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RESUMEN

En este trabajo de tesis se utilizan herramientas de inteligencia computacional para la
operacién de una red eléctrica inteligente. En particular se aplican redes neuronales
artificiales para: estimar las curvas voltaje-corriente y voltaje-potencia en modulos
fotovoltaicos, prediccion de la generacion de potencia de instalaciones fotovoltaicas,
demanda de edificios y obtener la solucién de un problema de programacion lineal para la

gestidn de cargas y generacion de energia en una microred.

Se obtuvieron los modelos matematicos de cada fuente de energia que participa en una
microred eléctrica compuesta de un arreglo de paneles fotovoltaicos, un electrolizador,
una celda de combustible y un banco de capacitores. Los resultados fueron validados
utilizando mediciones reales y simulaciones de modelos comerciales ya reportados en la

literatura.

Los resultados de este trabajo podran extenderse para incluir diferentes tipos de fuentes
de energia ya sean renovables o convencionales, ademdas de poder considerar costos

dinamicos.
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ABSTRACT

In this thesis, computational intelligence tools are employed in order to operate a smart
grid. In particular, artificial neural networks are applied for: estimation of the voltage-
current and voltage-power curves in photovoltaic modules, forecasting for power
generation in photovoltaic arrays, building’s electrical load and solution of a linear

programming problem for smart grids energy generation and load management.

Mathematical models were obtained for each energy source that participates in the smart
grid which is composed of a photovoltaic array, an electrolyser, a fuel cell and
supercondenser bank. Results were validated using experimental measurements and

simulations of commercial devices reported in literature.

The results of this work can be extended to include several types of energy sources,

renewables or conventional, and also of being able to consider dynamic pricing.

xiii



INTRODUCCION

La peninsula de Yucatdn es considerada como la tercera region mas rica del pais en
términos del potencial edlico y solar [1]. Se estima una potencia edlica de 1000 MW vy la
irradiacion solar se encuentra alrededor de 6 kWh/m?. Este gran potencial ha captado la
atencion de corporativos publicos y privados con el propésito de establecer plantas de

generacion de gran escala.

Actualmente vivimos una crisis de energia debido a la creciente demanda mundial,
encareciéndose la explotaciéon de los combustibles derivados del petréleo; al generar
energia con los combustibles fésiles, se emiten gases de efecto invernadero, causantes

del calentamiento global, la alteracion del clima y el habitat.

Los costos de produccion y almacenamiento de diversas fuentes de energia renovables
de baja capacidad han disminuido. En los dltimos afios el costo del kW instalado de
energia fotovoltaica se ha reducido entre 2000 a 4000 ddlares, siendo las reducciones de
energia mas bajas. Seguido de la energia edlica con un costo 3000 a 8000 ddlares por
kW instalado [2]. Actualmente hay muchos trabajos sobre la integracion de las energias
renovables a redes eléctricas publicas como consecuencias de esta reduccion de costos
[3-5]. Los primeros pasos en la integracion de fuentes de energia renovable se dieron con
la implementacion de sistemas hibridos fotovoltaicos/edlicos como fuentes
complementarias para aplicaciones rurales y conexiones débiles a la red, donde el nivel
de voltaje no siempre se puede mantener constante [6]. Actualmente se realiza
investigacion en la integracion de diversas fuentes de energia de pequefia escala tales
como solar térmica, biomasa, celdas de combustible y mareomotriz en instalaciones
menores a los 100 kW. Esta integracion se realiza bajo nuevos y avanzados esquemas de

control constituyendo lo que se denomina una red eléctrica inteligente.



JUSTIFICACION

A pesar de la extension de la red eléctrica lograda en el dltimo siglo, actualmente gran
parte de la poblacion del mundo vive todavia sin una fuente de energia eléctrica. Mas de
mil millones de personas en paises en vias de desarrollo no cuentan con un suministro de

electricidad o éste no satisface sus requerimientos.

La demanda de la red eléctrica inteligente en general no coincide en el tiempo con la
generacibn de fuentes renovables, la microred requiere de dispositivos de
almacenamiento de energia. Con el desarrollo de tecnologias de hidrégeno, el
almacenamiento de la energia en forma de hidrégeno es una opcion muy prometedora
con menor impacto ambiental. Sin embargo, los costos actuales de los componentes
(electrolizador, tanque de almacenamiento de hidrégeno y celdas de combustible) son
altos. Un esquema de almacenamiento de energia basado en la tecnologia de hidrégeno
gas puede implementarse en el disefio de microredes para garantizar la sustentabilidad

energética de un edificio.

En este trabajo de tesis, se propone disefiar una microred eléctrica compuesta por
sistemas de generacion fotovoltaica, celda de combustible y una fuente de respaldo
basado en un capacitor. Todos estos dispositivos estaran integrados en un bus de
corriente directa (DC). Las variables de radiacion solar se caracterizan con los datos
experimentales de una estacibn meteoroldgica y la generacion fotovoltaica. La celda de
combustible es dimensionada de acuerdo a la demanda de energia del edificio de
Mecatronica en la Facultad de Ingenieria de la UADY (Universidad Auténoma de
Yucatan). Con el fin de garantizar la sustentabilidad energética del edificio, se disefiara un
sistema de gestion basado en una red neuronal artificial con el fin de procesar la
informacion de las mediciones de generacion, demanda energética y toma de decisiones
sobre qué carga alimentar en el interior del edificio. La base de conocimientos del sistema
utiliza los modelos matematicos de los elementos de generacién, las predicciones de
generaciébn de energia y demanda de carga mediante redes neuronales que seran
entrenadas con un algoritmo basado en el filtro de Kalman (EKF) [6]. El entrenamiento por
EKF de las redes neuronales, tanto estaticas y las recurrentes, ha demostrado ser fiable
para muchas aplicaciones en los Ultimos diez afios debido a que se mejora la velocidad

de convergencia en el aprendizaje y es robusto en presencia de ruido en la medicién. La



gestién energética se realiza a partir de un algoritmo de optimizacion de una funcion
objetivo y un conjunto de restricciones, basado en redes neuronales dinamicas disefiadas
especificamente para resolver problemas de programacion lineal, donde las ecuaciones

de restricciones y funcion objetivo son lineales [7].



CAPITULO 1

ANTECEDENTES

1.1 Estudio del estado del arte

Una microred eléctrica inteligente debe garantizar la sustentabilidad energética de una
edificacion principalmente a partir de la generacion fotovoltaica. En las situaciones donde
la generacion de electricidad en el sistema fotovoltaico exceda la demanda del edificio, la
energia excedente podria ser almacenada en forma de hidrégeno en hidruros metalicos vy,

emplearla posteriormente, mediante una celda de combustible cuando sea necesaria.

En el trabajo de Hidaka [3], se presenta el modelado y una estrategia de operacion de un
sistema hibrido fotovoltaico y celda de combustible como se muestra en la figura 1.1. El
comportamiento del sistema completo es evaluado mediante simulacién por un periodo
de 24 hrs. En el trabajo de Tischer and Verbic [8] estudiaron un sistema de gestion de
energia para una casa inteligente. Dicha casa fue equipada con una celda de
combustible, la cual se utiliz6 para la cogeneracion de potencia y almacenamiento
térmico, un sistema fotovoltaico, un carro eléctrico y una unidad de almacenamiento de
energia térmica. Se emple6 el método de optimizacion nominado programacion dinamica,
donde cada variable de decision perteneciente a la funcién objetivo es analizada en una
etapa distinta a partir de sus variables de estado, que considerd las consecuencias
financieras de la demanda energética, la generacidn, y la disponibilidad de energia para la
carga de las baterias del carro eléctrico de acuerdo con las preferencias y hébitos del
conductor del carro eléctrico. Se evalu6 el desempefio y se compard con un sistema de
gestion mas simple con la intencion de generar la mayor cantidad de energia posible
dentro de la casa. Se encontrd que el sistema responde adecuadamente a la demanda y
generacién eléctrica en la casa ante una tarifa eléctrica variable. La Fig. 1.2 muestra el
diagrama de bloques del flujo energético en la casa inteligente. Los resultados de la
investigacion de Tischer y Verbic [8], incluyen las curvas de la operacién del sistema de
gestion energética para un periodo de 24 horas donde se muestran las funciones de
eficiencia de descarga de la bateria, eléctrica y térmica de la celda de combustible y de

conversion del inversor todas en funcion de la energia consumida (kWh); los valores



medio y desviaciones estandar para la demanda eléctrica, la demanda térmica y la
generacion fotovoltaica para k muestras en un periodo de 24 horas donde se toman

muestras cada 15 minutos.
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Figura 1.1.- Sistema hibrido fotovoltaico / celda de combustible de Hidaka [3]

Ishida, [9], propuso un sistema que integra diversas fuentes de energia renovable y la red
de distribucion eléctrica convencional, con la intencién de realizar una distribucion
inteligente basada en el intercambio de excesos y carencias de energia en un conjunto de
hogares a partir de modelos de reproduccién biolégicos. Las fuentes de energia

involucradas fueron: paneles fotovoltaicos, celdas de combustible y colectores solares.
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Figura 1.2.- Diagrama de bloques del flujo de energia en una casa inteligente [8]

Un sistema fotovoltaico bésico incluye paneles fotovoltaicos, lineas de cableado, un
inversor y dispositivos de almacenamiento eléctrico. En general, el sistema incluye un
sistema de monitoreo para registrar los datos ambientales y el rendimiento del sistema.
Con el fin de predecir la generacion de energia a partir de una serie de moédulos
fotovoltaicos, en los trabajos de Marion y King, [10-11], se propusieron el uso de modelos
matematicos para caracterizar sistemas de generacion que constan de modulos
fotovoltaicos e inversores de conexion a red donde se usan parametros tipicos del
sistema para estimar el rendimiento. En el trabajo de Marion [10], se estiman los
pardmetros de desempefio de un sistema fotovoltaico conectado a la red en funcién de
los pardmetros de pérdidas de cada elemento de la generacién de potencia de cada
elemento de la instalacion. La descripcion de eficiencia del sistema a partir de pardmetros
de desempefio se muestra en la Tabla 1.1, donde se considera tanto la fuente como las

pérdidas a través de conexiones de los elementos del sistema.

