién mayor a un modelo
aleatorio.

Hipotesis alterna

Los algoritmos de Forecasting explican significativamente mas la variabilidad de los datos
que los métodos tradicionales, seglin el coeficiente de determinacion.
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III. METODOLOGIA
A. PARADIGMA

El proyecto es de paradigma positivista ya que tuvo como objetivo comprobar una hipdtesis
por medios estadisticos, asi como determinar parametros de una determinada variable
mediante expresiones numéricas [60]. Este paradigma se bas6 en métodos estadisticos,
tanto descriptivos como inferenciales. Su objetivo fue generar un conocimiento que sea
sistematico, comprobable, comparable, medible y replicable. El objeto de estudio se enfoco
en fenomenos observables, ya que solo estos pueden ser medidos, analizados y sometidos a
control experimental.

B. ENFOQUE

La perspectiva empirico-analitica represent6 el fundamento de la investigacion, puesto que
se enfoco en la realidad de los sucesos que pueden ser observados, cuantificados y evaluados.
Este procedimiento facilit6 el contraste riguroso de las hipdtesis a través de la demostracion
cientifica, lo que contribuyd a establecer si una hipdtesis era auténtica o falsa. Este principio
se manifestod en el proposito de este estudio, en el que se llevan a cabo varios experimentos
para crear modelos y confirmar o refutar las hipdtesis propuestas [1].

C. METODO

El método de la investigacion fue de carécter cientifico, puesto que se basé en la busqueda
de la verdad mediante la evaluacion de algoritmos de Forecasting, con el fin de determinar
en qué conjunto de datos presentan un mejor rendimiento. Para el desarrollo del estudio, se
adoptd la metodologia CRISP-DM, la cual permitio estructurar el proceso analitico en fases
definidas, desde la comprension del problema hasta la evaluacion de los resultados,
garantizando un enfoque ordenado y orientado a la obtencion del conocimiento.

D. TIPO DE INVESTIGACION

La investigacion fue de tipo experimental porque se buscé comprobar cudl algoritmo de
Forecasting predecia con mejor precision la irradiancia solar utilizando imagenes satelitales.
Se realizaron varios experimentos que probaron distintos modelos, midiendo su precision y
el tiempo que demoran en generar las predicciones. Se logrd asi identificar cudl modelo
ofrecia los mejores resultados en términos de exactitud y eficiencia.

E. DISENO DE LA INVESTIGACION

El disefio de la investigacion se fundament6d en una metodologia experimental, ya que se
realizaron diferentes pruebas de rendimiento y precision sobre un conjunto de algoritmos de
Forecasting aplicados al andlisis de imagenes satelitales multiespectrales. El proyecto se
articulo con base en un proceso estructurado que abarca desde la adquisicion y preparacion
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del conjunto de datos hasta la evaluacion comparativa de modelos de prediccion y su

visualizacion espacial. Las fases del proceso fueron las siguientes.
TABLA 1. METODOLOGIA PRELIMINAR

Fase

Actividad

Resultados
esperados

Recursos

1. Recoleccion y
construccion del

- Descargar iméagenes
satelitales Landsat y MODIS

Conjunto de datos
estructurado y

PostgreSQL, Python,
QGIS, Google Colab,

dataset para Narifio (2000-2015). depurado. bibliotecas de
- Preprocesar datos: limpieza, preprocesamiento
eliminacién de nubes, (Pandas, Rasterio,
interpolacion temporal. NumPy).
- Combinar reflectancia con
datos de irradiancia.

2. Entrenamiento | - Entrenar modelos ML/DL: Modelos Scikit-Learn,

y evaluacion de MLP, LSTM, GRU, Random entrenados con TensorFlow, Keras,

algoritmos de Forest, SVM, ARIMA. métricas de Google Colab
Forecasting - Evaluar mediante métricas R2, | evaluacion. (TPU/GPU), Pandas,
DTW y tiempo de inferencia. Matplotlib.

Tabla comparativa
y analisis de
desempefio.

Python, herramientas
estadisticas, hojas de
calculo, bibliotecas

3. Andlisis y
clasificacion de
resultados

- Comparar resultados por
algoritmo segun métricas y
eficiencia.

- Clasificar modelos segun tipo
y comportamiento.

de visualizacion.

Finalmente, se desarroll6 un documento que incluyd toda la informacion para facilitar la
interpretacion de los resultados por parte de investigadores, tomadores de decisiones y
comunidades interesadas en la planificacion energética basada en fuentes renovables. Este
sistema contribuyo al fortalecimiento de iniciativas de generacion distribuida y transicion
energética en el departamento de Narifio.

F. POBLACION

Esta investigacion se centro en el andlisis de los métodos de Forecasting, lo que implicd que
no fuera necesario definir una poblacion o una muestra. Esto se debid a que la naturaleza del
proyecto requirié un enfoque basado en datos, donde la informacion se convirtié en uno de
los pilares fundamentales. Para lograrlo, se recurrié al uso de Big Data y a repositorios de
datos creados por investigadores para diversos fines. En este sentido, la investigacion no fue
la excepcion: los métodos de Forecasting que se evaluaron se aplicaron a diferentes
conjuntos de datos, lo que significo que no se utilizaron datos especificos, sino que se
aprovecharon diversas bases de datos ya establecidas.
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G. MUESTRA

Las muestras se obtuvieron a partir del procesamiento de los mismos datos, mediante el uso
de técnicas de suavizado de promedios o a través de la seleccion de muestras aleatorias. La
poblacidn estuvo constituida por todos los registros pertinentes a la generacion de energia
solar y edlica en el departamento de Narifio que resultaron relevantes para el analisis.

H. TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

Este proyecto no necesit6 la recoleccion de informacion, ya que existian bases de datos que
habian sido utilizadas por los investigadores para probar los métodos de Forecasting
propuestos por la comunidad cientifica y académica.

1. VALIDEZ DE LAS TECNICAS DE RECOLECCION DE LA INFORMACION

La validez de la utilidad de las bases de datos de los satélites Landsat y MODIS se examina
desde multiples puntos de vista, que apoyan los temas de estudio enfocados en la irradiancia
solar, los cuales estan relacionados a continuacion:

Calidad y resolucion de datos

e Landsat: ofrece imdgenes espaciales y espectrales de alta resolucion, que facilitan la
supervision exacta de la superficie terrestre y la valoracion de la reflectancia en distintas
bandas del espectro electromagnético. Es esencial para calcular eficazmente la irradiancia
solar.

e MODIS: proporciona informacion en resoluciones mas extensas, aunque con una alta
frecuencia temporal (cada 1-2 dias), lo que facilita el estudio dinamico de las variaciones
en la irradiancia a través de diversas condiciones climaticas y estacionales.

Base de datos establecidas y reconocidas

e Las investigaciones previamente citadas han evidenciado la fiabilidad de los datos de
Landsat y MODIS en estudios vinculados a la agricultura, el medio ambiente y la
planificacion urbana, lo que fortalece su utilidad para calcular la irradiancia solar.

Capacidad de integracion de datos

e Los datos de Landsat y MODIS pueden ser integrados con otras fuentes de datos, por
ejemplo: meteoroldgicos, para mejorar la precision de las predicciones de irradiancia.
Esta capacidad de fusion de datos permite realizar analisis mas completos y robustos.

