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RESUMEN

El aprovechamiento de la iluminacion natural permite aumentar la calidad de vida y desarrollar la actividad humana.
Para modelar la luminancia, la Comision Internacional de Iluminacion (CIE) propone una clasificacion estandar que
comprende quince clases de cielos. Sin embargo, la aplicacion de este estandar requiere entradas que solo pueden
obtenerse mediante costosos dispositivos. Por ello, existen multitud de modelos desarrollados para, de manera
simplificada, clasificar el cielo. En particular, este estudio propone cinco categorias que permiten una clasificacion
mas detallada que la tradicional en tres categorias simples como claro-nublado-cubierto. Ademas, se proporciona una
alternativa basada en el aprendizaje automatico utilizando indices meteorologicos como entradas. Las técnicas
seleccionadas para realizar la clasificacion alternativa fueron las redes neuronales y los arboles de decision. En base
a los resultados obtenidos, es posible clasificar el cielo en 5 categorias con ambas técnicas con eficacia.

PALABRAS CLAVE: Energia Solar, Clasificacion de cielos, CIE, Arboles de decision

ABSTRACT

The use of natural lighting allows to increase the quality of life and to develop human activity. To model luminance,
the International Commission on Illumination of the Sky (CIE) proposes fifteen classes of skies. Nonetheless, the
application of this standard requires inputs that can only be obtained by expensive devices, so there are a numerous
models developed to simplify the sky classification. In particular, this study proposes five categories that allow a
more detailed classification than the traditional one: clear-cloudy-overcast. In addition, an alternative based on
machine learning using meteorological indices as inputs is provided. The selected techniques were neural networks
and decision trees. According to the results, it is possible to classify effectively the sky into 5 categories with both
techniques.

KEYWORDS: Solar Energy, Sky classification, CIE, Classification trees

417



INTRODUCCION

La nubosidad del cielo determina en gran medida la radiacion solar y la luz natural recibida en la superficie terrestre.
En este sentido, el conocimiento de la distribucion angular de la radiancia y la luminancia en el cielo permite conocer
de manera precisa la irradiancia o iluminancia sobre el plano de interés. Entre los modelos existentes, se encuentra el
propuesto por la Comision Internacional de Iluminacion (CIE), que se consolidd en una norma ISO en 2004 (ISO
15469:2004(E)/CIE S 011/E:2003, 2004). La propuesta de la CIE establece un total de 15 tipos de cielo, cada uno
asociado a un patrén especifico de distribucion de la luminancia en el cielo. Este patron se puede integrar sobre el
plano de interés, con una orientacion e inclinacion determinadas, para calcular la iluminancia difusa (Garcia, 2021).

Resulta especialmente interesante su integracion sobre los planos vertical y horizontal. Concretamente, el cociente
entre la iluminancia recibida sobre el plano vertical (libre de obstaculos) y el horizontal se conoce como Vertical Sky
Component (VSC) y esta estrechamente relacionada con la clasificacion de cielos ISO/CIE (Granados Lopez et al.,
2020). En la Fig. 1 se muestra la evolucion de la VSC en funcion de la elevacion solar y el tipo de cielo. Como se
puede apreciar por las distintas coloraciones de la figura, en este trabajo se propone una agrupacion simplificada de
los 15 tipos de cielo de la norma ISO/CIE en cinco grupos: Grupo I: tipos 1, 2, 3, 5; Grupo II: tipos 4, 6, 7; Grupo
III: tipos 8, 9, 10, 11; Grupo IV: tipos 12, 13; Grupo V: tipos 14, 15. El Grupo I recoge el porcentaje de cielo mas
cubierto de la clasificacion. El grupo II estara también bastante cubierto, y la influencia del Sol debe empezar a ser
tenida en cuenta. El grupo III puede mostrar una dependencia muy fuerte con la posicion del Sol, y cada orientacion
tendra su propia iluminancia disponible. El grupo IV seréd un cielo contaminado o un poco turbio, y la VSC tedrica
puede ser mayor del 100% (la iluminancia difusa vertical es mayor que la horizontal). Por tltimo, en el grupo V la
VSC puede alcanzar valores atin mas altos, disminuyendo el confort visual y aumentando la carga térmica en el
interior del edificio.

