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Resumen: En este trabajo se presenta la obtencion de un mode-
lo matematico para predecir la potencia generada en un sistema
fotovoltaico empleando internet de las cosas (loT). Para la gene-
racion del modelo se obtuvieron datos climatoldgicos de la AP
Meteomatics y del portal web del proveedor de inversores sola-
res GoodWe durante 15 dias. Del portal web se obtuvieron datos
reales de generacion de un sistema fotovoltaico, con estos datos
se generd y validd una regresion multivariable usando el software
SPSS de IBM. El modelo obtenido reproduce con una exactitud del
96.4% (para dias despejados) la potencia real con una resolucion
de 15 minutos.

Direccion electronica del autor de correspondencia:
victor.samano@itcelaya.edu.mx

Recibido: 26 de febrero de 2021
Aceptado: 20 de abril de 2021

ABstracT: In this assignment it is obtained a mathematical model
to predict the generated power in a photovoltaic system using
the Internet of Things (loT). To generate the model climatological
data was obtained from the APl Meteomatics and from a we-
bsite of the solar inverter supplier GoodWe for 15 days. From
the website, real generation data for a photovoltaic system was
obtained. With this data a multivariable regression was gene-
rated and validated using the IBM’s software SPSS. The model
obtained reproduces with an accuracy of 96.4% (for clear days)
the real power with a resolution of 15 minutes.

Ker Wonps: API, Photovoltaic, loT, Mathematical model.
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Introduccién

Las micro-redes (uR’s) han emergido como una arquitectura flexible para el despliegue de fuentes de energia
distribuidas que puede contribuir a la solucion de las problematicas de los actuales sistemas energéticos. Una
UR se define como: la interconexion de un conjunto de cargas y elementos de generacion y almacenamiento de
energia, vistos como una unidad controlada destinada al abastecimiento de energia eléctrica en una determinada
area local (Arif & Hasan, 2018). Una pR se compone de cinco elementos basicos: generadores distribuidos,
dispositivos de almacenamiento de energia, interconexion con la red eléctrica principal, cargas y una unidad de
control (Sood & Abdelgawad, 2019).

En la mayoria de las aplicaciones en uR’s el uso en paralelo de paneles fotovoltaicos y turbinas eoli-
cas representan la principal fuente de energia renovable; esta hibridacion en los medios de generacion aporta
beneficios a la configuracion de la pR, con una sola fuente renovable el costo de la energia aumentaria signifi-
cativamente durante periodos en los cuales la fuente presenta su menor produccion, debido a su naturaleza, por
ejemplo, en el caso del sol solo se dispone de energia durante el dia (Datta, Kalam & Shi, 2018). El principal
inconveniente que afecta la aplicacion de sistemas fotovoltaicos y edlicos es su dependencia con los cambios
en las condiciones climaticas que pueden resultar impredecibles (Ganguly, Kalam & Zayegh, 2018). Por lo
tanto, un sistema capaz de predecir el comportamiento de la produccion de energia es un aspecto importante
para la gestion y mantenimiento de estos sistemas (Liu, Liu, Sun, LI & Wennersten, 2017). En el trabajo de
Baptista, Abreu, Travieso-Gonzalez y Morgado-Dias (2016) se propone la implementacion en hardware de una
red neuronal para predecir la produccion de un sistema fotovoltaico, esta propuesta requiere un periodo de en-
trenamiento previo y un proceso complejo para su implementacion en hardware. Por otro lado, en el trabajo de
Gulin, Pavlovi¢ y VaSak (2017) se propone la implementacion de un predictor basado en una red neuronal que
corrige un modelo estatico en base a las mediciones de sensores atmosféricos locales, esta aplicacion requiere
de la instalacion de sensores en el sitio del sistema fotovoltaico.