Desarrollo de modelos predictivos

e Las bases de datos utilizadas se estructuraron para los periodos 2003 a 2014 para Landsat
y 2005 a 2015 para MODIS como se menciono anteriormente ofrecen grandes volimenes
de datos historicos, los cuales son fundamentales para el desarrollo y validacion de
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modelos predictivos de Machine Learning. Esto es especialmente importante cuando se
busca predecir patrones de irradiancia basados en variables causales.

Aplicaciones multidisciplinarias

e [a adaptabilidad de los datos de estos satélites posibilita su uso en diferentes campos,
tales como el cambio climatico, la administracion de recursos naturales y la planificacion
energética, evidenciando asi su importancia y capacidad de adaptacion a distintos
contextos de estudio.

J. CONFIABILIDAD DE LAS TECNICAS DE RECOLECCION

Base de datos

e Ambas bases de datos son producidas y mantenidas por agencias de renombre como la
NASA y el Servicio Geoldgico de los EE. UU. (USGS). Su reputacion y uso extendido
en diversas investigaciones cientificas confirman la fiabilidad de los datos recolectados.

Acceso y comparticion de datos

e Los datos de Landsat y MODIS son accesibles publicamente y estan disponibles para
investigadores a nivel mundial. Lo que fomenta la colaboracion y el intercambio de
conocimientos entre la comunidad cientifica, ademas de permitir la replicacion de
estudios y la validacion de resultados.

Validacion cruzada

e Existen varios estudios que han utilizado datos de Landsat y MODIS para la estimacion
de irradiancia solar, y sus resultados han sido validados comparandolos con mediciones
in situ. Esta validacioén cruzada proporciona confianza adicional en la aplicabilidad de
estos instrumentos.

Lo anterior permitié concluir que la combinacion de alta calidad de datos, reconocimiento
internacional, capacidad de integracion y validacion cruzada hace que las bases de datos de
Landsat y MODIS sean instrumentos validos y aplicables para esta investigacion. Ademas,
su accesibilidad ayudo a los investigadores avanzar en la comprension del potencial solar y
en la implementacion de energias renovables.

K. INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

La recoleccion de imagenes fue llevada a cabo por la Administracion Nacional de
Aerondutica y del Espacio (NASA) utilizando los satélites Landsat y MODIS. Después de
preprocesar los datos con el algoritmo Automatic Cloud Cover Assessment para Landsat y
el producto MODO09GA para MODIS [61], se obtuvieron los valores digitales de imagen.
Estos valores digitales se calcularon aplicando una ecuacion en la que I representa el valor
digital del pixel en la posicion (i, j) para la banda k, mientras que DN es el nimero digital
registrado por el sensor. Posteriormente, se realizd la conversion de DN a radiancia utilizando
una formula especifica, donde la radiancia es el resultado final y Gain y Offset son los
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coeficientes correspondientes al sensor. Finalmente, se llevd a cabo la conversion de la
irradiancia a reflectancia.

L. METODOLOGIA DE DESARROLLO

1. Comprension del problema

El uso de imagenes satelitales multiespectrales y técnicas de inteligencia artificial ha surgido
como alternativa prometedora para la construccion de mapas de irradiacion y modelos de
prediccion. Sin embargo, no se ha establecido con claridad qué algoritmo de Forecasting
presenta un mejor desempeno en precision y eficiencia.

Dado que la prediccion de irradiancia no solo requiere exactitud, si no también tiempos de
procesamiento adecuados para su aplicacion, surge la necesidad de evaluar y comparar
diferentes enfoques de modelado, para asi lograr un balance 6ptimo entre la calidad de
prediccion y la velocidad de inferencia.

2. Adquisicion y preparacion de datos (Landsat y MODIS)

Como parte del desarrollo de la investigacion, se construyd un conjunto de datos a partir de
informacion obtenida de imagenes satelitales multiespectrales. Para ello, se emplearon datos
provenientes de los satélites Landsat y MODIS, los cuales contienen informacion de
reflectancia en diferentes bandas espectrales.

%
Fotografias
Satelitales

7z

DataBase

Fig. 10. Adquisicion de imagenes
Fuente: [nosotras|

Estos datos fueron integrados y almacenados en un sistema gestor de bases de datos
PostgreSQL, con el proposito de facilitar su manipulacion, consulta y procesamiento. Las
bases de datos incluyeron registros de reflectancia e irradiancia organizados segin su
resolucion espacial y temporal.
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Para su procesamiento, las tablas fueron combinadas mediante un enfoque de procesamiento
distribuido en cada base de datos, de acuerdo con lo planteado por Mora [2], el cual consiste
en fragmentar las tablas y ejecutar los cruces en distintos procesos en lugar de una Unica
transaccion.

Para la construccién del conjunto de datos, se implement6 un proceso de cruce segmentado
entre las tablas de reflectancia e irradiancia almacenadas en la base de datos, el cual permitio
integrar la informacion espacial y temporal asociada a cada registro, considerando atributos
como la latitud, la longitud y la fecha de captura.

Con el fin de optimizar el procesamiento de grandes volimenes de informacion, se aplicaron
estrategias de segmentacion temporal que permitieron dividir los datos en intervalos
especificos, facilitando asi la ejecucion eficiente de las consultas y reduciendo la carga
computacional.

La estructura de las relaciones entre las tablas de reflectancia e irradiancia, asi como su
integracion, se presenta en la Fig. 12, donde se ilustra el modelo entidad-relacion utilizado
para el almacenamiento de la informacion.

Y |

reflectance

Bk latitude Table name bands_1_7
Pk |longitude at MODIS DATABASE
band1
band2
band3

band4 Virtual irradiance_grid_450
band5 | &—»{ Pk |latitude

bandé [ ¢€<———| Pk |[longitude
band7 Virtual valie

datecapture

Fig. 11. MER de las tablas de reflectancia e irradiancia en las bases de datos Landsat y MODIS
Fuente: [1]

A partir de este enfoque, se generaron consultas SQL orientadas a la extracciéon de
subconjuntos de datos correspondientes a intervalos temporales especificos. Estas consultas
permitieron construir datasets segmentados que posteriormente fueron utilizados en las

etapas de procesamiento y modelado. Un ejemplo de estas consultas se presenta en el Anexo
A.

A partir de este proceso, se generaron los datasets correspondientes, los cuales fueron
exportados en multiples archivos en formato CSV para facilitar su uso en etapas posteriores.

Finalmente, el conjunto de datos fue almacenado en un repositorio en linea con el propdsito
de garantizar su reutilizacion y disponibilidad para investigaciones futuras. El acceso puede
realizarse mediante el siguiente enlace:
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https://drive.google.com/drive/folders/1C5Lpb7UxRCo6hrQRkeJo3IHWUXGOMtcD?usp
=sharing

Este proceso fue formalizado mediante las ecuaciones de algebra relacional presentadas en
las ecuaciones (17), (18) y (19).

Ecuacion 17. Particion de la Reflectancia por rango de fechas

R; = m py, band,, band,, ..., band, o datecapture between D, and D, (R) (17)

Ecuacion 18. Particion de la Irradiancia por rango de fechas

I; = m py, irradiationValue o datecapture between D; and D, (I)  (18)

Ecuacion 19. Cruce de los segmentos de Radiacion e irradiancia.

Ds; = m py, band,, ..., irradiationValue o datecapture between D, and D, (R; x I;)
(19)

Donde:
R representa la relacion de reflectancia.
I representa la relacion de irradiancia.