Tabla 1.1.- Tabla de eficiencia de elementos en instalaciones fotovoltaicas [10]

Elementos Valor tipico Rango

Potencia nominal del médulo 1.00 0.85-1.05
Degradacion inducida por luz 0.98 0.90-0.99
Cableado DC 0.98 0.97-0.99
Diodos y conexiones 0.995 0.99-0.997
Desajuste 0.98 0.97-0.995
Inversor 0.96 0.93-0.97
Transformador 0.97 0.96-0.99




Cableado AC 0.99 0.98-0.993
Suciedad 0.95 0.75-0995
Sombreado 1.00 0.0-1.00
Seguimiento del sol 1.00 0.98-1,00
Disponibilidad del sistema 0.98 0.0-0.995
Eficiencia general en condiciones estandar 0.804 0.62*-0.964
Eficiencia por temperatura (Factor de 0.91

pérdida de potencia=-45%/°C)

Eficiencia general en temperatura de 0.731

operacion de celda

* No incluye suciedad, el sombreado, el seguimiento, la disponibilidad o pérdidas.

En [11], se presenta un modelo de generacion de potencia fotovoltaica, desarrollado a
partir del desempenio del inversor de conexion a red. El modelo, mostrado en la Tabla 1.2,

fue validado a partir de mediciones de inversores de uso comercial y residencial.

Tabla 1.2.- Modelo matemético de potencia de inversor para conexion a red [11]

Modelo matemaético Parametros

P..: Potencia de salida AC del inversor basado en la
potencia de entrada y el voltaje

P,.: Potencia de entrada DC al inversor

Paco N _ _
Pac:(ﬁ C(A B)J(Fﬁc B)

+C(R.—B)* |
V, : Voltaje de entrada DC
donde P, : Maxima potencia de corriente alterna para el
A= Py, (1+ Cl(vdc _Vdco)) inversor en condicién de operacion nominal
P, : Potencia DC en que se alcanza la potencia AC
_ en la condicién de operacion de referencia.
B= Pso (1+ C:2 (Vdc _Vdco)) . P .
V,, = Voltaje DC en que se alcanza la potencia AC

en la condicién de operacion de referencia.
C=G, (1+ Cs- (Ve _Vdco)) P,, = Potencia DC necesaria para iniciar el inversor

C, = parametro de curvatura de la relacion entre la
potencia AC y DC

C, = Coeficiente empirico para P,

C, = Coeficiente empirico para P,

C, = Coeficiente empirico de variacion lineal de C,
con la entrada de voltaje de corriente,




Goetzberger [12] desarrolla un modelo del médulo fotovoltaico que puede ser expresado
por circuitos eléctricos equivalentes de doble diodo donde los pardmetros del circuito se
pueden obtener a partir de experimentacion con irradiacion y temperaturas controladas. El
modelo presentado por Goetzberger [12] es uno de los mas utilizados para obtener la
curva corriente-voltaje de una celda fotovoltaica; el modelo de doble diodo se presenta en
la Tabla 1.3. Otros modelos utilizan datos de las hojas de especificaciones, (corriente de
corto, voltaje de circuito abierto, resistencia de derivacion, corriente y voltaje de maxima
potencia) en condiciones controladas para estimar los pardmetros del médulo en
condiciones de operacion diferentes [13]. Los modelos mas complejos requieren
pardmetros especificos que relacionan los niveles de voltaje entre las lineas de DC del
panel y AC para integracion a red y que se obtienen a través de rigurosas pruebas de los

componentes de los sistemas fotovoltaicos [11].

Tabla 1.3.-Modelo matematico de corriente-voltaje en celdas solares [12-13]

Circuito eléctrico Modelo dinamico Corriente | -Voltaje V
de celda fotovoltaica
Modelo de doble diodo [12];

V+IR,
)-1]
ny Vr

=L+ 1y [exp[

V+IR, V+IR
VAV ? +I, [exp( ')—'1]-!— i=0

n, Vy B
Iph 7o v . .
™1 Re 1, fotocorriente

I, I,- cormientes de saturacion de diodo

ny, n, . factores de diodo ideal
R_ resistencia en serie
R, resistencia en paralelo

V- voliaje térmico a una temperatura T

—_— Modelo de 5 parametros [13],

R, i [ (V+IR£) 1] V+ IR,
=I— =4+
] L L L~ to|BXP 5 R,
v
8




Por otra parte, la tecnologia del hidrogeno estd alcanzando su madurez dentro de los
esquemas de generacion con fuentes renovables. Las celdas de combustible tienen un
mejor desempefio en un mayor intervalo de temperaturas de operacion en comparacion
con las baterias; las cuales pierden eficiencia en bajas temperaturas y a altas
temperaturas acortan su vida util. Ademas, el tiempo de respuesta de la celda de
combustible ante la desconexion es més rapido, debido a que la energia necesaria para
activarlas es poca lo cual acorta el periodo de transicion ante una pérdida de potencia [4].
Las celdas de combustible requieren menor mantenimiento en comparacién con un
generador diésel y su impacto ambiental es mucho menor en comparacion con las

emisiones de gases de los generadores diésel.

Osswald [4], presenta el disefio de un sistema de generacion escalable para aplicaciones
de respaldo en sistemas no conectados a la red y con una potencia méaxima de 50 kW con
eficiencia superior al 50%. Este sistema integra un electrolizador, una celda de
combustible, un sistema de almacenamiento de agua y otro para el almacenamiento de
hidrégeno. El electrolizador opera con energia obtenida de un sistema fotovoltaico, edlico
o directamente de la red. El sistema de generacion utiliza un controlador para ajustarse al
voltaje de entrada con opcion de integrarse a una red eléctrica inteligente. Este sistema

ha sido ya implementado a gran escala en empresas alemanas de telecomunicaciones.
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Figura 1.3.- Sistema de respaldo Jupiter de FutureE



En la figura 1.3, se presenta el disefio del prototipo de micro red disefiado en [4] donde se
integra 4 MW de energia edlica, 4 MW de energia fotovoltaica, electrolizador de 10 MW, y
vehiculos eléctricos con celda de combustible para alimentar una industria ubicada en una
isla considerando vehiculos terrestres y marinos impulsados por hidrégeno. El sistema
puede tomar hasta 5 MW de la red publica de ser necesario. Osswald desarrollé en [4] un
modelo matemético de los sistemas de generacion y una simulacion de Montecarlo para
la demanda por parte de los usuarios. EI modelo de simulacion considerd el desempefio
del sistema de energia por hidrégeno ante dos diferentes escenarios: verano e invierno,
de donde toma como entrada al modelo las condiciones ambientales de velocidad de
viento y radiacion solar. A partir de sus resultados en simulacién de la potencia disponible
para generacion de hidrégeno se obtuvo una estimacién del nimero de vehiculos que se

pueden atender en funcién de las condiciones ambientales.

Las redes neuronales artificiales se han aplicado de forma exitosa en problemas como el
control de sistemas, clasificacién de patrones, reconocimiento de patrones, prediccion de
series de tiempo y solucion de problemas de optimizacion [14]. Las redes neuronales
artificiales son atractivas debido a su facil implementacion, estructura relativamente
simple, robustez y la capacidad de ajustar sus parametros en linea [15]. Recientemente,
se estan aplicando las herramientas de inteligencia computacional en el campo de las
energias renovables en problemas de: modelado dinamico, control y prediccion. En [16]
aplican las redes neuronales artificiales para estimar el ajuste dinAmico de precios de
energia eléctrica, generando un modelo de respuesta a la demanda de los consumidores
a los cambios en precios. Utilizando un algoritmo de optimizacién se puede identificar el
ajuste dinamico de precios 6ptimo para inducir la respuesta deseada con respecto a una
funcion objetivo predefinida y las restricciones dadas por los consumidores. El ajuste
dinamico de precios y los métodos de prediccidn ayudan a una mejor gestién de los

recursos energeticos y reduccion de costos de electricidad.

Las redes recurrentes estan basadas en el modelo de Hopfield y son consideradas como
buenas candidatas para aplicaciones como reconocimiento de patrones, analisis de series
de tiempo, procesamiento de sefales y control debido a su principal propiedad que es la
de generar un aprendizaje a partir de una serie de datos de entrada [17]. La red de

Hopfield estéd definida a partir de una analogia eléctrica del comportamiento biolégico de
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una neurona. Cada neurona de la red de Hopfield tiene su salida retroalimentada a través

de un elemento de retardo unitario hacia otras neuronas de la red.

,l~
B

Wy ¥a%l . —o0 } o x,(1)

L

x.(0)C

Figura 1.4. Modelo de Hopfield de una neurona

El modelo de una red de Hopfield se muestra en la Figura 1.4, donde para cada neurona j,
u; se denomina voltaje de activacion, Xj €s el voltaje de salida de la neurona, C; es la
capacitancia de la membrana, R; es la resistencia de la membrana e J; es la corriente de
entrada. Esta estructura permite que todas las neuronas se puedan interconectar y que
las conexiones sean positivas 0 negativas, con lo que se mejora la capacidad de
procesamiento al tener un mayor nidmero de parametros a adaptar en el proceso de

aprendizaje.