El objetivo de este estudio es obtener un modelo matematico para predecir la produccion de energia
eléctrica de un sistema fotovoltaico, con un error menor al 5%, empleando la tecnologia de IoT. Para la ob-
tencion del modelo se recolectaron datos meteorologicos de la API Meteomatics, la recoleccion se realizo de
forma periodica y automatizada mediante el software Python. El proceso de recoleccion de datos se llevo a
cabo mediante requisiciones htpp, cada 15 minutos, los datos obtenidos se obtuvieron en formato .json, pos-
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teriormente se decodificaron y se almacenaron en un archivo de texto para su empleo en la determinacion del
modelo matematico. Estos datos se emplearon como variables independientes en una regresion multivariable,
para calcular la potencia de salida del sistema fotovoltaico. La validez del modelo propuesto para el calculo de
la potencia se verifico comparando los resultados obtenidos con la informacion de generacion de energia eléc-
trica de un sistema fotovoltaico instalado en una casa habitacion obteniendo un coeficiente de determinacion,
R”2, de 96.4% para el modelo matematico.

La casa habitacion estudiada en esta investigacion se encuentra en la ciudad de Celaya, Gto. En esta
ciudad la temperatura promedio varia de 6 °C a 31 °C durante el afio, la temporada con cielo despejado dura
7.4 meses, de octubre a junio, tiene una temporada mojada de solo 3.7 meses, de junio a septiembre, el nivel de
humedad no cambia mucho a lo largo del afio, manteniéndose seco y la energia solar incidente promedio por
metro cuadrado va de 4.7 kWh a 7.5 kWh, el periodo mas resplandeciente dura 3 meses, de marzo a junio, y
el periodo mas obscuro dura 2.4 meses de noviembre a enero (Wheater Spark, 2021). El sistema fotovoltaico
instalado en la casa habitacion se compone de 6 paneles con una capacidad de generacion maxima de 370 W
cada uno (bajo condiciones estandar) y se interconecta a la red principal mediante un inversor monofasico de
la marca GoodWe serie NS con una capacidad maxima de 2.6 kW; GoodWe es un fabricante de inversores fo-
tovoltaicos internacional, a la fecha ha suministrado mas de dos millones de inversores, en mas de 100 paises,
que suman una capacidad instalada de 23 GW (GoodWe, 2021).

Materiales y Métodos

1.- Obtencion y validacion del modelo

Para la obtencion del modelo matematico se empled una regresion multivariable, que es una técnica estadistica
que se encarga de analizar situaciones en las que intervienen mas de una variable. Las variables atmosféricas
obtenidas de la API Meteomatics (radiacion, temperatura, nubosidad y humedad relativa) se usaron como varia-
bles independientes, mientras que la variable dependiente es la potencia generada por el sistema fotovoltaico;
para conocer el comportamiento de dicha variable se utilizo la pagina web del fabricante del inversor instalado
en el sistema fotovoltaico. Los datos de generacion de energia eléctrica reales se emplearon tanto para generar
el modelo matematico como para validarlo. En la Figura 1 se muestra el esquema de la estructura y el proceso
empleados para la obtencion y validacion del modelo.
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Figura 1. Esquema de la obtencion y validacion del modelo

2.- Recoleccion de datos con la API

Para la recoleccion de datos se seleccion6 la API que ofrece la pagina de “Meteomatics” (Fengler, 2021) y
el entorno de programacion Python. En la API seleccionada la informacion atmosférica se actualiza cada 10
minutos y la descarga de datos toma 5 segundos. Los datos descargados se almacenan en un archivo de Excel.
Para validar la fiabilidad de los datos, la informacion obtenida de la API se comparo6 con dos estaciones de la
Red de Estaciones Agroclimaticas de la Fundacion Guanajuato Produce, A.C. (Fundacion Guanajuato Produce,
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2021). Las estaciones seleccionadas fueron INIFAP-CEBAJ y La machuca. La validez de los datos de la API
se verifico comparando la variable de temperatura durante un dia con los datos medidos en las estaciones cli-
matologicas, la variable de la API present6 un coeficiente de determinacion de 93% con respecto a la estacion
INIFAP-CEBAIJ y de 93.5% con respecto a la estacion La machuca. En la figura 2 se muestra la comparacion
entre la temperatura obtenida con la API y la temperatura medida en las estaciones climatologicas durante un
dia completo.