Pk representa la llave primaria, compuesta por los atributos (latitude, longitude) y la fecha
de captura.

D, y D, :corresponden a la fecha inicial y la fecha final respectivamente del intervalo de
analisis

Ds; : identifica el conjunto de datos asociado

El proceso de construccion del conjunto de caracteristicas incluy6 la descarga de imagenes
satelitales, su integracion para conformar la cobertura espacial del departamento de Narifio y
la aplicacion de técnicas de preprocesamiento orientadas a la reduccion de ruido y la
correccion de inconsistencias.

Posteriormente, la informacion fue transformada a un formato tabular, permitiendo la
obtencion de valores numéricos asociados al nimero digital de cada pixel, los cuales
representan la reflectancia en distintas bandas espectrales.
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Adicionalmente, se incorporaron datos de irradiancia recolectados desde la plataforma
TriTier, basada en sensores terrestres, lo que permitié complementar la informacion satelital
con mediciones in situ, de acuerdo con lo descrito en el Marco Teoérico (Seccion B.
Supuestos tedricos).

3. Etapa de preprocesamiento y transformacion de datos:

En esta etapa, los archivos generados en formato CSV fueron procesados en un entorno de
computacion en la nube utilizando Google Colab, con el fin de gestionar de manera eficiente
grandes volumenes de informacion.

Inicialmente, se implementaron funciones de estandarizacion de los datos, incluyendo la
normalizacion de nombres de columnas, la conversion de tipos de datos a formatos numéricos
adecuados y la eliminacion de valores nulos o inconsistentes.

Conjunto de datos de imagenes

La construccién de los conjuntos de caracteristicas y de la variable objetivo a partir de los
datos provenientes de los satélites Landsat y MODIS implicd un proceso orientado al
tratamiento de vacios en la cobertura espacial de los datos como se muestra en la fig. 13, los
cuales dificultan la generacion de representaciones espaciales continuas.

Radiacion solar (9996,) Radiacion solar (5491,)
2003-11-02 2005-12-09

N
N
S
Kw/m”~2

190

Radiacion solar (6163,)
Radiacion solar (8788,) 2005-01-23
2003-11-18 - 240

230

220

200

190

Fig. 12. Conjunto caracteristico
Fuente [1]
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Para abordar esta problematica, se definié un enfoque basado en la generacion de imagenes
a partir de los valores de las bandas espectrales y su posterior modelado mediante técnicas
de aprendizaje automatico. En este proceso, cada banda espectral fue estimada a partir de un

conjunto de variables compuesto por la latitud, la longitud y atributos temporales derivados
de la fecha.

Estos atributos temporales fueron transformados mediante funciones trigonométricas con el
fin de representar la naturaleza periddica del tiempo, como se muestra en las ecuaciones 20,
21y22.

Ecuacion 20. Transformacion de los meses que conforman a la fecha de captura.

month

) ,monthCos = cos (2r > ) (20)

month
12

monthSin =sin sin (Zn

Ecuacion 21. Transformacion de los dias que conforman a la fecha de captura.
. . . day day
daySin =sin sin | 2n Ty ,dayCos = cos (2m ?) 21)

Ecuacion 22. Transformacion de los afios que conforman a la fecha de captura

year—(year)

yearNorm = m

(22)

Adicionalmente, se incluyeron las demas bandas espectrales como variables explicativas, con
el proposito de capturar relaciones internas entre ellas. Con base en este planteamiento, se
construyeron modelos capaces de aproximar el comportamiento espacial de las variables y
generar valores en las zonas donde no existia informacion.

Para mejorar la continuidad espacial de las representaciones generadas, se aplicaron métodos
de interpolacion como Kriging. Asimismo, se implementaron estrategias de muestreo
basadas en funciones sinusoidales con el fin de optimizar el proceso de generacion de
imagenes.

Finalmente, se generaron conjuntos de imagenes tanto para las variables de entrada
(reflectancia) como para la variable objetivo (irradiancia), los cuales fueron organizados y
preparados para su uso en los modelos de aprendizaje automatico.

Con el fin de modelar la relacion entre las variables espaciales, temporales y las bandas
espectrales, se defini6 un enfoque basado en la aproximacién de cada banda como una
funcion de un conjunto de variables de entrada. De manera general, esta relaciéon puede
expresarse como:

Ecuacion 23. expresion general usada en modelado matematico / Machine Learning
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by~ f(m)|m B (23)

Donde:

B: est4a conformado por la latitud, la longitud y las transformaciones temporales monthSin,

monthCos, daySin, dayCos y yearNorm, las cuales se derivan de las ecuaciones (21), (22) y
(23)

b; corresponde a una de las siete bandas multiespectrales.
f: representa los algoritmos de Machine Learning.

A partir de este planteamiento, se estructur6 un esquema de prediccion secuencial de las
bandas espectrales, en el cual cada banda es estimada utilizando como entradas variables
previamente calculadas, permitiendo asi la reconstruccion progresiva del conjunto completo
de informacion espectral.

Para la implementacién de este enfoque, se emplearon modelos de regresion como Support
Vector Regression (SVR) y K-Nearest Neighbors (KNN), los cuales fueron entrenados para
estimar las diferentes bandas espectrales a partir de las variables definidas. Los modelos
generados fueron almacenados en archivos para su posterior reutilizacion en el proceso de
generacion de imagenes. Un resumen de los modelos implementados y sus configuraciones
se presenta en el Anexo B.

4. Desarrollo del modelo de prediccion

Para el segundo objetivo de la investigacion, se cre6 un modelo de aprendizaje profundo para
predecir la irradiancia a partir de secuencias de imagenes tomadas por satélites. Para la
construccion de este modelo, se realizaron alrededor de 27 experimentos con el objetivo de
evaluar diversas configuraciones y optimizar el rendimiento del modelo.

Durante estos experimentos, se ajustaron parametros y arquitecturas, considerando métricas
como el error cuadratico medio (MSE), utilizado como funcién de pérdida (/oss), el error
absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?), con el fin de establecer
criterios de evaluacion del desempefio del modelo.

Inicialmente, se realiz6 la carga y organizacion de los datos previamente generados en
formato CSV, los cuales contienen informacion geoespacial asociada a latitud, longitud,
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bandas espectrales e irradiancia. A partir de estos datos se determinaron las coordenadas
espaciales y la resolucion de la malla, con el fin de estructurar adecuadamente la informacion.

En coherencia con la metodologia planteada en la seccion anterior, los datos tabulares fueron
transformados a estructuras tipo imagen mediante la organizacion de los valores en matrices
bidimensionales para cada banda espectral, generando asi representaciones multicanal. De
manera paralela, se construyeron matrices correspondientes a la irradiancia, las cuales
constituyen la variable objetivo del modelo.

reflectancia reflectancia reflectancia
bandl band2 band3

01125
0105 e 00 0075
il ’
0100 .
01075

0085
01050 0.003
o030

01025 0.060

0085
01000

0055
o080

00975
0050

o950 : 0075

0.045
00925 0070

reflectancia reflectancia reflectancia reflectancia
band4 bands band6 band?

299
020 H : 208
207
296

205

014 - Sl 294

026 : 293

024 o 292

Fig. 13. Conjuntos caracteristicos por bandas

Una vez generadas las iméagenes, se realizo la carga masiva de los archivos, los cuales fueron
organizados cronoldgicamente a partir de la fecha asociada a cada registro. Tanto las
variables de entrada como la variable objetivo fueron normalizadas en un rango entre 0 y 1,
con el fin de estandarizar los datos para el proceso de entrenamiento.