De la Figura 1.4, por la ley de corrientes de Kirchhoff en el nodo de entrada de la funcion

no lineal, se tiene

N

du;(t) u;(t

DL B0 N o+
d Ri L
1=

du;(t . . , . o, .
110) es la manera de introducir un término dinamico

donde el término de capacitancia C;

que represente la memoria de la neurona.
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Finalmente, la salida de la neurona j, est4 dada por

xi ()= @ (u(t))

La estructura dinamica presentada es comunmente referida como el modelo aditivo y

constituye la base de la neurodinamica [17].
Para un sistema de N neuronas, la red neuronal queda definida como

.duj(t) _

u;(t) i
G =+ Shaw @+l j=1.N

donde la funcion de activacion de la neurona se define como

1
() = T e

Por otra parte, el problema de disefiar un sistema eficiente para la gestién de energia ha
atraido recientemente el interés de investigadores en el é&rea de inteligencia
computacional. Gran parte de los problemas abiertos en redes eléctricas inteligentes esta
enfocado al disefio de sistemas de gestion energética. Battistelli [18], propone el algoritmo
flujo de potencia 6ptimo distribuido y en paralelo (DPOPF), el cual se aplica para resolver
problemas de flujo de potencia 6ptimo (OPF) en un sistema de transmision de red
inteligente con fuentes de energia renovables, en un sistema de prueba de 26 autobuses.
La energia de esta red es generada por fuentes de energia renovables, y justifica la
exactitud de las soluciones obtenidas mediante simulaciones. En el trabajo de Battistelli
[18], se presenta un analisis y sistematizacion del control de generacion (AGC) de las
redes de generacion distribuida (DN), incluyendo vehiculos eléctricos (EVs). Esta
metodologia disefia el servicio de AGC a nivel de distribucion, y propone un modelo de
optimizacion para evaluar el potencial de la prestacion de AGC de vehiculos eléctricos. El
esquema esta de acuerdo con un objetivo de la gestion econdémica 6ptima. Los resultados
muestran que la metodologia propuesta representa una herramienta flexible para que el
operador utilice el sistema para la planificacion operativa y la gestiéon de los servicios

auxiliares tales como AGC con vehiculos eléctricos.
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1.2 Redes eléctricas inteligentes.

Una red eléctrica inteligente es un sistema interconectado de tecnologias de informacién y
comunicacion con tecnologias de generacion, transmision, distribucién de electricidad y
uso final que integra a su vez fuentes de energias renovables. Una red eléctrica
inteligente integra tecnologias de informacion, instrumentacion y control en generacion,
transmision y distribucion para lograr una distribucion eficiente y economica de la
electricidad. En una red eléctrica inteligente se presentan flujos bidireccionales de energia
e informacibn con lo que se tiene una participacion activa del consumidor al
autoabastecerse y cogenerar energia basada en informacion de los costos de la energia
los cuales son variantes en el tiempo [19]. Una red eléctrica inteligente utiliza para su
operacion fuentes renovables de generacion por parte de los grandes productores, micro-
generacion por parte de los consumidores y almacenamiento de energia, asi como la

integracion de medios de transporte hibridos (eléctricos y de gasolina).

Con el objetivo de alcanzar las metas de las redes inteligentes, y asi ayudar a mitigar la
crisis de energia y el calentamiento global, los investigadores han realizado muchos
esfuerzos para presentar nuevas teorias para constituir un sistema eléctrico de potencia

seguro, econémico y amigable con el medio ambiente [20].

Los principales beneficios que se persiguen al implementar una red eléctrica inteligente

son:
* Mejorar la confiabilidad y calidad del suministro de la energia.

« Maximizar la generacion de energia por parte de las fuentes ya instaladas y disminuir la

construccion de plantas de respaldo.

* Incrementar la capacidad de generacion y eficiencia de operacion en las redes

eléctricas existentes.

» Habilitar el mantenimiento predictivo y reducir los tiempos de recuperacion ante

disturbios en el sistema.
 Facilitar integraciéon de las fuentes de energias renovables a la red eléctrica.

« Instalar fuentes de generacion distribuida.

13



 Sistematizar el mantenimiento y la operacion.

* Reducir las emisiones de gases de efecto invernadero al promover la participacién de

vehiculos eléctricos y fuentes de energia renovable dentro de la red eléctrica.

e Reducir el consumo de combustibles fésiles al reducir la necesidad de generacién

innecesaria durante periodos de demanda pico.

» Permitir la participacion de vehiculos eléctricos conectados a la red y nuevos métodos

de almacenamiento.

» Permitir e incentivar nuevos productos, servicios y mercados eléctricos con participacion

activa del consumidor.

Respecto a las fuentes de energia renovable en las redes eléctricas inteligentes, las
instalaciones fotovoltaicas y edlicas se han convertido en la eleccion primaria de
generacion eléctrica, debido a que sus costos de instalacién, operacion, mantenimiento y
remplazo se han reducido considerablemente, ademas de contar con una vida util de

alrededor de 25 afos.
1.3.- Sistemas Fotovoltaicos.

Los dispositivos fotovoltaicos son la tecnologia que convierte la radiacion solar en
electricidad y actualmente constituye el sector de mayor crecimiento en energias
renovables. Las instalaciones fotovoltaicas se clasifican en dos tipos: sistemas autbnomos
y sistemas conectados a la red. Los sistemas fotovoltaicos autbnomos son aquellos que
se conectan directamente a la carga o a algin medio de almacenamiento y los sistemas
conectados a la red utilizan un inversor y elementos de proteccion para conectarse a la

red publica utilizando medidores de electricidad bidireccionales.

Los elementos que constituyen una instalacion fotovoltaica son: panel fotovoltaico,
baterias, elementos de acondicionamiento de potencia, estructuras y accesorios. Un
panel fotovoltaico, compuesto de un arreglo de celdas solares en serie, esti disefiado
para captar parte de la radiacion emitida por el sol y convertirla en energia eléctrica

mediante el efecto fotovoltaico. Los modulos fotovoltaicos se pueden utilizar en conexion
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con la red eléctrica, o bien en sitios aislados, por medio de sistemas que incluyen

baterias.
1.3.1 Potencial Solar

La energia que llega a la tierra, proveniente del sol, resulta en una constante de energia
solar en la tierra; Eo= 1367 W/m?. Debido a las condiciones atmosféricas, la radiacion de
la luz solar puede presentarse en radiacion directa (en la cual no existen elementos que
se interpongan en el camino de la luz), radiacién difusa (la cual se presenta cuando hay
factores de interferencia, lo que permite el paso a solo una parte de la luz) y la reflexién
(albedo). Es posible medir directamente la radiacién solar usando sensores llamados

piranémetros.

La medicion de la radiacion es til en aplicaciones de control en la orientacion de un
sistema fotovoltaico, que podria ser automatizado para incrementar la generacién
eléctrica. Para esto, se estima la radiacion solar de acuerdo a un método especifico que
puede ser: astronémico, a partir de datos estadisticos 6 por un instrumento de medicion.
En todos estos casos se desea conocer la magnitud de la radiacion y posicion del sol para

estimar el posicionamiento ideal del panel fotovoltaico usando un sistema automatico.
1.3.2 Tecnologias de celdas fotovoltaicas

El transporte de electrones debido a la radiacion solar incidente en un material
semiconductor es denominado efecto fotoeléctrico. Este efecto permite la excitacion de
los atomos de silicio permitiendo el libre flujo de electrones y la generacidon de energia

eléctrica.

Las celdas solares, en su gran mayoria, son producidas a partir del diéxido de silicio

(SIO») y se clasifican, de acuerdo a su material constitutivo, en [21]:
Silicio monocristalino: de rendimiento energético entre 15% y 17 %;
Silicio policristalino: de rendimiento energético entre 12% y 14 %.

Silicio amorfo: con rendimiento energético menor del 10 %.
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Otros materiales: arseniuro de galio, diseleniuro de indio y cobre, telurio de

cadmio.

Suponiendo que la eficiencia de conversidén de energia solar a eléctrica de un panel es del
15%, bastaria un area de 25 km? en el desierto de Sonora o Chihuahua para generar toda
la energia eléctrica que requiere hoy en dia el pais, que fue de 244.6 TWh en 2014 [1] y
[22]. La Tabla 1.4 sintetiza los datos de eficiencias de celdas solares de diferentes tipos
de tecnologias. Comercialmente, la tecnologia fotovoltaica mas utilizada, debido a su
eficiencia, es la de silicio monocristalino, seguida de las celdas policristalinas y las de
silicio amorfo [23]. La Fig. 1.6 muestra la evolucion historica de las eficiencias de
conversion energética de diversas tecnologias de celdas solares de acuerdo con datos del

National Renewable Energy Laboratory (NREL) [24].
1.3.2.1.- Paneles fotovoltaicos monocristalinos

El silicio mono-cristalino es el material que presenta eficiencia y durabilidad superior a
cualquier otro material utilizado en celdas solares. En laboratorio se han alcanzado
rendimientos maximos del 24.7% para este tipo de celdas, mientras que en los modelos

comerciales alcanzan eficiencias cercanas al 16% [21] y [23].
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Figura 1.5.- Panel fotovoltaico monocristalino (a) y policristalino (b)
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Tabla 1.4.-Tabla de eficiencias de celdas solares [23]

Tecnologia fotovoltaica

Eficiencia en laboratorio

Eficiencia en mdédulo
comercial

Silicio cristalino

12%-18%

15%-21%

Silicio amorfo 13% 5-8%
CIS (CulnSe2) 19.5% 5-11%
CdTe 16.5% 9%
GaAs (concentrada) 27%

Dye-sensitized solar cell, DSSC 11% 5-7%
Celdas organicas 5.4%
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1.3.2.2.- Paneles fotovoltaicos policristalinos

Este tipo de mddulos fotovoltaicos estan formados por varios cristales de silicio. Estos
modulos presentan eficiencias de conversion un poco inferiores a las monocristalinas,
pero han llegado a obtenerse hasta eficiencias del 15% a nivel comercial. En pruebas de
laboratorio se han alcanzado eficiencias del 20% y pueden predecirse un alto rendimiento
en 25 afios de produccion de electricidad [24]. Actualmente el panel policristalino es el
mas versatil y adaptable, con potencias de 220 a 300 W. Es adecuado para instalaciones

a gran escala debido a que tienen un menor costo de produccion.