220 : ; . ; .
Grupo  ISO/CIE

200 | 1,23,y5

180 I 46,y7 |
mm 89,10,y 11

160 v 12y13

14y 15

140

VSC (%)

40 L

20 I L | | L !
0 10 20 30 40 50 60 70
Altura solar en grados

Fig. 1. Dependencia del VSC con la altura solar.

La clasificacion de cielos segiin la norma ISO/CIE tiene un gran potencial, ya que permite relacionar los tipos de
cielos con la distribucion angular de luminancia celeste. Sin embargo, la medida de dicha distribucion requiere de
equipos, comunmente conocidos como escaneres de cielo, que raramente estdn presentes en las estaciones
meteorologicas convencionales. Por esta razon, en la literatura cientifica se pueden encontrar diferentes métodos
alternativos de clasificacion de cielos a partir de variables medidas registradas rutinariamente en las estaciones
meteorolégicas. Entre estas alternativas se encuentra el uso indices Meteorolégicos (IMs), que se calculan a partir de
variables facilmente accesibles desde las estaciones meteorologicas.

Este estudio propone la utilizacion del machine learning supervisado para clasificar el cielo a partir de IMs en los
cinco tipos anteriormente establecidos segiin los valores de VSC. Concretamente, se han utilizado el indice de
nebulosidad de Perraudeau (F), el indice de brillo (A) y de claridad (¢) de Perez, la Cloud Cover o cobertura de nubes
(€CC), el VSC, y el indice de cielo de Igawa (Si), Granados et al. (2021). Tomando como referencia la clasificacion de
ciclos realizada a partir de las medidas proporcionadas por un escaner de cielo localizado en la estacion meteorologica
de la Universidad de Burgos (Espafia), se ha comparado la clasificacion ISO/CIE obtenida mediante el uso de redes
neuronales artificiales (ANNs, por sus siglas en inglés) y arboles de decision (ADs) que utilizan como entradas los
IMs antes mencionados.
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El trabajo se estructura en los siguientes epigrafes. El apartado “Datos radiométricos” describe los equipos de toma
de datos utilizados y la estacion radiométrica, asi como el procedimiento de control de calidad al que ha sido sometida
la serie de datos empleada. En el apartado “Metodologia” se detalla la metodologia seguida. En el apartado
“Resultados” se presentan las frecuencias de ocurrencia de los distintos tipos de cielo ISO/CIE y un analisis del
acuerdo de las distintas técnicas de inteligencia artificial propuestas mediante matrices de confusion (MC) e
indicadores de bondad. El ultimo apartado esta dedicado a las “Conclusiones”.

DATOS RADIOMETRICOS

La serie de datos de utilizada en este trabajo ha sido registrada en la estacion meteoroloégica/radiométrica del grupo
Solar and Wind Feasibility Technologies (SWIFT) de la Universidad de Burgos (UBU), localizada en la azotea del
edificio A2 de la Escuela Politécnica Superior, campus Rio Vena (42°21°04°’ N, 4°41°20” W, 856 m a.s.l.). La serie
de datos esta formada por un total de 32.141 observaciones recogidas entre mayo de 2019 y febrero de 2022. Durante
este periodo se midieron las siguientes variables radiométricas: irradiancia e iluminancia global y difusa sobre el
plano horizontal, irradiancia directa sobre el plano normal, distribucion angular de radiancia y luminancia en la
boéveda celeste, y la cobertura de nubes. La irradiancia global y difusa se ha registrado cada cinco minutos mediante
un pirandmetro Hukseflux SR12-T205 y la componente directa mediante un pirheliometro Hukseflux DR01-05. De
igual manera, la iluminancia global, directa y difusa se ha registrado cada cinco minutos mediante un luxémetro EKO
ML-020S-0. Ademas, se obtiene la distribucion angular de luminancia en la boveda celeste cada 10 minutos mediante
un escaner de cielos modelo EKO MS-321LR.