Dado que el problema presenta una naturaleza temporal, se implementd un enfoque basado
en series de tiempo mediante la construccion de ventanas temporales. En este contexto, se
definieron secuencias de imégenes satelitales correspondientes a instantes previos como
entrada del modelo, mientras que la salida corresponde a la prediccion de la irradiancia en el
instante siguiente.
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Para el modelado de la serie espacio-temporal, se empled una arquitectura basada en redes
neuronales del tipo ConvLSTM2D, seleccionada debido a su capacidad para procesar

secuencias de imagenes y capturar dependencias espaciales y temporales de manera conjunta.
tal como se describe en el Marco Teorico (Seccion D. Definicion nominal de las

variables).

Model: "functional”

Layer (type) Output Shape Param #
input_layer (Inputlayer) ( , 15, 52, 49, 8) 0
conv_lstm2d (ConvLSTM2D) ( , 52, 49, 32) 46,208
batch_normalization ( , 52, 49, 32) 128
(BatchNormalization)

dropout (Dropout) ( , 52, 49, 32) 0
conv2d (Conv2D) ( , 52, 49, 16) 4,624
batch_normalization 1 ( » 52, 49, 16) 64
(BatchNormalization)

dropout_1 (Dropout) ( , 52, 49, 16) 0
conv2d 1 (Conv2D) ( , 52, 49, 1) 145

Total params: 51,169 (199.88 KB)
Trainable params: 51,073 (199.5@ KB)
Non-trainable params: 96 (384.00 B)

Fig. 15. Arquitectura del modelo de red neuronal
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El modelo fue compilado utilizando el optimizador Adam y la funcion de pérdida basada en
el error cuadratico medio, Asimismo, se definieron métricas como el error absoluto medio
para su evaluacion.

Durante el entrenamiento, se implementaron estrategias como la deteccién temprana (early
stopping), la reduccion adaptativa de la tasa de aprendizaje y el almacenamiento del mejor
modelo.

Finalmente, el modelo fue evaluado utilizando un conjunto de datos independiente, mediante
métricas como el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?).
Adicionalmente, se consider6 la comparacion visual entre las imagenes de irradiancia reales
y las predichas como criterio de evaluacion cualitativa.

5.Evaluacion y caracterizacion de modelos de Forecasting

Como parte del tercer objetivo de la investigacion, se definid un enfoque de evaluacion
orientado a la caracterizacion de la relacion entre las métricas de calidad de los modelos y el
tiempo de inferencia.

Se definieron criterios de clasificacion del desempeio de los modelos con base en los valores
de las métricas. En este sentido, se consideré un nivel de desempefio alto cuando el
coeficiente de determinacion (R?) es mayor o igual a 0.75 y el error cuadratico medio (MSE)
es menor o igual a 0.0003, indicando un ajuste adecuado y bajo error. Un desempefio medio
se estableci0 para valores de R? entre 0.60 y 0.74 y MSE menor o igual a 0.002, mientras que
un desempeifio bajo corresponde a valores de R* inferiores a 0.60 o MSE superiores a 0.002.

Finalmente, se definié un procedimiento orientado a la seleccion de configuraciones de
modelos a partir del analisis conjunto de las métricas de calidad y el tiempo de inferencia,
con el fin de establecer criterios para la eleccion del modelo mas adecuado.

6. Despliegue

En la fase de despliegue, siguiendo la metodologia CRISP-DM, se realiz6 la implementacion
del modelo con el fin de facilitar la visualizacion de sus resultados.

El experimento 3D-15W, junto con el modelo generado y el dataset correspondiente para su
entrenamiento, fue almacenado en un repositorio de GitHub
(https://github.com/LauraGomez25/IrradianciaForecasting), lo que facilita su acceso,
organizacion y reproducibilidad.

Posteriormente, se generaron productos geoespaciales en formato raster que representan la
irradiancia mediante imagenes con referencia geografica. Estos archivos fueron visualizados
y verificados utilizando herramientas como Google Earth y visores compatibles con formato
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GeoTIFF, con el fin de asegurar su correcta ubicacion espacial y coherencia con el area de
estudio.

Finalmente, los resultados se pueden ser consultados a través de un visor, lo que permite
cumplir con la fase de implementacion teniendo en cuenta que en los objetivos no se
especifica su entrega sin embargo dando cumplimiento a la metodologia se cuenta con ello.
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IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION
1. Componer un dataset de imagenes satelitales multiespectrales de reflectancia e
irradiancia solar, para el entrenamiento de algoritmos de Forecasting aplicando
técnicas de adquisicion, preprocesamiento y transformacion de datos.

El resultado de este objetivo es un conjunto de datos que permite analizar el comportamiento
de la irradiancia en diferentes zonas del departamento de Narifio y facilita el desarrollo de
modelos predictivos orientados al aprovechamiento del recurso solar.

A. Adgquisicion de base de datos Landsat y MODIS

En esta fase se presentan las caracteristicas de los conjuntos de datos satelitales provenientes
de Landsat y MODIS, utilizados en el desarrollo de la investigacion. Estos conjuntos
contienen informacion relacionada con la reflectancia y la irradiancia, organizada en
diferentes bandas espectrales y resoluciones temporales.

En la Tabla 2, se detallan los elementos mas relevantes de la base de datos, incluyendo el
tamafio del conjunto de datos, la frecuencia de captura de imagenes, el nimero de registros
asociados a la reflectancia e irradiancia, asi como la cantidad de bandas espectrales visibles.

TABLA II. DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

Base de Tamaiio Frecuencia Filas Filas Bandas
datos (Gb) (Diaz) reflectancia | irradiancia
Landsat 20 16 4.071.185 12.319.146 | 7
MODIS 70 1 373.670.476 | 335.405.312 | 7

B. Adquisicion de datos satelitales

Como resultado del proceso de integracion y segmentacion de los datos, se generaron
multiples conjuntos de datos organizados en intervalos temporales, lo que permitid
estructurar la informacion para su posterior analisis.

En la Tabla 3 se presentan las caracteristicas generales del proceso de segmentacion,
incluyendo el niimero de tablas generadas, el periodo cubierto y el tiempo requerido para su

procesamiento.
TABLA IIl. SEGMENTOS TEMPORALES
Elemento Detalle
Dividido en  maultiples  segmentos
Dataset

temporales

Numero de tablas creadas | 120

Satélite utilizado Landsat
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Periodo cubierto 2004 —2014
Tiempo de procesamiento | Aproximadamente 3 horas y 20 minutos

A partir de este proceso, se obtuvieron diferentes datasets que contienen informacion
relevante para el analisis de la irradiancia en el departamento de Narifio. En la Tabla 4 se
describen los principales archivos generados, incluyendo sus caracteristicas y tamafio.

TABLA IV. DATASETS INICIALES

Dataset Tamaino | Caracteristicas Procesamiento

Coordenad del
gridNarifio.csv 4.6MB Latitud, longitud oordenadas . ©
departamento de Narifio

690.6M | Latitud, longitud,
B 7 bandas, fechas

Latitud, longitud,
7 bandas, value

Landsat_all.csv Coordenadas

Landsat model.csv 66KB Datos numéricos

La integracion de los datos dio como resultado una estructura tabular compuesta por registros
que contienen informacion de las bandas espectrales, coordenadas geoespaciales (latitud y
longitud) y valores de irradiancia asociados. Esta estructura constituye la base para el
entrenamiento de los modelos de prediccion.