1.4 Celdas de Hidrogeno.

En general, los disefios de microredes eléctricas consideran como método de
almacenamiento el uso de baterias de plomo-acido, debido a su bajo costo. Sin embargo,
el impacto ambiental de estos dispositivos es alto al momento de desecharlas y su tiempo
de vida es relativamente corto, aproximadamente 7 afios en baterias de ciclo profundo. En
los dltimos afios, el almacenamiento de energia utilizando hidrégeno y su posterior
aprovechamiento en celdas de combustible se ha considerado como una buena opcién
para reemplazar el uso de baterias. Las celdas de combustible generan electricidad a
partir de la oxidacion electroquimica de hidrégeno y la reduccion de oxigeno con una
eficiencia alrededor del 40% y con bajas emisiones de gases contaminantes [4]. Con
esquemas de recuperacion del calor, la eficiencia de una celda de combustible puede

incrementarse hasta un 80%.

1.5.- Redes neuronales artificiales.

Una red neuronal artificial es un procesador paralelo distribuido formado por unidades de
procesamiento (neuronas) y cuya funcion es almacenar conocimiento adquirido de
manera experimental y generalizar para estimulos similares. El conocimiento es adquirido
por la red a través de un proceso de aprendizaje por ejemplos y las fuerzas de conexion

entre las neuronas, conocidas como pesos sinapticos, son usadas para almacenar dicho
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conocimiento. El procedimiento usado para realizar el proceso de aprendizaje es llamado
algoritmo de entrenamiento [25].

S(9)

S(-)

S(-)

S(-)

U=, —n~1)

Figura 1.7.- Representacion esquemadtica de una red neuronal [25].

1.6.- Topologias de una microred eléctrica inteligente.

La combinaciéon de la celda de combustible y un sistema solar fotovoltaico en una
microred eléctrica presenta excelentes ventajas. Usualmente, el respaldo energético en
ausencia de generacion fotovoltaica es mediante baterias o un generador diésel; el uso de
hidrégeno como método de almacenamiento energético elimina el uso de baterias y en
consecuencia reduce el impacto ambiental. Por otra parte, un sistema de produccion y
almacenamiento de hidrégeno se puede alimentar con el sistema fotovoltaico para
posteriormente hacer uso de sus excedentes de potencia en la celda de combustible. Las

pérdidas de potencia también se veran disminuidas ya que la celda de combustible puede
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ser ubicada cerca del centro de carga gracias a sus caracteristicas de ser silenciosa y
cero emisiones [26]. Para redes principalmente alimentadas por sistemas fotovoltaicos
existe la necesidad de contar con un sistema de respaldo. En un sistema interconectado a
red, ésta seria el respaldo principal, sin embargo, la intermitencia del sistema fotovoltaico
presentaria problemas de fluctuaciones de carga para la red publica en aplicaciones de
gran escala. Una solucién para mantener el suministro de potencia es la inclusion de la
celda de combustible que tiene la capacidad de suavizar las oscilaciones en la potencia
de salida. Con el respaldo de la celda de combustible se le puede permitir al sistema
fotovoltaico trabajar a potencia plena. Coordinados por el controlador de la microred, la
celda de combustible suministrara la diferencia entre la demanda del edificio y la

produccion del sistema fotovoltaico.
1.6.1 Sistema hibrido de generacion eléctrica (SHGE)

Un SHGE es la integracion de dos o mas tecnologias (solar, biomasa, edlica, etc.) con el

proposito de proveer energia eléctrica equivalente a la red convencional [26].

En la figura 1.8 se presenta el disefio tipico de un SHGE, en donde se indican las fuentes
de generacion, elementos de conversion de energia y control, almacenamiento de energia

y carga.

Fuente de generacidn: Conversion de energia
y control:

+ Fotovoltaica Carga
* Celdade —) * Inversor —}

combustibie + Sistema de
ihidrégeno] control

I

Almacenamiento de

Energia

&  Almacenamiento
de hidruros

¢ Supercapacitor

Figura 1.8.- Diagrama a bloques de un SHGE [27].
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Estos sistemas son utilizados para la electrificacion de zonas aisladas de la red eléctrica,
ya que una de sus ventajas es la cuestibn econémica y ambiental. En la actualidad varias
partes del mundo tienen instalado sistemas hibridos como, Australia, Canada, China,
México, etc. [26].

Los SHGE se pueden clasificar dentro de dos topologias: serie y paralelo [5]. Las
topologias en paralelo se pueden clasificar como topologia paralelo con acoplamiento en
CD (corriente directa) o topologia paralelo con acoplamiento en CA (corriente alterna) [28]

1.6.2 Topologia en serie.

En los SHGE de topologia en serie [5], el sistema fotovoltaico estd conectado en serie con
el electrolizador, el cual convierte la energia, proporcionada por el arreglo fotovoltaico
(FV), en hidrogeno. Posteriormente el hidrégeno se almacena en un hidruro metélico.
Dicho contenedor se encuentra conectado con la celda de combustible como suministro
para generar potencia eléctrica que entrega a la linea eléctrica. El supercapacitor se
encuentra conectado directamente a la linea eléctrica, donde el FV suministra la energia
requerida para su funcién. La capacidad instalada de la celda de combustible y del
supercapacitor debe ser suficiente para cubrir la demanda pico de la carga

Carga (Ge-eeeeenn- .
BUSCD
Celdade T
; [Eo=ommmmemsmsoncennany - Supercondensador &
combustible - : x
N
Hidlru_ro MG e Gestorde
Metalico | - | T T T fevnesssssssernnnnnes

energia

Electrolzador (

F

FOtOVORAICO [rrrrrrrrrrnmmsnnnannns :

Figura 1.9.- Topologia serie del SHGE
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1.6.3 Topologia en paralelo con acoplamiento en CD.

Los SHGE con topologia en paralelo [5], (Figura 1.10) tienen un funcionamiento mas
confiable que los sistemas con topologia serie, ya que pueden continuar operando en
ausencia de una fuente. En este esquema, el arreglo fotovoltaico, el supercapacitor y la
celda de combustible suministran una porcién de la demanda de la carga directamente, lo

que resulta en una mayor eficiencia de todo el sistema.

Hidruro Celdade
Electrolzador l . .
x Metalico combustible ...

A

Fotovoltaico ——>

RR— SR 2 PR
energia A

S > Supercondensador >

Figura 1.10.- Topologia en paralelo del SHGE

El sistema fotovoltaico, la celda de combustible y el supercapacitor pueden operar en
modo separado (stand-alone) o paralelo. Esto ofrece diferentes combinaciones de
componentes para alimentar a la carga. Cuando la carga es baja, ya sea la celda de
combustible o el supercapacitor en modo stand-alone pueden alimentarla. Sin embargo,
durante la demanda pico, ambos elementos se operan en modo paralelo con el propdsito

de satisfacer la demanda eléctrica.
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1.7.- Hipotesis

Se puede simular el comportamiento de una microred eléctrica inteligente con generacion
fotovoltaica, celda de combustible y métodos de almacenamiento de hidrégeno utilizando

técnicas de prediccion y gestion energética basadas en redes neuronales artificiales.
1.8.- Objetivos
General:

Simular la operacion de un sistema hibrido integrado por un sistema fotovoltaico, celda de
combustible, almacenamiento de hidrégeno y una fuente de respaldo basado en un
supercapacitor dentro de una microred eléctrica inteligente con un sistema de gestion

mediante redes neuronales artificiales.
Especificos:

. Obtener los modelos matematicos de un arreglo de paneles fotovoltaicos, una
celda de combustible y un sistema de produccién y almacenamiento de hidrégeno a partir

de modelos reportados en la literatura.

. Disefiar un algoritmo basado en redes neuronales artificiales para aproximar a los
valores reales la generacion de potencia, las curvas corriente-voltaje de los sistemas

fotovoltaicos y de la celda de combustible.

. Aplicar un algoritmo basado en redes neuronales artificiales para resolver el
problema de una gestion éptima de las cargas en la microred considerando cargas criticas

y cargas ordinarias.

. Validar los algoritmos de aproximacién de la generacién de potencia y gestion de

cargas en la microred en un entorno de simulacion.
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CAPITULO 2
METODOLOGIA

En este capitulo, se describen los elementos que componen la red eléctrica inteligente. Se
derivan los modelos matematicos del sistema fotovoltaico y se describen las
caracteristicas del modelo comercial seleccionado para las simulaciones. Los modelos
matematicos son validados en simulacién utilizando la paqueteria SIMULINK del MatLab.
Estos modelos matematicos seran posteriormente utilizados en la simulacion de la
operaciéon de la microred eléctrica inteligente usando las predicciones de generacion de
potencia realizadas por las redes neuronales. Las redes neuronales se implementan y
entrenan utilizando solamente datos experimentales; el modelo en simulacién
desarrollado en esta tesis es utilizado para garantizar las propiedades de aproximacion de

curvas de potencia eléctrica y solucion del problema de gestidon energética.

2.1.- Modelo matematico del sistema fotovoltaico

El modelo corriente-voltaje de una celda fotovoltaica se define por el modelo de diodo
propuesto por [29-30], donde la ecuacion del diodo Shockley es utilizada para describir la

corriente que fluye a través de diodo I,

. Io[exp(q(va + IPVRS)}_lj

AKT

donde V,, es la diferencia de potencial en las dos terminales del diodo, |, es la corriente
de saturacion inversa, A es el factor de idealizacion, K es la constante de Boltzmann

(1.380650 x 10 % é) y T es la temperatura de operacion.

La expresion para la corriente de salida del médulo fotovoltaico se obtiene a partir de

ley = Iph_IO(eXp[q(VP\jALITPVRS)j_lJ_VPV ';SIthRs 1)
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Iphz(lsc+ki(T—Tr))1(l)—o (3)

donde I, es la corriente de salida de la celda, I,, es la corriente por efecto
fotoeléctrico, I, es la corriente de saturacion del diodo, I, es la corriente de corto
circuito, E; es el ancho de banda para el silicio, k; el coeficiente de temperatura de corto
circuito a Iy ,q es la carga del electrén, R,, R, son las resistencias en serie y shunt
respectivamente, T, la temperatura de referencia, Vp el voltaje de salida de la celda y A
la radiacién solar. Se puede apreciar que un incremento en la temperatura del mdédulo
tiene un efecto negativo sobre la corriente generada. El modelo matemético descrito por
las ecuaciones 1-3, involucra ecuaciones implicitas trascendentales que requieren ser

resueltas por métodos numéricos para determinar las raices de I .