Todas las medidas mencionadas anteriormente han sido filtradas mediante las recomendaciones usadas habitualmente
a nivel internacional. En particular, las medidas de iluminancia e irradiancia se han filtrado de acuerdo a la norma
internacional CIE (CIE, 1994). En el caso de la distribucion angular de luminancia se consideraron dos criterios para
realizar el control de calidad. En primer lugar, se ha eliminado todos los datos de los sectores de cielo individuales
fuera del rango 0 — 50 kcd m™2 . En segundo lugar, no se han considerado las medidas tomadas cuando la altura
solar ha sido menor de 5 grados.

METODOLOGIA

La propuesta de la clasificacion en cinco categorias se ha realizado teniendo en cuenta la dependencia del VSC con
la clasificacion de cielos definida en la norma CIE (ISO 15469:2004(E)/CIE S 011/E:2003, 2004). Tal y como se
observa en la Fig. 1, el VSC mantiene una serie de 15 curvas caracteristicas, que pueden ser representadas en funcion
de la altura solar. Por otro lado, se han empleado dos modelos de inteligencia artificial para realizar la clasificacion
con indices meteorologicos: los ADs y las ANNs. Para ello se han seguido los tres pasos que se indican a
continuacion:

1. Clasificacion del cielo a partir de la distribucion angular de luminancia, de acuerdo con el estandar ISO/CIE
(ISO 15469:2004(E)/CIE S 011/E:2003, 2004), y la metodologia propuesta por (Tregenza, 2004) para
latitudes medias.

2. Calculo de los indices meteoroldgicos a través de medidas radiativas y una camara de cielo comercial, la
cual es capaz de medir el porcentaje de nubes en la atmdsfera.

3. Entrenamiento y disefio de los modelos de inteligencia artificial considerados.

Clasificacion de cielos

La clasificacion de cielos de acuerdo a la norma ISO/CIE (ISO 15469:2004(E)/CIE S 011/E:2003, 2004) define un
total de 15 tipos de cielos, cada uno de los cuales posee una distribucion caracteristica de luminancia celeste. Desde
la propuesta de esta norma, se han considerado diversos métodos para la caracterizacion de los cielos destacando el
propuesto por Kittler, R., Perez, R., y Darula (1997), que no es aplicable a la ciudad de Burgos por su elevada latitud.
Alternativamente, los métodos de Tregenza y Littlefair (Suarez-Garcia et al., 2018) han sido previamente testeados
en Burgos sin grandes diferencias. En particular, este trabajo emplea el método propuesto por Tregenza en 2004
(Tregenza, 2004). En esencia este método se puede resumir en cuatro pasos (ver Fig. 2).

1. Obtencion de la distribucion de iluminancia experimental con un escéner de cielos.

2. Calculo de los 15 patrones de luminancia tedricos de la norma ISO/CIE (ISO 15469:2004(E)/CIE S
011/E:2003, 2004).

3. Normalizacion de las distribuciones de luminancia obtenidas en los pasos anteriores.

4. Comparacion del patron normalizado experimental con cada distribucion de luminancia de la norma
ISO/CIE, correspondiendo el tipo de cielo elegido con la distribucion mas semejante.
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Fig. 2. Descripcion de la clasificacion de cielos.
En la Fig. 3 se representa la frecuencia de ocurrencia (FOC) de cada tipo de cielo estandar ISO/CIE segun el método

de Tregenza, que es la referencia de este trabajo. En particular, se aprecia una predominancia de cielos claros (del 11
al 15 en la clasificacion), siendo los tipos 12 y 13, que son los mas frecuentes.
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Fig. 3. FOC de los tipos de cielo estandar ISO/CIE en la estacion radiométrica de la Universidad de Burgos entre
28/02/2022 y 01/05/2019.