Con el fin de ilustrar la estructura final del conjunto de datos, en la Fig. 17 se presenta un
ejemplo de los registros obtenidos tras el proceso de integracion. En esta representacion se
observan las variables correspondientes a las coordenadas geoespaciales (latitud y longitud),
las bandas espectrales (band1 a band7) y la variable objetivo asociada a la irradiancia.
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429
430
431
432
433

latitude
-8789850.0
-8784900.0
-8775000.0
-8775000.0

-8775000.0

-85659900.0
-8659900.0
-8550900.0
-85654950.0

-8554950.0

longitude
184950.0
174600.0
164700.0
169650.0

174600.0

154800.0
169650.0
174600.0
154800.0

169650.0

434 rows x 10 columns

bandl
0.105113
0.104840
0.103468
0.108849

0.096526

0.078925
0.063235
0.078075
0.088854

0.077477

band2
0.082716
0.085732
0.079147
0.090665

0.071028

0.066239
0.047407
0.063393
0.074230

0.069132

band3
0.052756
0.053527
0.048932
0.055715

0.042247

0.047267
0.031352
0.042869
0.049634

0.050686

band4
0.315520
0.271463
0.248619
0.338889

0.194788

0.270656
0.156130
0.230624
0.296663

0.301495

band5
0.132641
0.090247
0.078593
0.128227

0.054468

0.109293
0.061570
0.089819
0.132079

0.129975

Fig. 16. Registros obtenidos del dataset inicial

C. Caracterizacion de las bandas del espectro electromagnético

band6é
296.178607
295.969710
296.842689
296.123927

294.407491

289.724082
286.148731
290.305318
293.226199

290.123712
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band7
0.044586
0.027292
0.022098
0.039798

0.017712

0.044993
0.025417
0.035603
0.048379

0.050914

value
203.4
198.3
203.1
199.1

196.3

2375
236.1
234.4
221.4

2376

Como resultado del proceso de transformacion de las variables temporales, se obtuvo una
representacion estructurada que permite capturar el comportamiento periodico del tiempo.

En particular, las variables correspondientes al mes y al dia fueron transformadas mediante
funciones sinusoidales, mientras que el afo fue normalizado, facilitando su integracion en
los modelos de aprendizaje automatico.

En la Fig. 18 se presenta un ejemplo de los datos generados para la serie temporal. En esta
figura se observan las variables originales (fecha, mes, afio y dia) junto con sus respectivas
transformaciones (month_sin, month cos, day sin, day cos y year norm), evidenciando la
correcta codificacion de la naturaleza ciclica de las variables temporales.
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date month
0 2003-01-01 1
1 2003-01-04 1
2 2003-01-07 1
3 2003-01-10 1
4 2003-01-13 1

year
2003
2003
2003
2003
2003

day month_sin month_cos
1 5.000000e-01 0.866025

4 5.000000e-01 0.866025

7 5.000000e-01 0.866025
10 5.000000e-01 0.866025
13 5.000000e-01 0.866025

day_sin day_cos
0.201299 0.979530
0724793 0688967
0.988468 0.151428
0.897805 -0.440394
0485302 -0.874347

Fig. 17.Fechas generadas para la serie temporal

year_norm

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

A partir de esta representacion, se estructur6 el conjunto de datos para el modelado de las
bandas espectrales. En la Tabla 5 se muestra la organizacion de las variables, donde se define

el conjunto de caracteristicas utilizado y la variable objetivo correspondiente a cada banda.

TABLA V. CONJUNTO DE DATOS

Conjunto de datos

Landsat

Conjunto objetivo Conjunto de
caracteristicas
b, tiempo, latitud, longitud
b, b,
bs by, by
by by, by, bs
bs by, by, bs, by
b by, by, b3, by, bs, b,
b; by, by, b3, by, bs

Como se observa en la Tabla 5, la estimacion de las bandas espectrales se realiza de manera
secuencial, donde cada banda es predicha utilizando como entrada las variables temporales,

espaciales y las bandas previamente estimadas.

Este enfoque permite construir

progresivamente el conjunto completo de informacion espectral, manteniendo coherencia

entre las variables.

D. Aplicacion del algoritmo kriging

Tras la generacion de los conjuntos de imagenes correspondientes tanto para el conjunto
objetivo (Irradiancia) y conjunto de caracteristicas (Reflectancia), se llevd a cabo una

evaluacion visual preliminar con el fin de verificar la coherencia y precision de las imagenes
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generadas corresponden con la realidad. Esta etapa permiti6 identificar patrones espaciales
iniciales y validar la consistencia de los datos frente a la distribucion geografica de Narifio.

Posteriormente, siguiendo las recomendaciones metodoldgicas planteadas en estudios
previos [3] y [7] se aplicé el algoritmo de interpolacion Kriging. Mediante este proceso fue
posible completar el mapa del departamento de Narifio, generando un nuevo dataset en el que
se almacena la informacién correspondiente a cada imagen.

En la Fig 19 se muestran unos de los variogramas experimentales obtenidos a partir de los
datos de irradiancia (puntos rojos), junto con el ajuste del modelo esférico (linea continua).
Estas graficas permiten visualizar la estructura de dependencia espacial.

Original Irradiance Generated Irradiance
1e-5
8 * -
oo I'* . -
" R
o LR

1]
] 50000 100000 150000 200000 250000 0 SO000 100000 150000 200000 250000

Fig. 18. Variogramas aplicados a las muestras de irradiancia.

El proceso de interpolacion no solo facilitd la construccion de imagenes mas representativas
de la variabilidad espacial de la irradiancia, sino que también gener6 insumos fundamentales
para el analisis posterior del modelo. En la Fig.20 se ven 2 representaciones del
comportamiento espacial en el area de estudio.

En la parte izquierda de la figura se observa la distribucion de los datos originales de
irradiancia, representados mediante puntos georreferenciados. cada punto muestra la
ubicacion especifica registrada en el dataset, mientras que la escala de colores indica la
intensidad de irradiancia medida en cada punto.

En la imagen ubicada a la derecha muestra el resultado obtenido después de aplicar el método
de interpolacion espacial mediante Kriging. Esta técnica nos permitié estimar los valores de
irradiancia en las zonas donde no existen mediciones directas, generando una superficie
continua que representa de manera mas completa la variabilidad espacial. De esta manera, la
interpolacion espacial contribuye a mejorar la representacion de los datos y nos permite usar
las imagenes mas completas que posteriormente seran utilizadas para el entrenamiento del
modelo de prediccion.
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irradiancia Original Irradiance

240

Kw/m”~2

Fig. 19. Representacion visual del proceso de interpolacion

E. Imagenes interpoladas

Como resultado del procesamiento de los datos, se obtuvieron imagenes multiespectrales que
integran la informacion correspondiente a las siete bandas espectrales junto con la variable
de irradiancia. Estas representaciones se estructuran en matrices de tamafo 52 x 49, lo que
permite preservar la distribucion espacial de las variables en el area de estudio.

En las Figuras 21 y 22 se presentan los resultados obtenidos del proceso de generacion de
imagenes. En la Figura 21 se evidencia la estructura espacial de las bandas del espectro
electromagnético, mientras que en la Figura 22 se observa la organizacion de los archivos
generados para cada fecha del periodo de estudio, reflejando la consistencia temporal del
conjunto de datos.