En este proyecto se trabajé con un arreglo fotovoltaico compuesto de mdédulos
fotovoltaicos S60MC donde cada uno tiene 60 celdas solares monocristalinas con una
potencia total de 250 W. La Figura 2.1 muestra la curva I-V de este panel, tomada de la
hoja de datos del fabricante Solartec (Anexo 1). El modelo comercial S60MC tiene las

siguientes especificaciones:

Numero de celdas: 60 (6x10)

Dimension del Modulo: 1640 mm x 992 mm
Peso: 20.5 kg

Cable: 90 cm x 4.0 mm?

Marco: Aluminio 40 mm

Clasificacion: Clase C
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Figura 2.1.- Curvas I-V del panel fotovoltaico S60MC [Anexo 1]

2.2.1 Curva de voltaje-corriente de los modulos fotovoltaicos

Para obtener una expresion que represente la curva Voltaje-Corriente (V-1) del sistema
fotovoltaico, se disefié una red neuronal multicapa con 10 neuronas en la capa oculta y 1
neurona en la capa de salida. Para validar con el mayor nimero de datos posibles las
curvas V-I, los datos para entrenar la red se tomaron de un simulador, como se muestra
en la Fig. 2.2 y el Anexo 2, con los datos de fabrica del modelo comercial S60MC de 5
niveles de radiacion solar con incrementos de 200 W/m? en un rango entre 200 y 1000
W/m?2, y 10 niveles de temperatura con incrementos de 5° en un rango entre 25y 70 °C
para un total de 100,000 datos. En la practica es posible obtener estos datos utilizando un

trazador de curvas |-V y modificando la temperatura del panel. Las variables de entrada a
la red fueron: irradiacion (W / m?), temperatura ( K), voltaje (V) y la salida de la red es la

estimacion de la corriente (A ). La figura 2.3 muestra las curvas voltaje-corriente y voltaje

-potencia para distintas amplitudes de irradiacion y a una temperatura de 25°C.
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Figura 2.2.- Diagrama en Simulink para obtencion de corriente y voltaje de un panel

fotovoltaico.

Tabla 2.1.- Parametros de simulacién de una curva |-V y curva de potencia para el médulo

S60MC.
Parametro Valor para modelo S60MC
Corriente de corto circuito (Isc) 8.62 A
Voltaje de circuito abierto 3792V
Corriente de maxima potencia 8.07 A
Voltaje de maxima potencia 30.96 V

Coeficiente de temperatura para
voltaje de circuito abierto (kv)

-0.346 %/ °C

Coeficiente de temperatura para

corriente de corto circuito (ki)

+0.036 %/ °C

Coeficiente de temperatura para -0.47 %l °C
corriente de corto circuito (kp)
NUmero de celdas 60
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Figura 2.3.-Curva |-V y Curva de potencia a 25° C para diferentes rangos de irradiancia en
un panel de S60MC.

2.2.- Modelos matematicos de la celda de combustible.

En la literatura se han reportado modelos matematicos de celdas de combustible que han
considerado modelos estaticos que representan la curva de polarizacion, modelos
dindmicos linealizados en un punto de operacion, modelos dindmicos no lineales, vy
aproximaciones computacionales basados en logica difusa y redes neuronales [31]. En

particular, para un sistema de gestion de microred un modelo estatico no podria ser
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utilizado para satisfacer una demanda eléctrica variante en el tiempo ya que esta
disefiado en condiciones estacionarias y es preferible utilizar modelos dinamicos como los
desarrollados en los trabajos de Moreira y Saisset [32-33]. Por otra parte, los modelos
linealizados presentan un gran error en comparacion con los resultados obtenidos en

pruebas experimentales.

2.2.1- Modelo semi-empirico de la celda de combustible.

Un enfoque para el modelado de celdas de combustible es el uso de modelos semi-
empiricos que se basan en el desarrollo de ecuaciones semi-empiricas cuyos coeficientes
pueden ser obtenidos por experimentacién y un analisis de regresion lineal [32]. Moreira,
propone un modelo de nueve pardmetros que puede ser utilizado en aplicaciones de
pequefias redes de distribucién eléctrica [32]. Este modelo consiste solamente de una
expresion cuyos parametros son obtenidos mediante un método de ajuste por minimos
cuadrados. Este modelo, a pesar de su simplicidad, considera las principales variables en
la operacion de la celda de combustible: temperatura de operacion, densidad de corriente,
presién en anodo y cétodo. Este modelo semi-empirico fue validado mediante datos
experimentales en modelos comerciales con una buena precisibn al aproximar

adecuadamente el comportamiento de la celda real.
El voltaje de salida de la celda esta dado por,

Ve =Y17Y 5T IN(R,, =0.5P, 0) =y 4T IN(R, —0.5P, 0) =Y . T IN(R, = Payi o) @
=Y, T+y TIni+y ji+y Ti+y i*+y T4

donde V. es el voltaje de la celda, T es la temperatura, P, y P, son las presiones en el
anodo y catodo respectivamente y P; 5., €s la presion de saturacion del agua. Tomando
en cuenta que V., se puede calcular proporcionado los valores de i, ¥3, ¥, y una vez
que V. ,T,P, yP. son conocidos, los otros pardmetros Yj, para j=2,5,6,7,8,9 estan
asociados con la corriente de la celda de combustible, i y la temperatura T. Los

parametros ; son determinados experimentalmente y su resultado se muestra en la

Tabla 2.3.
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Tabla 2.2.- Los parametros del modelo para el médulo de potencia BPS Nexa.

Parametro Valor Parametro Valor
WV 5.6985 x 10 1 Ws -5.3332 x 10*
W, 9.4309x 10+ V7 3.1428 x 103
Vs 8.6100 x 10 Wg 8.1278 x 10
Wy 9.7550 x 10 W -4.712x 106
Vs -1.5304 x 10 -

Curva de voltaje contra corriente de modelo semiempirico
45 T T T T T T T

M R
= e
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Figura 2.4.- Curva de voltaje contra corriente para el modelo semi-empirico de Moreira
[32]

2.2.2 Modelo dinamico de celda de combustible para integracion a la

microred

En esta seccion se describe el modelo dindmico de la celda de combustible que puede ser
utilizado para simulacion de la operacion de una microred eléctrica [34]. Este modelo
dindmico es particularmente Util para disefiar técnicas de operacion en sistemas de

generacion de energia aislados y conectados a red [34]. Para el desarrollo de este modelo
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se suponen presiones constantes en los canales de distribuciéon de la celda de
combustible y las propiedades termodindmicas son consideradas a la temperatura

promedio de la celda.

2.2.2.1 Difusién de gas en los electrodos.

En una mezcla compuesta de N gases, la difusion del componente i a través de los

electrodos porosos se describe por la ecuacion de Stefan-Maxwell dada por
. R_ N xl-Nj xle-
Vxl- P Zj:l—Di (5)
donde V es el operador gradiente, x; la fracciébn molar, D; la difusividad binaria efectiva

del par de gases i-j, N; el flujo superficial del gas j, T la temperatura del gas y P es la

presion de la mezcla de gas. Las presiones parciales del hidrogeno y oxigeno se

requieren para calcular el voltaje de salida de la celda.

Suponiendo un proceso de transporte unidimensional para H.O (i) y Hz (j), la difusion del

agua se puede expresar como

d o _ R (xHZO NHz_tzNHZO) _R (tzo NHZ) 6)
d Pq DH,0,H, Pa \ DH,0,H,
donde P, es la presién del gas en el anodo.

El flujo molar Ny, de H; se calcula mediante la Ley de Faraday,

1
NHZ = Z_F - (7)

donde I; esladensidad de corriente y F es la constante de Faraday.

Combinando las expresiones anteriores e integrando se obtiene,

* ch R d la
X =X e. S EE—— 8
o =0 e (5 DHzo_HZ) ®)
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donde [, es la distancia de la superficie del &nodo al sitio de la reaccion. Se supone que el

combustible consiste solamente de hidrogeno y vapor de agua, esto es xj,o + x, = 1

La presion parcial efectiva del hidrégeno esta definida por

Py
Py, == (1- xf,0) 9)

XH,0

La presion efectiva del vapor en el anodo es 0.5P;,¢, por lo tanto

P:IZ == O.Spg;o

L 1 ] (10)

- _
[xfizo e (R a lag/2F aDHzo,Hz)

Los gases que fluyen al canal del catodo son O, N2, H2O) y CO». La difusion de H>O(g

en el catodo puede definirse como:

d H,0 _ R_<xoz NHzo—tzoNoz) _ R (_xHZONOZ) (11)
Dp,0,0, P Dn,0,0,

d P,
donde P, es la presion total en el catodo.

De manera anéloga, para el &nodo se pueden calcular las fracciones molares

* R lc
COMO:Xjy, 0 = X0 €XP (W) (12)
. R I
i, = o, exp () (13)
c 2Y2
AG= AH —TAS= AG, —R b [Py, (Pp,) %] (14)

donde [, es la distancia de la superficie del catodo al sitio de la reaccion. En el catodo se

tiene la fraccién molar de O,
* _ * * *
Xo, = 1 —Xp,0— XN, —Xc (15)

2 2

por lo tanto, la presion parcial efectiva para el O, esta dada por
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P* P*
x _ _H0 . "TH0 * * *
Py, = xzoxoz— P (1 —xfo—xn, — %G ,)
2 2

Dado que en el catodo Py, = Pjj,0,

1 _ * _ *
Po, = Piio [— 2 — 1] (16)

"
XH,0

Las ecuaciones dindmicas para las presiones parciales efectivas de hidrogeno y oxigeno

en los canales del catodo y &nodo pueden ser determinadas a partir de la ecuacion del

gas ideal,
V, Py, i i
o d - MHz,i] - MHz,O - E - MHz,n - E (17)
Ve dP?Jg _ i i
R_ d - MOz,i7 - M02,0 - E - 02,71 - E (18)

donde V, es el volumen del anodo, My, ;, es el flujo molar, i la corriente en la celda de

combustible.

