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Bestimmung von Soiling aus Betriebs- und Meteodaten
Parabolrinnenfelder
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alex.brenner@dlr.de
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Begrifflichkeiten

Soiling
» Spiegelverschmutzung aufgrund

von Staubpartikeln, die sich auf
den Spiegeln ablagern

* In allen Solarfeldern mehr oder
weniger stark vorhanden

» Beeinflusst die Leistung der
Kollektoren direkt - Weniger
Strahlung auf Receiver
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Betriebsdaten

» Werden bereits flr reguléaren
Kraftwerksbetrieb verwendet und
aufgezeichnet

* Nur bestimmte Messgrof3en, an
festgelegten Positionen im Feld

Meteorologische Daten

 Zeitreihendaten

» Messstationen bereits im
Solarfeld vorhanden

* Nur bestimmte Messgrofien, an
festgelegten Positionen im Feld

e e . » Explizite Soilingmessung haufig

nicht vorhanden

 to subfield 2
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Ansatz

Ziel:

» Cleanliness direkt aus Betriebsdaten + Meteodaten flr jeden Kollektor ndherungsweise bestimmen
» Verbesserte Steuerung der Reinigungsintervalle
« Ergadnzung der Stichprobenmessungen im Feld
* Einfluss Soiling auf einzelne Kollektoren bestimmen

Ansatz:
\
Ursache Meteorologische Faktoren Betriebsdaten
Wind, Regen, Partikelkonzentration,... Temperatur, Fokus, Dumping,... > Effekt
ekte
e " . .
Position im Feld Cleanliness-Messungen
Rand des Feldes starker betroffen,... Ground-truth, Zielwerte _/
Einflusse <
L Betriebsfiihrung
Zeit seit letzter Reinigung,... @
Soiling Modell nutzt Ursachen, Einflisse und e

ARTIFICIAL INTELLIGENCE
COOPERATION UNIT
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Ansatz

Model inputs/Features ML Model Prediction

Timestamp
Last cleaning

Position of the
collector

Multilayer

. Perceptron/Decision Predicted soiling
Irradiance Tree/etc.
Focus factor of

collector

Dumping factor

Measured

ol <«” Update during training

Meteorological

data (Wind,
precipitation,...)
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Modelle
Decision Tree: Regression

* Supervised Learning

» Decision Trees im allgemeinen interpretierbar

 Auftrennung erfolgt dann, wenn
Informationsgewinn maximiert werden kann

* Modell Verbesserung mit Adaptive-Boosting-
Verfahren

Model inputs/Features

Timestamp

Last cleaning

Position of the
collector

Irradiance

Focus factor of
collector

Dumping factor
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Modelle
Decision Tree: Regression

* Supervised Learning
e Decision Trees im a||gemeinen interpretierbar Metrics: MSE=6.360, RMSE=2.522, MAE=1.562, R*=0.748

 Auftrennung erfolgt dann, wenn 100 1
Informationsgewinn maximiert werden kann

« Modell Verbesserung mit Adaptive-Boosting- >
Verfahren
90 -
« BestimmtheitsmaR: R2 = 74,8% -
» MSE: 6.36 g
* RMSE: 2.52 80 1

MAE: 1.56
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Modelle
Neuronales Netz: Regression

* Supervised Learning

* Einfaches Feed-forward Netzwerk

* 4 hidden layers BT B < e 7/ S S B

- Output layer wird mit Mittelwerten |
initialisiert

* Dropout zwischen hidden layer

Model inputs/Features

Timestamp
Last cleaning

Position of the
collector

Irradiance

Focus factor of
collector

Dumping factor
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Modelle
Neuronales Netz: Regression

* Supervised Learning

« Einfaches Eeed-forward Netzwerk Metrics: MSE=6.673, RMSE=2.583, MAE=1.742, R2=0.735
* 4 hidden layers 100 1
« QOutput layer wird mit Mittelwerten
initialisiert 951
* Dropout zwischen hidden layer o
* Bestimmtheitsmal3: Rz = 73,5% o

Predicted

- MSE: 6.67
- RMSE: 2.58 50 -
- MAE: 1.74
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Modelle
Neuronales Netz: Ergebnisse Reinigungsoptimierung

* FUr die Anwendung in der Reinigungsoptimierung nicht

zwingend prazise Vorhersage der Kollektorverschmutzung Predictions vs. measurements
notwendig
. . 0.7
» Fragestellung: Liegt Kollektorverschmutzung tber, oder
_ True neg False pos
unter Reinigungsschwelle = 646 21 0.6
79.6% 2.6%
. . . . 0.5
—> Vorhersage muss ausreichend gut sein, um zuverlassig
entscheiden zu kénnen, ob eine Reinigung notwendig ist 0.4
oder nicht
-0.3
False neg True pos
— - 49 96
6.0% 11.8% - 0.2
-0.1
0 1
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Ausblick

Verfahren zur Bestimmung von Soiling aus Betriebs- und
Meteodaten flir Parabolrinnenfelder

Potentiale des Verfahrens:

* Reduktion der notwendigen Verschmutzungsmessungen an den Kollektoren im Feld
» Optimierung des Reinigungsplans durch feinmaschige Vorhersage

 Leistung jedes einzelnen Kollektors unabhangig vom Soilingzustand bestimmen

Alex Brenner
alex.brenner@dilr.de
SF-STS