En la Fig. 4 se muestra la FOC en la nueva clasificacion en 5 categorias propuesta. Se observa una predominancia en
la categoria IV que incluye los cielos 12 (muy claro con corona solar) y 13 (sin nubes con poluciéon y con corona
solar) de la norma ISO/CIE. Y la categoria III, que incluye los cielos 8, 9, y 10, los cuales recogen los cielos
parcialmente nublados, y el 11 que corresponde a un cielo azulado blanquecino.
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Fig. 4. FOC de los tipos de cielo estandar ISO/CIE en la clasificacion propuesta en la estacion radiométrica de la
Universidad de Burgos entre 28/02/2022 y 01/05/2019.

Tal y como se observa en la Fig. 4, el FOC en las cinco categorias propuestas presenta una distribucion desequilibrada,
es decir, mientras que el grupo IV representa el 40% de la distribucion, los tipos I y V rozan el 10%. Con el objetivo
de preparar un conjunto de datos apropiado para entrenar la red, se ha reducido el set de datos original para que
contenga exactamente el mismo numero de casos, los cuales ademas se han elegido de manera aleatoria, en cada
categoria, como describe esquematicamente la Fig. 5. Después, este set reducido se ha dividido en dos conjuntos de
datos, esto es, el que se va a emplear para entrenar el modelo de inteligencia artificial (set de datos I) y el que se va a
emplear para evaluar su eficacia (set de datos II). Esta separacion se ha realizado de manera aleatoria, de forma que
un 15% del set reducido (13.875 datos) constituye el set de datos II. Para facilitar su comparacion este set ha sido el
mismo en ambos modelos de inteligencia artificial.
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Fig. 5. Esquema: eleccion de un set de datos reducido con FOC equilibrado.

Calculo de los indices meteorologicos

Salvo la cobertura de nubes o Cloud Cover (CC) que es directamente medida por la camara de cielo, el resto de los
IMs han sido derivados a partir de medidas radiométricas: indice de nebulosidad de Perreaudeau (FP), Vertical Sky
Component (VSC), indice de claridad de Pérez (¢), indice de brillo de Pérez (A) e indice de cielo de Igawa (S;). El
proceso para la obtencion de estos indices esta detallado en profundidad en Granados et al. (2021).

Entrenamiento y disefio de los modelos de inteligencia artificial considerados.

Como consecuencia del notable desarrollo de las técnicas de inteligencia artificial de las ultimas décadas, son
numerosas las investigaciones que tienen como objeto proporcionar una clasificacion del cielo estandarizada sin
emplear un escaner cielos. En particular, destaca el uso de ANNs, un método muy eficaz y potente (Li et al., 2007,
2010), y los ADs (Lou, Li and Lam, 2017), que se caracterizan por ser faciles de interpretar. En este trabajo se han
comparado ambos métodos.

a) Redes neuronales (ANNs): mediante un proceso iterativo que se desarrolla durante el entrenamiento, se

asigna el peso correcto que cada neurona debe establecer a cada entrada para obtener el valor de salida
deseado, en este caso, la clasificacion de cielos. Sin embargo, las ANNs funcionan como una “caja negra”y,
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en general, solo se conoce el resultado final y no los procesos intermedios que se siguen para alcanzar el
resultado final.

b) Arboles de decision (ADs): tras aplicar simultineamente condiciones, intervalos y los IMs, los AD son
capaces de realizar la clasificacion del cielo.

La Tabla 1 recoge las caracteristicas mas relevantes de cada modelo de inteligencia artificial elegido, asi como la
estructura, el criterio de ajuste, libreria/entorno de programacion, y una referencia de uso satisfactorio de cada uno

de ellos en el contexto de la clasificacion de cielos.