En estado estable, dado que las presiones parciales se suponen constantes, se puede

escribir
dP;z,2 _ dp_gz
7 = (29)
i
MHZ'n = 2M02,n = ﬁ (20)

En estado transitorio, existen retardos entre el cambio de corriente de carga y el flujo
molar de combustible H, y oxidante O.. Estos retardos pueden modelarse mediante

ecuaciones de primer orden,

d Hz,n _ i
Ta d - ; MHz,Tl (21)
d Omn _ i
Tc d T 4F MOZ,n (22)
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donde 7, , 7. son constantes de tiempo.

2.2.2.2 Voltaje de salida de la celda de combustible.
La reaccién en la celda de combustible est4 dada por
Hy+ 0, = Hy0 (23)
La ecuacion correspondiente para determinar el potencial reversible es
Ec = Eoc + 2= I[Py, (P5,)% (24)
Ey. es el potencial de referencia, que es funcion de la temperatura y se define como
Eoc =Eoc °—kg(T—298) . (25)
donde E, . °, es el potencial de referencia estandar.

El efecto total de los retardos en el combustible y oxidante se representa por el voltaje

Eqc que es funcion del tiempo y muestra la influencia de estos retardos en los

transitorios de carga. En el dominio de Laplace, E; . se expresa como

Fae ()= Al () (1- =)= Zes () 5 (26)

TeS+1 TeS+1
donde A, es una constante y 7, representa el retardo total.
Para expresar este voltaje en dominio del tiempo tenemos

Ege = 2 [i(®) — i@ Qe (—t/7e)] (27)
donde @ es el operador de convolucion.

Para tomar en cuenta las pérdidas por retardos, el voltaje de circuito abierto de la celda

puede reescribirse como

Ec = Eoe + 5 I[P, (P5,) %] — Eqp (28)
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V. = E. - Vq . - Vahm,c -V . (29)

Por lo tanto, el voltaje de un arreglo de celdas de combustible se define como

Vo =N, V. =E-V, — Vonm — Ve (30)

2.2.2.3 Caidas de voltaje en la celda.

Pérdidas de voltaje de activacion. Estas pérdidas son funcion de la corriente y

temperatura de celda y se definen empiricamente por la ecuacion de Tafel,
R 1
Vo =-—In (1—) =T-[a+bh ()] (31)

Redefiniendo V, tenemos,
Va =r10+(T_298)'a+T'bl7(l)=Va 1+Va2 (32)

donde ng, a, b son constantes empiricas.V, ;-ng + (T —298)-a son las pérdidas
debidas a la temperatura de la celday V, ,=T -bl (I) depende de la corriente y la

temperatura.

La resistencia equivalente de activaciéon se define por la razén

2 T-b li (I)
R, = I 7 (33)

Pérdidas 6hmicas. La resistencia 6hmica de la celda de combustible consiste de la

resistencia de la membrana y los electrodos.

Vohm = ohma + Vohm,m + Vohm,c = 1i onm (34)
Ronm puede expresarse como
Ronm = Ronmo+ kg I —kg T (35)

donde ky , kz son constantes empiricas.
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Pérdidas de concentracion. Durante el proceso de reaccién, los gradientes de
concentracion se presentan debido a la difusion de masa de los canales de flujo de gas a
las superficies del catalizador. A altas densidades de corriente, un bajo transporte de
reactantes a los sitios de reaccién es la principal razén para la caida de voltaje. El voltaje

de concentracion esta definido por,

. = R &

z CB

(36)

donde Cs es la superficie de concentracion en el sitio de reaccién, Cy es la concentracion

en el canal de gas y z el nimero de electrodos participantes.

De acuerdo con la primera Ley de Fick y la Ley de Faraday, se puede reescribir este

voltaje en funcién de la corriente como

V. =%*—In(1——) (37)

Ity

donde I;;; es la corriente limite de la celda. La resistencia equivalente puede definirse

como,

Re =%—=2m(1--—) (38)

Iy,

Efecto de carga de doble capa. En las celdas de combustible los electrodos estan
separados por una membrana solida, que permite que sélo los protones de hidrégeno
pasen a través de ella, bloqueando el flujo de electrones. Estas capas se comportan como
un supercapacitor. El circuito equivalente que considera este efecto se muestra en la

figura 2.5.

La caida de voltaje en el capacitor se expresa como
d
Ve=(1-C%¢) (R +Rc ) (39)

Integrando el efecto de carga en la doble capa en el modelado, obtenemos la expresién

para el voltaje de salida de la celda

Vo =E—Vac1—Ve—Vorm (40)
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Figura 2.5.- Circuito equivalente del efecto de carga de doble capa

2.2.3 Ecuaciones termodinamicas.

La generaciéon de calor debido a la reaccion quimica en la celda de combustible y que

propicia cambios de temperatura esta dada por

An = qche — qe — Qs+l — qu (41)

donde g, es el calor neto (J), q.4 la energia quimica, g. la energia eléctrica,

s, +1 el calor sensible y latente y g;, las pérdidas de calor.
La potencia debida a la reaccion quimica dentro de la celda se define como

Qchem = Nn,c - AH (42)
donde 7y, es el H, consumido.

La maxima energia eléctrica disponible puede calcularse de la energia de Gibbs como

AG = AGy— R I[P, - (Pg,) *°] (43)
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donde AGges la energia libre de Gibbs (J/mol), AG, es la energia libre en condiciones

estandar.

Finalmente, la potencia eléctrica de la celda esta dada por,

de =V, 1
(44)
Por otra parte, el calor sensible y latente q,, 4, (J) absorbido durante el proceso
puede ser estimado a partir de la expresion
s.  +1 =ny,, I'—T ) Chy+ny, (T—T. ) Co+ Ny,o0gen
Tr—-ro )- Ch,0,1 + Mh,0,g6 - Hy (45)

donde n; es el flujo del gas i (mol/s), C; es la capacidad calorifica del gas i (J/mol), Hy,

es el calor de vaporizacion del agua (J/mol) y T, es la temperatura del entorno en K.

La pérdida de calor, principalmente por conveccion esta dada por

@ =he (T-T. )N, A
(46)
donde h, es el coeficiente de transferencia de calor por convecciéon (W/m?2K).
La temperatura de la celda, se puede obtener a partir del balance de energia como
Mg Cp d— = gn
d
(47)

donde M, es la masa total del arreglo de celdas y Cr es la capacidad calorifica total del

mismo.

La Figura 2.6 muestra un diagrama de bloques con los elementos que integran el
modelado dinamico de la celda de combustible [33]. Esta estructura servira de base para
su implementacion en un entorno de simulacibn como la paqueteria SIMULINK de
MatLab.
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Figura 2.6.- Diagrama de blogues del modelo dindmico de la celda de combustible [33]

El modelo dindmico est& basado en las relaciones electroquimicas y termodinamicas que
se han revisado. Para este sistema, mostrado en la Figura 2.6, las entradas son las
presiones en el anodo y céatodo, la temperatura inicial de celda y temperatura ambiente.

Las salidas son la corriente y temperatura de la celda.

- Actacicn | Conc=ntracion & Ghméco | —»

1""r5-'.i ]
Blogue

Potenoa Termodinamico

_.
i
YYVYY

brvbermeao.

Figura 2.7.- Diagrama de bloques para circuito eléctrico equivalente en una celda de

combustible
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En la préctica, las celdas de combustible trabajan con otros dispositivos eléctricos. Para
obtener un modelo de la celda de combustible que pueda integrarse facilmente en
conjunto con otros elementos eléctricos, se puede utilizar un circuito eléctrico equivalente

como el que se muestra en la Figura 2.7.

La fuente de voltaje controlada por corriente y temperatura definida como f; ;). La fuente
de voltaje controlada por corriente f, ¢, representa el término E; . , en la ecuacion (27)

para el numero total de celdas en serie (N, ).

fram = "= b [Py, - (P5,) %3]+ Ne Ky (T —298) (48)

f2 n = N, Ed,c
El potencial interno de la celda est4 dado por
E= Ef° - fiarm — fz(l) (49)

La caida de voltaje de activacion se puede dividir en dos partes, V, 1y V, ».,V, 1 puede
ser modelado como una fuente voltaje en serie con una fuente de voltaje controlada por
temperatura. V, , puede representarse como una caida de voltaje a través de un resistor
R, dependiente de la temperatura y la corriente. Este resistor esta definido usando un

modelo polinomial para una fuente de voltaje controlado por corriente.

Figura 2.8.- Circuito equivalente para pérdidas de voltaje de activacion
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Un circuito equivalente para una caida de voltaje de activacion se muestra en la Figura

2.8, donde Vv, ,yV, , estan dados por:

Vo 1=+ f3(T)=no+ (T —298)a (50)
Va 2= Rg )U)=(Rq 0+Rqg 1+Rq ) (51)
Romo Rohm Rohm_. I
|4

Figura 2.9.- Circuito equivalente para las pérdidas de voltaje 6hmicas

El circuito equivalente para las pérdidas 6hmicas se muestra en la Figura 2.9. De acuerdo
a la ecuacion (35), R,nm €S un resistor dependiente de la corriente y la temperatura, que

se modela de la misma manera que R,

Rohm = RohmO + Rohml + Rohmz (52)
RCOﬂCO Rcoml Rccn:l I
Lo o
V

conc

Figura 2.10.- Circuito eléctrico equivalente para caidas de voltaje de concentracion

Caida de voltaje por concentracion. El modelo eléctrico equivalente se muestra en la

figura 2.10, donde la resistencia equivalente por concentracion se define como:
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R, =—=R. o+R. 1+ R. - (53)

La potencia consumida por las pérdidas de activacién, 6hmica y de concentracién, dado
por (E -V, )I, se considera como una fuente de calor que provoca que la temperatura

de la celda se incremente. Entonces, la razén de cambio de la fuente de calor (g;, ) es:
G = (E—=V, )1 (54)

La resistencia térmica debida a la conveccion del aire en la celda de combustible puede

expresarse como
Rp = ———— (55)

donde h. es el coeficiente convectivo de transferencia de calor (W/m?K).