Temperaturas

Figura 2.Comparativa entre los datos de la API y las estaciones climatologicas

3.- Desarrollo del modelo matematico
El modelo matematico se desarrolld mediante la técnica de regresion no lineal multivariable. Como variables
independientes se emplearon, la radiacion recibida por los paneles fotovoltaicos, la temperatura ambiente, la
nubosidad y la humedad, esta informacion es la muestra representativa del estudio y se seleccion6 de esta forma
porque cada una de estas variables contribuyen a la generacion como se describe a continuacion: La generacion
de energia depende principalmente de la radiacion incidente. Por otro lado, con el incremento en la tempera-
tura de una celda, el punto de maxima potencia disminuye debido a una reduccidén importante en el voltaje de
salida (Granda-Gutierrez, 2013). En lo que refiere a la nubosidad, las nubes absorben y reflejan la radiacion
(Cristaldi, Faifer, Rossi & Ponci, 2012). Por su parte, la humedad relativa se relaciona con la dispersion de los
rayos solares, la radiacion tiene una componente difusa, por lo que es importante tomar en cuenta esta variable
(Norzagaray, 1996).

Para obtener el modelo matematico se utilizo el programa SPSS de IBM, este programa emplea los
datos recolectados del inversor y de la API cada 15 minutos. Mediante el parametro de R* se validé el modelo
matematico, este es un parametro que otorga el programa SPSS.

4.- Calculo de la radiacion
En este trabajo la radiacion se estimé considerando solo la radiacion directa incidente en el panel, G, calculada
de acuerdo con la ecuacion (1).

G = Gpp, * Cos(Yyy) (1

Donde G, es la radiacion directa de los rayos de sol y ypv es el angulo cenital del sol calculado desde la super-
ficie del panel. Para determinar este angulo primero es necesario calcular los angulos cenital y azimutal del sol
con respecto a un plano horizontal como se ilustra en la figura 3.
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Figura 3. Sistema de coordenadas polares de la posicion del sol

Para el calculo de estos angulos se emplearon las ecuaciones (2) y (3). Considere que C(x)=cos(x) y S(x)=seno(x).

Co) = (180)5(6) +C (180) C(8)ch) (2)
C@E)Sh)
SO ="5wy 3)

En donde L es la longitud geografica de la ubicacion del plano, h es el angulo horario y d es el angulo de decli-
nacion solar, estos dos ultimos se calcularon con las ecuaciones (4) y (5).

21
& = 0.4093S (—n ~1 3944)

365 “4)
b T (H 10.8157 +E )
- 12 local 15 T T (5)

En estas ecuaciones n es el nimero de dia del afio y H, , es la hora local del lugar en donde se encuentra el
plano (esta formula esta calculada para las coordenadas especificas de la instalacion) y £, es una correccion de
horario que también depende del nimero de dia del afio y se calcula de acuerdo con la ecuacion (6).

: E, = 0.122731C (3265 nt1 4954) +0.165863C (36511 +1 8796)
3 (6)
& Una vez determinados los angulos cenital y azimutal de la posicion del sol, con estds ecuaciones (Cristaldi,
~  Faifer, Rossi & Ponci, 2012) es posible calcular un vector unitario en la direccion del sol de acuerdo con la
ecuacion (7).
1=[So)C(=0) SWo)S(={) C(Wo)]
10 (7)

Ao Xl Volumen II, Edicion 38 Septiembre 2021 Obtencion de Modelo Matematico para Predecir la Potencia
' de un Sistema Fotovoltaico Empleando loT

pp. 7-14



niverso

nmf

ISSN: 2007-1450

Finalmente, el panel presenta inclinaciones (6, p,.Y ¢€,) con respecto al plano en el que se esta calculando el
vector i, como se muestra en la figura 4.

CEMT

Figura 4. Inclinacion del panel

Estas inclinaciones se tomaron en cuenta para obtener un vector unitario en direccion del sol teniendo como
referencia la superficie del panel, rotando sucesivamente el marco de referencia de acuerdo con la ecuacion (8).

# = [(@ * R,)R,|R, ®

Endonde R, R y R, son matrices de rotacion. Con esta transformacion la componente en z del vector unitario
il corresponde con el coseno del angulo cenital del sol con respecto a la superficie del panel de acuerdo con la
ecuacion (9).

C(lppv} = S(IJJD)S(E + 'va)s(as) + [S(U"o)cfc + ;pv)s(ppv) + C(u"o)c(ppv)]c(gs) (9)

5.- Modificador de angulo de incidencia

El angulo y_pv es también el angulo de incidencia del rayo del sol en la superficie del panel, este angulo mo-
difica la cantidad de la luz incidente en las celdas fotovoltaicas debido a los efectos de reflexion y difraccion,
como se muestra en la figura 5.