Tabla 1. Relacién de modelos implementados.

Modelo | Estructura Criterio/Parametros Libreria/entorno | Referencia
AD Profundidad Maxima: 5 a) Gini Sklearn/Python | (Granados-Lopez et
b) Entropia al, 2021)
ANN 1 capa profunda, 1 de | Scaled Conjugate Gradient | Matlab (Lietal., 2007)
entrada y 1 de salida. Backpropagation

Eleccidn del diseno de la ANN

La eleccion del disefio de una ANN resulta un procedimiento mas complejo que el de un AD, ya que el primero debe
adaptarse al proceso que se quiere modelar. En concreto, no existe un procedimiento estandarizado para establecer el
numero de neuronas mas eficaz (Lima et al., 2016). En términos generales, a priori se desconoce el numero de
neuronas a implementar en la capa oculta (capa intermedia de la red neuronal), pero en general se acepta que éste no
debe superar el nimero de neuronas de la capa anterior (Heaton, 2015). Asi, si la entrada tiene cuatro variables
meteorologicas y, en consecuencia, cuatro neuronas, el nimero de neuronas de la capa oculta puede ser uno, dos, tres
o cuatro. Si la entrada de la capa tiene tres variables meteoroldgicas, la capa oculta puede tener una, dos o tres
neuronas, y asi sucesivamente. Por consiguiente, como en este estudio se han considerado 6 IMs, hay 6 redes
neuronales diferentes (ver Tabla 2). La ANN con mejor acuerdo se ha seleccionado teniendo en cuenta el indicador
Accuracy ((TP+TN) /(TP+TN+FP+FN)) mas elevado en el set de datos II (set independiente del entrenamiento).
Este indicador, también conocido como coeficiente de coincidencia simple, representa la proporcion de predicciones
correctas, positivas o negativas, entre todos los casos evaluados (TP (verdadero positivo), TN (verdadero negativo),
FP (falso positivo) y FN (falso negativo))). En este caso ha destacado la red con 6 neuronas en la capa profunda.

Tabla 2. Eleccion del disefio de la ANN.

Numero de neuronas en la capa profunda 1 2 3 4 5 6
Accuracy (%) 64,76 | 66,77 | 64,11 | 67,35 | 68,68 | 70.56
RESULTADOS

La FOC de la prediccion de los modelos de inteligencia artificial para la clasificacion del cielo en cinco categorias ha
sido comparada frente a la obtenida mediante la norma ISO/CIE (Tregenza, 2004). La Fig. 5.1 evalta la prediccion
de la ANN mientras que la Fig. 5.II testea la prediccion del AD. Se observa que la clasificacion de cielos de la ANN
sobreestima la categoria [ y V, y subestima la prediccion en la categoria IV. En el resto de los casos el acuerdo es
elevado. Por otro lado, se observa que el AD también infraestima la clasificacion de cielos del grupo 1V,
sobreestimando la prediccion de los grupos V y III.

En el campo del aprendizaje automatico, se suele implementar una matriz de confusion (MC) para medir el grado de
acuerdo de los algoritmos de clasificacion y la referencia. En este caso, la clasificacion obtenida mediante ADs o
ANNSs, basada en IMs, frente a la obtenida por el método de referencia (Tregenza), basada en medidas de distribucion
angular de luminancia en el cielo. La MC de 5x5 corresponde a la comparacion bruta. Las celdas de la diagonal
representan los casos en los que la clasificacion obtenida mediante el método de Tregenza y mediante el algoritmo
de inteligencia artificial coinciden. El resto de las celdas recogen los casos en los que las clasificaciones no coinciden.
Cada celda de la MC muestra el porcentaje correspondiente a cada coincidencia. La Fig. 6.1 muestra la MC de la
ANN versus Tregenza. En la Fig. 6.11 se puede apreciar la MC correspondiente a los AD. En ambos casos,
practicamente solo se han observado errores de clasificacion en las categorias adyacentes a la diagonal, siendo el
acuerdo muy elevado en la propia diagonal. Por otro lado, no se han observado diferencias muy significativas entre
ambas MC. Por consiguiente, desde este punto de vista ambos métodos ofrecen concordancias similares.
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Acuerdo entre los modelos de clasificacién basados en inteligencia artificial con indicadores de bondad