R /2 R /2

— — ]

Temperatura

ambiente

Figura 2.11.-Circuito equivalente para modelar propiedades termodindmicas

En la figura 2.11, la fuente de voltaje constante E; representa la temperatura del medio,

R, es la resistencia térmica equivalente y C;, es la capacidad calorifica de la celda.
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Tabla 2.3.-Parametros del modelo eléctrico equivalente del Stack SR-12 PEMFC

E°(V) 58.9

ke (V/K) 0.00085

7. (s) 80.0

Ao (Q) 0.00333

Mo (V) 20.145

a (V/IK) —0.13713

Racio (Q) 1.2581

Raca (Q) 0.00112 x (T — 298)

Roci (Q) —16777x 107 + 1.2232 x 107** — 3.4 x
107°P + 0.045457 — 0.3116!1

Reonc1 () 52211 x 107%° —3.4578 x 1075 + 8.6437 x
107°1* —0.010089F + 0.005554% —0.0105421

Ch (F) 22000

Ry () 0.0347

C(F) 0.1F (4.8 F for each cell)

Rohrmi:l (Q) 02793

Rohm1 (Q) 0.001872 x 1

Rohm2 (Q) —0.0023712 x (T —298)

Reonco (Q) 0.080312

Reoncs (Q) 0.0002747 x (T— 298)

2.3 Modelo de circuito eléctrico equivalente de los supercapacitores basado en

redistribucion de cargas por difusion.

Los supercapacitores (SC) representan dispositivos de almacenamiento de energia
eléctrica, que ofrecen alta densidad de potencia, tiempo de carga corto, un alto nimero de
ciclos y larga vida de duracion. Estos dispositivos son de particular interés en las
aplicaciones de almacenamiento de energia rapida, donde se requieren de cargas
altamente dinamicas. Los supercapacitores por si solos han encontrado aplicaciones en el
almacenamiento de energia en nodos sensores autbnomos o en combinacion con

baterias recargables.

Como modelo equivalente se propone el circuito equivalente, que tiene cinco pardmetros
[35]: C1 que corresponde a la capacitancia de Helmholtz Cu, C, corresponde a la
capacitancia difusa Cp, R1 , representa la equivalencia de la resistencia de la serie (ESR),
Rz representa la resistencia entre las capacitancias de Helmholtz y difusa, R, representa la

resistencia de fuga. La resistencia R, es dependiente del tiempo, aumenta con la raiz
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cuadrada del tiempo y cubre la probabilidad decreciente para el transporte de otra carga

por difusion

R, R,(?)

S _’.VI\‘,_. . r —

LA

Figura 2.12.-Circuito eléctrico equivalente del supercapacitor

La solucién del modelo se basa en los siguientes requisitos:

a) La carga eléctrica almacenada en la capacitancia Helmholtz reacciona inmediatamente
con el cambio de voltaje en los electrodos. En este caso el cambio de la carga eléctrica

dQy es proporcional a la carga de esta capacitancia y el cambio de tiempo d :
d
dQu = Qy T (56)

donde Qy es la carga en Helmholtz capacitancia C; y 7, es la constante de tiempo que
viene dado por el valor de la resistencia capacitancia C; y el condensador serie Helmholtz
(ESR) denotado en el circuito equivalente como R;. Este mecanismo de transporte de

carga esté involucrado en la componente de la corriente de deriva.

b) La carga eléctrica almacenada en la capacitancia difusa reacciona con el cambio de
voltaje en los electrodos con un cierto retraso de tiempo debido al movimiento de cargas
eléctricas por difusion. La dependencia del tiempo del cambio de la carga eléctrica dQ,
es proporcional a la Qp y tiempo de carga cambio d dividido por la raiz de vez

multiplicada por la constante de tiempo 7,:
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_ Qpd

donde @, es carga de capacitancia difusa y 7, es la constante de tiempo para la difusion
de la carga eléctrica. Este mecanismo de transporte de carga esta implicado en la

componente de corriente difusa.

El modelo de circuito eléctrico equivalente del supercapacitor consta de dos capacitores
ideales, dos resistencias ideales y una resistencia en funcién del tiempo. EI método para
la determinacién de los valores de los pardmetros de los componentes ideales es

mediante experimentacion.

Después de la carga SC por impulso de corriente definido se midié y analizé. La funcion
de andlisis para los datos experimentales se ajusto en el intervalo de tiempo del orden de
milisegundo es una funcién exponencial de la tension contra raiz cuadrada del tiempo,
que corresponde a la difusién de carga en el electrolito de la SC. El transporte de carga
en la estructura supercapacitor se da tanto por la deriva y difusion. La proporcién entre
estos dos mecanismos depende probablemente del tipo de electrolito. La constante de
tiempo de la componente de corriente de deriva esta en el orden de cientos de
milisegundos, mientras que la constante de tiempo de la difusién del componente actual

es en el orden de cientos de segundos.

El tiempo de resistencia dependiente en el modelo de circuito eléctrico equivalente
caracteriza la capacidad de las cargas para mover por difusion desde el volumen del
electrolito a la vecindad de la interfaz de electrodo / electrolito. Las funciones analiticas
que describen la dependencia del tiempo de la resistencia difusa se derivaron. El valor de
la resistencia aumenta con la raiz cuadrada del tiempo, que caracteriza la probabilidad
decreciente para el transporte de carga adicionales, portadores por difusién, porque los
iones gradiente de concentracion disminuye con el tiempo. EI modelo con resistencia
dependiente del tiempo permite para la descripcion de supercapacitores usando circuito

eléctrico equivalente con dos ramas RC solamente.
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Fuente Modelo del circuito equivalente

Figura 2.13 -. Circuito eléctrico equivalente con dos ramas RC del supercapacitor

El comportamiento dinamico del supercapacitor, a partir de los cinco pardmetros ya

descritos, puede sintetizarse por las siguientes ecuaciones:

V. Rs Vo + RsRl .

= i

Y7 R4+R 2 R +R,

av, (1 R 1 1 1 1 RsR, .

d (Rlc1 R¢+R; R.C1 RLCy chl) V2t R,C, Vs + Cl(RS+R1)l (58)
v, 1 1 RyR,

_ 2 — V.
d ~ R,C, *

-V + j
R,C; ° " (R +Ry)
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Figura 2.14.- Curva de Potencia para supercapacitor de 10 Fy 2.7 V

2.4 Modelo dinamico del electrolizador alcalino

Para obtener las ecuaciones que describen el comportamiento del electrolizador
consideramos el modelo presentado en [36]. Para este modelo se supone acerca de la
reaccién de disociacion del agua lo siguiente: (a) el hidrogeno y el oxigeno son gases
ideales, (b) el agua es un fluido incompresible, y (c) la fase del gas y liquida son
separadas. Basados en estos supuestos, los cambios de entalpia AH, entropia AS, vy
energia de Gibbs AG de la reaccién de la disociacion del agua pueden ser calculados con
referencia de hidrogeno puro (Hz), oxigeno (O2) y agua (H20) a presion y temperatura
estandar (1 bar y 25 °C). El cambio total de la entalpia para la disociacién el agua es la
diferencia de entalpia entre los productos (Hz y O-) y los reactivos (H.O). Lo mismo aplica

para el cambio total de la entropia. El cambio de energia de Gibbs es expresado por:

AG=AH-TAS. (59)

A condiciones estandar (25°C y 1 bar) la disociacion del agua es una reaccién no
espontanea, lo que significa que el cambio de energia de Gibbs es positivo AG = 237 kJ

mol?t. Para un proceso electroquimico operando a presién constante y temperatura
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méxima de trabajo Util es igual al cambio de energia de Gibbs AG. La ley de Faraday's se
refiere a la energia eléctrica necesario para dividir el agua para la conversién quimica. La
energia eléctrica de un proceso electroquimico reversible o voltaje de la celda reversible

esta expresado por:

_AG
ZF (60)

A condiciones estandar U, =129V y y U, = 1482V , pero estos cambiaradn con la
presion y la temperatura de forma que U, se reduce ligeramente con el incremento de
temperatura.

2.4.1 Modelo electroquimico

La cinética del electrodo de un electrolizador puede usar un modelo empirico corriente-
voltaje (I-V). Un modelo empirico |-V para electrolizador a una temperatura

predeterminada esta dado por

r t
U=U_+—+slog| —I +1
A Q(A j (61)

donde s, t son coeficientes de sobrepotencial, A es el area del electrodo, | es la corriente

y r es un parametro de resistencia 6hmica.

Con el fin de expresar adecuadamente la dependencia del sobrepotencial con respecto de
la temperatura, la ecuacion anterior puede ser modificada con méas detalle en un modelo |-
V, que tiene en cuenta la temperatura que depende de los parametros de la resistencia

6hmica r y los coeficientes de sobrepotencial sy t.

2
U=uU +%|+s|og(tl+t2/TA+t3/T |+1j (62)

rev
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La eficiencia de Faraday se define como la relacion entre la cantidad real y tedrica de
hidrégeno producido en el electrolizador. Ya que la eficiencia de Faraday es afectada por
corrientes parasitas a lo largo del conducto de gas, se le denomina eficiencia de corriente.
Las corrientes parasitas aumentan con la disminucion de las densidades de corriente
debido a una mayor distribucién del electrolito y como consecuencia, una resistencia
eléctrica més baja. Por otra parte, la corriente parasita en la celda es lineal al potencial de
la celda. Una expresion empirica que muestra con precision estos fendbmenos para una

temperatura dada es
| 1 A (63)
F= ( ) 2 f
f.+(1/A)

De acuerdo con la ley de Faraday, la tasa de produccion de hidrégeno en una celda de

electrolizador es directamente proporcional a la velocidad de transferencia de electrones.

lez =Ngp— (64)

Finalmente, la eficiencia energética de la celda puede ser calculada por la relacién entre

el voltaje termoneutral y el voltaje de celda.