\
|
¢t —‘I .

| cenit

I

|

|

I

l

! > 4

! -

| - -
Cristal |
Aire
| ]
Celda

Figura 5. Incidencia de los rayos del sol en un panel
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Para tomar en cuenta la pérdida de radiacion por este efecto es necesario calcular el modificador de angulo de
incidencia (IAM), esta variable toma valores de 0 a 1 y se calcula de acuerdo con la ecuacion (10) (SA, 2020).

1
1AM =1 b (ms(wpv)_ 1) (10)

El término IAM alcanza valores de cero en un angulo critico v, |, que se puede calcular con la ecuacion (11):

b
"Iibpvjc = arcos (1 —|-Ub0) (11)

Si se considera que la radiacion recibida en la direccion normal del panel es proporcional al producto del indice

de radiacion y el C(‘I’pv) la radiacion realmente recibida por las celdas fotovoltaicas G puede calcular con la
ecuacion (12).

G ={IAM} * G,p, = C(ry,,)

bh pv (12)

En donde la funcion {{AM} se define como se muestra en la ecuacion (13):

0; '1pr Ewpvlc (13)

{IAM} = [IAM; Yoo < Wpulc

Resultados
Para la obtencion del modelo matematico, se emplearon los datos de 15 dias de las variables climatolégicas,

recolectadas de la API, y la potencia producida por el panel, recolectada a través del sitio del fabricante del
inversor. Para este fin se recolectaron datos cada 15 minutos durante un periodo de tiempo comprendido entre
minutos antes de la salida del sol y minutos después de la puesta del sol, las horas de la salida y la puesta del
sol cambian de un dia a otro, pero en promedio este intervalo de tiempo con la resolucion seleccionada implico
la recoleccion de 64 datos por dia. Los dias incluidos en el analisis estdn comprendidos en un periodo entre
noviembre del 2020 y enero del 2021, de modo que de acuerdo con el clima de la region pertenecen a un perio-
do fresco, despejado, seco y obscuro (Wheater Spark, 2021). De este analisis estadistico se obtuvo el modelo
matematico que se presenta en la ecuacion (14).

P = —-553.215+ 2.175 » IAM * cos(Wpv) * Radiaciéon Global + 3.412 * Humedad +

0.042 = Nubosidad + 32.963 = Temperatura (12)
Con este modelo se obtuvo un valor de R*2 igual a 96.4%. En las figuras 6 y 7 se muestra una comparativa entre
la potencia real del panel y la potencia obtenida mediante este modelo, para un dia despejado y un dia nublado

respectivamente.
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Figura 6. Comparativa entre la potencia real y la potencia obtenida por el modelo para un dia despejado.
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Figura 7. Comparativa entre la potencia real y la potencia obtenida por el modelo para un dia nublado

Conclusiones

Dado el valor obtenido para el indicador de R”2, las variables independientes seleccionadas, su calculo y el
tipo de analisis estadistico seleccionado para determinar la potencia del panel, generan resultados satisfactorios,
pues el error obtenido es menor al establecido en el objetivo de la investigacion. El valor de R*2 esta dado para
el conjunto de los 15 dias tomados para la regresion multivariable. Sin embargo, se observo que este valor, si
se analiza por cada dia independientemente cambia entre un dia y otro.

Los cambios en el valor de R*2 mas significativos entre un dia y otro se dan al contrastar un dia
despejado con un dia nublado, en los dias nublados el valor es mas bajo, por lo que se deduce que el modelo
propuesto reproduce con menor precision el comportamiento del panel para este tipo de dias. Aun cuando la
nubosidad es una de las variables independientes del modelo y que afecta a la radiacion difusa, esta variable se
tomo como un factor que afecta a la radiacion directa, en dias nublados la mayor parte de la radiacion recibida
por un panel es difusa, de ahi la tendencia observada en el valor de R*2 para dias independientes. Para reducir
este inconveniente, se proponen como trabajo a futuro dos lineas principales: integrar modelos que describan la
dependencia de la radiacion difusa con las variables climaticas usadas y modelar el comportamiento utilizando
técnicas de aprendizaje computacional.
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