En las secciones anteriores se han propuesto varias técnicas para analizar el comportamiento de los algoritmos de
clasificacion. En particular, la informacion contenida en las matrices de confusion puede ser compactada cuando se
utiliza un indicador de bondad. Sin embargo, es inevitable que este proceso conduzca a una pérdida de informacion,
porque una matriz de cinco dimensiones se reduce a un solo namero. Por ello, se han calculado dos indicadores mas.
En primer lugar, el Accuracy, ya definido previamente. Por su parte, el F1-score, definido como la media arménica
de la probabilidad de que una prediccion positiva sea correcta, y el porcentaje de casos positivos correctamente
detectados, Ec. (1). En la Tabla 3 se muestran los resultados obtenidos tras la aplicacion de los indicadores descritos.
La similitud de los valores obtenidos tanto para las ANNs como por los ADs permite concluir que la clasificacion
que ofrece cada método es muy similar.

F1

2

~ TP+ FP

TP + FN

TP

Tabla 3. Indicadores de bondad de los modelos de inteligencia artificial

TP

M

- Modelo Accuracy F1

Set I Arbol Decision 71,49 71,56
Red Neuronal 70,56 70,57

Set Completo Arbol Decision 65,95 66,76
Red Neuronal 67,85 68,51
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CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto una nueva clasificacion de cielos basada en la categorizacion establecida por la norma
ISO/CIE. Dicha propuesta, que clasifica los cielos en cinco tipos frente a los 15 de la norma ISO/CIE, se basa en la
dependencia de la VSC con la altura solar. Y particulariza con cierto detalle, las condiciones climatoldgicas de un
entorno. El grupo I son cielos cubiertos y no tienen componentes de radiacion directa, el grupo II destacan por tener
ciclos excepcionalmente oscuros, el grupo I1I se propone teniendo en cuenta los siguientes cielos CIE: 9, 8, 10 y 11.
Son cielos que no se pueden dividir en grupos mas pequefios porque tienen demasiadas intersecciones en altitud solar
correspondientes a 40 grados. El grupo IV contiene los cielos definidos como claros estandar la norma CIE. Por
ultimo, el grupo V, por tener turbidez luminosa y una corona solar caracteristica. En particular, los grupos propuestos
IV y V sirven para aconsejar y distinguir si es necesario colocar un difusor de luz cerca de la ventana para evitar la
radiacion solar muy intensa. Para minimizar el impacto de la componente directa, se puede colocar un material
translucido de espesor variable. Asi, este componente puede aprovechar la luz que entra en la habitacion.

Por otro lado, se ha observado que, a partir de seis IMs y la utilizacion de técnicas de inteligencia artificial, es posible
realizar una correcta clasificacion de cielos de acuerdo con las cinco categorias que se han propuesto. En concreto,
se han comparado dos técnicas diferentes: ANNs y ADs. No se han encontrado diferencias significativas en el analisis
por matrices de confusion o por indicadores de bondad. Por consiguiente, la eleccion de un método u otro queda a
disposicion de las preferencias del investigador. En términos generales, una ventaja que puede ser determinante para
implementar los ADs es la simplicidad del modelo una vez ajustado el arbol, ya que la implementacion de intervalos
MI no requiere un controlador muy potente. Ademas, esta implementacion es muy barata porque esta al alcance de
microprocesadores sencillos como Arduino.
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