Fig. 20. Representacion cada banda del espectro electromagnético
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dataset2005-01-02.csv 2%

dataset2005-01-09.csv &%

dataset2005-01-23.csv &

B

=

B dataset2005-01-16.csv 2%
=]

B dataset2005-01-30.csv &%
B

dataset2005-02-06.c5v 2%

Fig. 21. Archivos CSV generados para cada fecha del periodo de estudio

Como resultado del procesamiento de los datos, se obtuvieron 1446 registros limpios y
organizados, garantizando la calidad del conjunto de datos utilizado en los experimentos
posteriores.

2. Disefiar un conjunto de experimentos de entrenamiento de algoritmos de
Forecasting para la adquisicion de métricas de calidad de prediccion y velocidad de
procesamiento a partir de un dataset de imagenes satelitales multiespectrales.

F. Division del conjunto de datos

El dataset previamente descrito fue dividido inicialmente en dos subconjuntos: entrenamiento
(80%) y prueba (20%). Posteriormente, el conjunto de entrenamiento fue nuevamente
subdividido para incorporar un proceso de validacion, quedando distribuido en 64% para
entrenamiento, 16% para validacion y manteniendo el 20% para prueba.

TABLA VI. CONJUNTO DE DATOS

Division del dataset

Entrenamiento Prueba
80% 20%

TABLA VII. SUBCONJUNTO DE DATOS

Validacion

Entrenamiento 64%
Validacion 16%
Prueba 20%

G. Creacion de ventanas temporales
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La Tabla 7 presenta las diferentes configuraciones de ventanas temporales evaluadas durante
los experimentos. Se observa que los modelos utilizaron secuencias de entre 3 y 15 imagenes
satelitales como entrada.

Estas configuraciones permiten generar distintos conjuntos de entrenamiento, variando el
numero de secuencias y las dimensiones de entrada. A partir de estas pruebas, se analizaron
posteriormente los resultados en términos de desempefio predictivo.

TABLA VIII. VENTANAS TEMPORALES

Parametro
Modelo Ventana temporal | Forma de Xt Forma de yt Secuencias
15D - W15 | 15 imagenes (1133, 15,52,49,7) | (1133,52,49) | 1133
W3 3 imagenes (1145, 3, 52,49, 7) (1145,52,49) | 1145
W15 15 imagenes (1136,15, 52,49, 7) (1136, 52,49) | 1136
3D - 15W 15 iméagenes (1146, 15,52,49,8) | (1146,52,49) | 1146

H. Métricas de Calidad
La Tabla IX presento las métricas de calidad obtenidas para los modelos evaluados.

Entre los modelos analizados, el modelo 3D - 15W fue seleccionado como el modelo final,
debido a que presento el mejor desempefio. Este modelo obtuvo un MSE de 0.00021, un
MAE de 0.00999 y un R* de 0.7721, lo que indica que logra explicar aproximadamente el
77% de la variabilidad de los datos de irradiancia.

Estos resultados evidenciaron que este modelo gener6 las predicciones mas precisas, al
presentar los valores de error mas bajos y el mayor coeficiente de determinaciéon en
comparacion con los demas modelos evaluados.

TABLA IX. COMPARACION DE METRICAS DE CALIDAD

Meétrica
Tiempo de
Modelo MSE (loss) MAE R? ) .
inferencia
15D - W15 0.00254 0.01757 0.72016 60 seg
W3 0.00239 0.01574 0.7319 186 seg
W15 0.00248 0.01717 0.7300 585 seg
3D - 15W 0.00021 0.00999 0.7721 750 seg

Como complemento al andlisis cuantitativo, la Fig. 23 mostr6 el comportamiento del modelo
durante el entrenamiento y validacion. En esta grafica, la linea azul representa la pérdida de
entrenamiento, mientras que la linea naranja representa la pérdida de validacion. Se observo
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que ambas curvas presentaron un comportamiento estable, lo que indicé un adecuado proceso
de aprendizaje y una buena capacidad de generalizacion del modelo.
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Fig. 22.. Grdfica del comportamiento del modelo

Linea azul: representa la pérdida de entrenamiento que indica el error del modelo al

aprender a partir de los datos utilizados durante el entrenamiento en cada época.

Linea naranja: representa la pérdida de validacion que muestra el error del modelo al
evaluarse sobre un conjunto de datos de validacion que no fue utilizado durante el
entrenamiento.

Posterior a la evaluacion cuantitativa se procedié a examinar la coherencia visual de las
predicciones, en ese sentido, en la Fig 24 se observa la Gltima imagen generada del mapa del
departamento de Narifio mediante el ultimo registro del conjunto de caracteristicas para el
conjunto de pruebas. En estas representaciones se evidencia que ambos mapas presentan una
distribucion espacial muy similar, lo cual indic6 que el modelo ha logrado capturar
correctamente los patrones de irradiancia en las diferentes zonas del area de estudio.
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Fig. 23. Mapa de Nariiio
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De igual manera, la Fig. 25 se muestra los mapas de la Fig 24 generados en falso color con
los rangos expresados en la literatura [2][1][4], en el cual se identifican diferentes zonas de
irradiancia expresadas con los colores azul, verde, amarillo, naranja y rojo, determinando
grupos de irradiancia baja, media baja, media, media alta y alta respectivamente.

Original Irradiance Predicteced Irradiance

195

190

Fig. 24.Mapa de calor de Narifio

En conjunto, esta comparacion visual respalda los resultados numéricos obtenidos
anteriormente, confirmando la alta capacidad de prediccion y generalizacion del modelo
propuesto.

I. Interpolacion kriging

Posteriormente, las predicciones obtenidas fueron transformadas nuevamente a un rango
continuo de valores para inicializar la interpolacion como lo muestra la Fig. 26
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Original Irradiance Predicted Irradiance
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Fig. 25. Imagen de algoritmo de Interpolacion
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J.  Mapa final

Finalmente, convertimos este mapa de irradiancia en una imagen en formato tipo
“RASTER?”, para asi lograr obtener el mapa de Narifio con la respectiva informacion de
irradiancia como se muestra en la Fig. 27

Fig. 26.Mapa de la irradiancia predicha para Narifio en formato RASTER en formato PNG

Este raster se gener6 en formato png como se muestra en la Fig 27. No obstante, también se
gener6 en formato .tif en proyecciones de Mercator 3857 cuyo despliegue se realiz6 en la
aplicacion geotif como se muestra en la Fig 28.
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Fig. 27. Mapa de la irradiancia predicha para Narifio en fo;;mato RA{STER tif pr‘.z));‘ecciones de Mercator 3857 en metro
visualizada en la aplicacion GeoTIFF.10

De igual forma, se gener6 en formato .tif en proyecciones de Mercator 4326, el cual es el

estandar mas utilizado para visores comerciales como Google Earth y Google Maps. Para

Google Earth se convirti6 el raster a formato kmz ya que no se cuenta de momento con

visualizacion directa de iméagenes .tif, en la Fig 29 puede apreciarse el despliegue realizado

en Google Earth.
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Fig. 28. Mapa de la irradiancia predicha para Nariiio en formato RASTER .kmz en proyecciones de Mercator 4326 en
angulos visualizada en la aplicacion Google Earth

Por tltimo, se desplego el raster .tif en coordenadas de Mercator 4326 en una aplicacion web
utilizando el API de Google maps como se muestra en la Fig 30.
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Fig. 29. Mapa de la irradiancia predicha para Nariiio en formato RASTER .tif en proyecciones de Mercator 4326 en
angulos visualizada en la aplicacion web con API de Google Maps

3. Clasificar la relacion entre las métricas de calidad y el tiempo de inferencia de los
experimentos realizados para determinar los mejores balances de cada
configuracion mediante una caracterizacion de algoritmos de Forecasting
recomendada por expertos.

K. COMPARACION EXPERIMENTOS

Para el analisis de los experimentos se consideraron varios aspectos fundamentales. En
primer lugar, la frecuencia, definida como la cantidad de dias en los que se recolectaron las
imagenes. En segundo lugar, la ventana, que corresponde al niimero de dias anteriores
utilizados para realizar la prediccion. En cuanto a las métricas de evaluacion, se emplearon
el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacioén (R?) como indicadores de
calidad del modelo.

En la Tabla 10 se presentan los resultados obtenidos para las diferentes configuraciones
evaluadas, organizadas segun la frecuencia y el tamafo de la ventana. En estas se observa el
comportamiento de las métricas de desempefio para cada experimento, permitiendo realizar
una comparacion inicial entre las distintas combinaciones.
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TABLA X. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Frecuencia | Ventana | Datos/Modelo MSE R2 tl‘nempo . de
inferencia
3d 15 1446 0.0002 0.77 750 seg
W(semanas) | 3 1145 0.002 0.73 186 seg
W(semanas) | 15 1136 0.002 0.73 585 seg
15d 15 1133 0.002 0.70 60 seg
W(semanas) | 7 1144 0.002 0.69 16.560 seg
7d 15 1238 0.0002 0.66 468 seg
7d 3 5006 0.0002 0.65 370 seg
3d 3 1458 0.0003 0.64 9.300 seg
3d 7 1424 0.0002 0.61 14.346 seg
15d 3 1148 0.002 0.5 136 seg
15d 7 1148 0.0005 0.21 5.752 seg

A partir de estos resultados tabulares, se construyeron representaciones graficas con el fin de
facilitar la interpretacion y comparacion de las métricas R? y MSE. Las graficas evidencian
una variacion significativa en el desempefio de las configuraciones evaluadas, mostrando de
manera mas clara las tendencias presentes en los datos.

En la grafica de la Fig 31 se observa una variacion significativa en el desempeno de las
configuraciones evaluadas. En particular, los mejores resultados en términos de R?
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Fig. 30. Grafica comportamiento de R?
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En la grafica de la Fig 32 del MSE, se observa que los modelos con mejor desempefio tienden
a presentar errores mas bajos, lo que confirma la consistencia entre ambas métricas.

Comparacion del error cuadratico medio (MSE)

0.00200 UKG 0.720 o.ugzo o.u‘qzo o.u\zo
0.00175

[\ | \

0.00150 / \ / \
0.00125

MSE
"\\
L—
e —
L

0.00100 / \ / \
0.00075

oo o\ / \

0.0003

0.00025

=]
(=]
(]
@
=]
3]
(=]
=]
3]

Configuracion

Fig. 31. Grafica comportamiento MSE

De manera conjunta, el andlisis permite identificar las configuraciones con mejor balance
entre ambas métricas. En este sentido, la configuracion correspondiente a una frecuencia de
3 dias y una ventana de 15 instantes se destaca como la mas adecuada, al presentar el mayor
valor de R? junto con un MSE reducido.
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V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

A partir de los resultados obtenidos, se evidencio que la implementacion de modelos de Deep
Learning aplicados a imagenes satelitales multiespectrales conforma una estrategia efectiva
para la prediccion de irradiancia solar en el departamento de Narifio. Particularmente, la
arquitectura ConvLSTM2D demostr6é un desempefio superior frente a otras configuraciones
evaluadas, lo cual valida el enfoque metodologico planteado en la investigacion

El modelo con mejor rendimiento, corresponde a una frecuencia de 3 dias y una ventana
temporal de 15 iméagenes (3D - 15W), este alcanzd un coeficiente de determinacion R? de
0.77, lo que indica que es capaz de explicar aproximadamente del 77% de la variabilidad de
los datos de irradiancia. Este resultado ubica al modelo dentro de un rango de desempefio
alto para este tipo de aplicacion, donde valores de R? superiores a 0.75 suelen considerarse
adecuados en escenarios de prediccion de irradiancia solar basada en datos satelitales.

Este resultado concuerda con lo planteado por Kim et al. [9], quienes evidencian que la
incorporacion de informacion espacio-temporal en modelos de Deep Learning mejora
significativamente la precision en la prediccion de irradiancia solar. De esta manera, los
valores de error obtenidos (MSE de 0.00021 y MAE 0.00999) evidencian una desviacion
entre los valores reales y los predichos, lo que confirma la precision del modelo.

El comportamiento de la configuracion 3D — 15W puede estar asociado a las condiciones
atmosféricas caracteristicas del departamento de Narifio, donde debido a la nubosidad se
presenta cierta persistencia temporal. En este contexto, una frecuencia de 3 dias permite
capturar de manera mas adecuada las variaciones de corto plazo en la nubosidad
caracteristicas del departamento de Narifio, evitando la perdida de informacién que pueda
presentarse en escalas mayores (W, 7, 15). Por su parte, la ventana de 15 imagenes identifica
patrones espacio — temporales consistentes. Esta combinacion permite representar mejor la
dindmica atmosférica, reduciendo el ruido en los datos y mejorando la capacidad predictiva
del modelo.

El anlisis comparativo entre los diferentes experimentos visualizados en la Tabla.10 permite
identificar que el desempefio del modelo tiene relacion entre la frecuencia de los datos y el
tamafio de la ventana temporal. En este sentido, las configuraciones que incorporan ventanas
temporales mas amplias logran capturar de manera mas efectiva las dependencias espacio-
temporales presentes en los datos, mejorando la capacidad predictiva. Este comportamiento
coincide con lo expuesto por Velasco Pérez et al. [14], quien destaca que las arquitecturas
que integran componentes convolucionales y recurrentes permiten modelar de manera mas
precisa la dinamica espacio-temporal de la irradiancia.

Se observa concordancia entre estos resultados y la evidencia reportada en investigaciones
previas a nivel regional. Mora [2] demostrd que el uso de imagenes satelitales provenientes
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de Landsat y MODIS, combinadas con técnicas de Machine Learning, mejora la precision en
la estimacion de oferta energética. De manera similar, Cabrera et al. [4] evidencio que la
aplicacion de modelos de regresion sobre las imdagenes satelitales permitid obtener
aproximaciones confiables de la irradiancia solar en zonas rurales. Sin embargo, el analisis
se centrd en la evaluacion de arquitecturas basadas en Deep Learning, particularmente en
variaciones del modelo ConvLSTM2D, con el fin de explorar su capacidad para modelar la
dinamica espacio — temporal de la irradiancia.

En este sentido, los resultados obtenidos evidencian que este tipo de arquitecturas logran
representar de manera efectiva la variabilidad de la irradiancia, lo cual consiste con lo
reportado en | aliteratura, donde los modelos de Deep Learning han mostrado ventajas frente
a enfoques tradicionales en problemas que involucran componentes espaciales y temporales.

Asimismo, se evidencia que la construccion y el preprocesamiento de los datasets
constituyeron un factor decisivo en el desempefio del modelo, La integracion de los datos
provenientes del satélite Landsat, junto con la aplicacion de técnicas como normalizacion,
transformacion de variables temporales y generacion de imagenes mediante interpolacion
(Kriging) permiti6 optimizar la calidad de los datos, reduciendo asi el impacto de la
dispersion y la ausencia de datos en ciertas zonas geogréaficas, garantizando un
entrenamiento mas estable.

Desde una perspectiva practica, los resultados obtenidos representan un aporte significativo
para la planificacion energética, un modelo con un nivel de precision del 77% permite estimar
de manera confiable la distribucion espacial de la irradiancia solar, lo cual puede emplearse
para identificar zonas Optimas destinadas a la instalacion de sistemas fotovoltaicos.

De manera complementaria, la visualizacion geoespacial de los resultados permitio
evidenciar que la irradiancia presenta una distribucion heterogénea en el departamento de
Narifio. Asimismo, la correspondencia entre la imagen generada y la ubicacion geografica
real sugiere que el modelo captura adecuadamente los patrones espaciales, facilitando la
identificacion de zonas con diferentes niveles de irradiancia.

No obstante, la investigacion presenta algunas limitaciones que deben ser consideradas. La
disponibilidad y calidad de los datos influyen directamente en el rendimiento del modelo, por
lo que un mayor volumen de datos podria mejorar su capacidad de generalizacion. Asimismo,
el procesamiento de aproximadamente 90GB de datos requiri6 el uso de infraestructura en la
nube, especificamente Google Colab, lo que evidencia una dependencia de recursos
computacionales elevados. Esta condicion, junto con las restricciones del entorno utilizado,
limitaron la exploracion de arquitecturas mas complejas. Finalmente, ampliar el rango
temporal del estudio permitira capturar patrones de largo plazo asociados a fendmenos
climaticos.

En conjunto, los resultados obtenidos permiten validar la hipotesis de investigacion,
demostrando que los algoritmos de Forecasting basados en Deep Learning logran explicar
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significativamente la variabilidad de los datos de irradiancia en comparacion con modelos
tradicionales. En particular la arquitectura ConvLSTM2D se consolida como una de las mas
adecuadas para el modelado de series de tiempo espacio-temporales, aportando una solucion
robusta y escalable para la prediccion del recurso solar.
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CONCLUSIONES

Se construyd un dataset de imagenes satelitales multiespectrales a partir de la informacion
proveniente de los satélites landsat y Modis, integrando datos de reflectancia e irradiancia
solar mediante procesos de adquisicion, preprocesamiento y transformacion. Este conjunto
de datos permite representar adecuadamente el comportamiento espacio-temporal de la
irradiancia en el departamento de Narifio.

Se determin6é que la arquitectura ConvLSTM2D es el modelo més adecuado para la
prediccion de la irradiancia solar dentro de las configuraciones evaluadas. Particularmente,
la combinacion de una frecuencia de 3 dias y una ventana temporal de 15 imagenes alcanzo
el mejor desempeiio, evidenciando una elevada capacidad predictiva.

Se estableci6 que la configuracion de los datos, especificamente la frecuencia de captura y el
tamafio de la ventana, influye directamente en el rendimiento de los modelos de Forecasting,
siendo las ventanas temporales mas amplias las que permiten obtener mejores resultados.

El comportamiento de los experimentos se evalud mediante métricas de calidad,
identificando distintos niveles de desempefio (alto, medio y bajo), lo que facilité determinar
el mejor equilibrio entre precision y estabilidad en las predicciones.

Se comprobd que la aplicacion de técnicas de preprocesamiento y transformacion de datos
contribuye significativamente a mejorar la calidad de la informacion y el desempefio de los
modelos de aprendizaje automatico.

Finalmente, se valido la hipotesis de investigacion, demostrando que los modelos de
forecasting basados en Deep learning permitieron predecir la irradiancia solar con un alto
nivel de precision, consoliddndose como una herramienta viable para apoyar la planificacion
energética y aprovechamiento de fuentes renovables en el departamento de Narifio.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda validar el rendimiento de la metodologia propuesta mediante el uso de fuentes
de datos adicionales, como imagenes satelitales multiespectrales como SENTINEL o
LIDIAR, con el fin de evaluar la robustez del modelo frente a diferentes resoluciones
espaciales y caracteristicas espectrales.

Asimismo, es pertinente ampliar el conjunto de métricas de evaluacion, incorporando
indicadores que permitan un analisis tanto técnico como visual de los resultados obtenidos.

Adicionalmente, se propone evaluar el grado de generalizacion del modelo mediante la
comparacion entre mapas de irradiancia actuales y los generados por la metodologia, con el
objetivo de validar su capacidad de adaptacion en distintos escenarios.

Como linea de trabajo futuro, se plantea analizar el desempefio de algoritmos de vanguardia,
tales como modelos basados en mecanismos de atencion, redes convolucionales (TCN) y
redes neuronales de grafos (GNN), con el proposito de medir du capacidad predictiva en este
contexto.

De igual forma, se sugiere evaluar que tan claro y comprensible es el funcionamiento del
modelo en la generacion de mapas de irradiancia, permitiendo identificar los factores que
fluyen en sus peticiones.

Finalmente, se recomienda comparar el desempefio del modelo frente a conjuntos de datos
sintéticos de mayor resolucion, con el fin de analizar su comportamiento en escenarios mas
complejos.
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ANEXOS
Anexo A.
Tabla XI. Ejemplo de consultas sql para obtencion de segmentos temporales de landsat
Dataset | Rango de fecha Consulta SQL

D1=2010-03-01

D2=2010-03-31

CREATE table dataset 2010 3 AS

SELECT R.datecapture, R.latitude, R.longitude, bandl,
band2,  band3,  band4,  band5,  band6,  band7,
lirradiation_value

FROM

(SELECT datecapture, latitude, longitude, bandl, band2,
band3, band4, band5, band6, band7

Landsat FROM public.reflectance where datecapture between
2012-01-01"and '2010-03-31") R,
(SELECT datecapture, latitude, longitude, irradiation value
FROM public.irradiaceGrid450 where datecapture
between '2012-01-01" and '2010-03-31') 1
WHERE R.datecapture=I.datecapture and
R.latitude=Ilatitude and R.longitude=I.longitude,
Anexo B.
Tabla XII. Modelos utilizados para la generacion de las bandas espectrales
Generacion de (.pkl)
Band | Modelo Link Script Tamaro
as
b, SVR (SupportVector https://drive/MyDrive/investigacion/ | 5.6MB
Regression) latlondateb1.pkl
b, KNeighborsRegressor | /content/drive/MyDrive/investigacio | 105.4MB
(KNN) n/knnb1b2.pkl
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n/knnb1b2b3b4b5b6.pkl

b; /content/drive/MyDrive/investigacio | 157.1MB
n/knnb1b2b3.pkl
KNeighborsRegressor. | /content/drive/MyDrive/investigacio
n/knnb1b2b3b4.pkl
b, /content/drive/MyDrive/investigacio | 208.8MB
n/knnb1b2b3b4b5.pkl
/content/drive/MyDrive/investigacio
bs n/knnb1b2b3b4b5b6b7.pkl 260.5MB
by
312.2MB
be SVR /content/drive/MyDrive/investigacio | 559KB

https://drive.google.com/drive/u/1/folders/18SbiNuep8mnoeM TmgPTCdsOHKw65W5eR
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