Ne =t (65)

2.4.2 Modelo térmico del electrolizador
La temperatura del electrolito del electrolizador se puede expresar como:

dT (66)

t E = Qgen - Qloss - Qcool

L]
donde Qgen es el calor interno generado dado por
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Qun =, (U-U,,)I =nUI (1-h,) (67)

Qgen es el calor total perdido al ambiente dado por

1 (68)
Q0$ = _(T _Ta)
R
y Qm, es la demanda de refrigeracion auxiliar dada por
Quo = Con(Toi — Towo) =UA,LMTD (69)

T—Tos) (T —Too)
HMTB= |n([(T IT,, )/((T ~Touo) |

Los pardmetros de capacidad térmica C;, la resistencia R, para el electrolizador, y UAy

(coeficiente del agua de refrigeracion del intercambiador de calor) son constantes que

necesitan ser determinadas analiticamente o empiricamente.

Un método simple para calcular la temperatura electrolizador es suponer la razén de
generacion de calor y transferencia de calor como constante, para un intervalo de tiempo
dado. Si los pasos de tiempo se eligen suficientemente pequefos, se obtiene un modelo
térmico de estado cuasi-estacionario. Usando este fundamento se aproxima un modelo en

estado estable del sistema térmico como
At - . )
T =Tini +E(Qgen _(?Ioss_QcooI ) (70)
t

Un método mas complejo es resolver la ecuacion diferencial analiticamente y calcular la
temperatura directamente. Sin embargo, para que esto sea posible primero se requiere
determinar una expresion para la salida de agua de refrigeracion. Suponiendo una

temperatura constante, la ecuacion 70 puede reescribirse como
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U
Towo = Tous + (T = To, ){1— exp(__é:vx ﬂ (71)
A partir de las ecuaciones (66)-(67) se puede demostrar que el balance de energia
térmica total en el electrolizador puede ser expresada por una ecuacion diferencial lineal,

de primer orden, no homogénea

(72)
d—T+ ar-b=0
dt
con solucién
T(t)= (T —9j exp(-at) +2 73)
a a
donde
tt  C, C.,
b nUl (1-h,) +T_a+ ConTowi 1-exp _UAHX (75)
C, t, C, C.,

Una ventaja de tener la expresion analitica para la temperatura es facilitar la

determinacion de la constante de tiempo térmica 7; = R;C; .

Una expresién empirica que toma en cuenta la transferencia de calor por conduccion y

conveccion esta dada por
Uy =h, +he I (76)

La explicacion fisica de este comportamiento es que, dado que el electrolito estd en
estado estacionario, y no se utliza una bomba, se supone que el fenomeno de
transferencia de calor por conveccién se incrementa como resultado de la mezcla en el
electrolito. Un aumento de la mezcla se produce porque la columna de las burbujas de
gas en el electrolito se incrementa al aumentar la densidad de corriente. Por lo tanto, este

comportamiento se explica en (76) y en el término de resistencia 6hmica en (52).
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El modelo de electrolizador alcalino considerado en este trabajo esta basado en la planta
PHOEBUS en Julich [36]. Los pardametros del modelo real se presentan en las Tablas 2.4-
2.6. La Figura 2.15 muestra los resultados en simulacion de la produccién de hidrégeno
de este electrolizador contra la densidad de corriente. Este modelo sera utilizado en el

siguiente capitulo para su integracion con el sistema fotovoltaico.

Tabla 2.4.- Parametros de curva |-V de electrolizador

r, 8.05e— 5Qm?

r, -2.5e—-7Q0m?°C™*
0.185v
—1.002A™'m?

8.424A'm*°C

STINT || o

247.3Am?°C?

Tabla 2.5.- Parametros de eficiencia de Faraday

PHOEBUS HYSOLAR

T 80 40 60 80 °C

f 2150 150 200 250 mA“cm”
1

f 0.96 0.990 0.985 0.980 0...1

2
Tabla 2.6.- Parametros UAHX.

h 7WeC™

-1
Ny 0.02NV°CL(A)
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Figura 2.15.- Flujo volumétrico producido por el electrolizador.

2.5.-Generacion de potencia para la instalacion fotovoltaica.

El primer paso para el disefio de una microred eléctrica inteligente es el adecuado
dimensionamiento de las fuentes de generacion y almacenamiento del sistema, lo cual se
logra a partir de la estimacion de la generacién fotovoltaica y la demanda del edificio. Las
mediciones de generacion fotovoltaica para la microred se tomaron a partir de una
instalacion fotovoltaica de 22 kW ubicada en la Facultad de Ingenieria de la UADY,
mostrada en la Fig. 2.16; este sistema se encuentra interconectado a la red publica de
distribucion eléctrica mediante inversores. La demanda energética también fue
determinada a partir de mediciones en el edificio de Energias Renovables de la FIUADY.
La capacidad fotovoltaica en el disefio propuesto debe ser suficiente, junto con una
adecuada politica de consumo y gestién de cargas, para garantizar la sustentabilidad
energética de la microred. Los valores de generacién energética de esta instalacion
fueron utilizados para la prediccién de generacion de potencia utilizada en la simulacién

del sistema de gestion de la red inteligente.
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Figura 2.16.- Sistema de generacion de energia fotovoltaica de 22 kW

2.6.- Dimensionamiento de la planta fotovoltaica en la red eléctrica
inteligente.

En esta seccion se caracteriza la operacion de los diferentes elementos que componen la
micro red eléctrica. Se dimensiona la planta fotovoltaica, electrolizador y la celda de
combustible a partir de los datos de prediccién de potencial energético entregados por la
red neuronal. Esto para hacer una propuesta de estructura de la microred que, junto con
una politica de ahorro energético, pueda satisfacer la demanda; actualmente la instalacion
existente es insuficiente para este propoésito. Posteriormente se integran las fuentes de
energia y cargas al sistema de gestiobn energética para la optimizaciéon de su

funcionamiento.

La Figura 2.17 muestra las curvas ambientales de irradiacion para la ciudad de Mérida; la
Tabla 2.6 muestra los valores promedio diarios de irradiacion donde puede notarse que
los meses de mayor potencial energético son marzo, abril y mayo. En la Tabla 2.6 se
enumeran los parametros necesarios para implementar la simulacion del modelo

matematico de un panel fotovoltaico S60MC.
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Figura 2.17.- Curvas de irradiacion diaria para la ciudad de Mérida (afio 2013)

Tabla 2.6.- Irradiacién promedio diaria para la ciudad de Mérida (afio 2013)

Mes Irradiacion
promedio diario
(KW*h/m?)
Enero 3.9147
Febrero 4.7759
Marzo 5.8352
Abril 6.1397
Mayo 5.7957
Junio 4.9753
Julio 5.4803
Agosto 5.7096
Septiembre 5.1945
Octubre 4.,9861
Noviembre 4.5028
Diciembre 3.6928

Se tiene entonces una insolacion para la region de
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k h

1, = 5.0698
a m2d

La demanda del edificio de Energias Renovables de la Facultad de Ingenieria de la UADY
se estimara a partir de mediciones reales tomadas durante el mes de mayor consumo
energético. La figura 2.18 muestra el perfil de demanda para el mes de mayo (se eliminé

el dia inhabil de la serie de tiempo con fines de consistencia).

Potencia demandada en mes de Mayo

30 T T T T

20—

Potencia (kW)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Muestras (5 min / muestra)

Figura 2.18.- Potencia de la carga para un mes con muestras cada 5 minutos.

A partir de las mediciones del mes de mayor consumo energético se puede obtener una
estimacion de la carga energética mensual. Se integra numéricamente la curva de

potencia P(t) mostrada en la figura 2.19 para obtener la demanda energética por mes.

= (00 ()

E. =6190k h/m

Para poder satisfacer esta demanda es necesario una instalacion fotovoltaica capaz de

k
m2d
puede calcular la potencia fotovoltaica instalada con paneles de 250 W de potencia,

generar 206.32 kWh diariamente. Al considerar la insolacién promedio de 5.0698 se

eficiencia de 15.9 % y un area de 1.63 m? como
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k
P, =(5.0698

" 1.63m?)(0.153
) (163m?)(0.153)

P = 1.2644
P d

De donde el numero de paneles necesarios en la instalacion fotovoltaica estd dado por

P C
# =
p P
206.32 %
- A —=16317p
12644
P

Se requiere entonces una capacidad instalada de 40 kW de generacién fotovoltaica para
satisfacer la demanda energética.

Sin embargo, en la practica, los sistemas fotovoltaicos son muy sensibles a los
incrementos de temperatura lo cual deriva en una pérdida de eficiencia. Para estimar la
pérdida de eficiencia en condiciones reales se tomaron mediciones de la generacion de

potencia en una planta fotovoltaica de 4 kW la cual es monitoreada en intervalos de 5 min.

Potencia fotovoltaica para instalacion de 7 kW

7000 T T T T

6000

5000

Potencia (kW)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Muestras (5 min / muestra)

Figura 2.19.- Potencia fotovoltaica generada para mes de abril en una instalacién de 7 kW
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En condiciones normales de operacion, bajo una insolacion de 6.1397 kWh/m?

correspondiente al mes de abril, la planta fotovoltaica deberia producir

2

_ k h m . 4
Ep _(6'1397m2d )<1'63p )(0.1 3)(28p )(30 )

E, =1286.19k h

A partir del analisis de los datos medidos de la instalacion de 7 kW, se tiene que se
generaron en los 30 dias de abril, 939.82 kWh . Los efectos de temperatura producen en
este caso una caida en la produccion de un 27% a pesar de ser el mes de mayor
potencial solar. En general los paneles poseen un coeficiente de pérdida de eficiencia de
0.5%/°C. Durante los meses de mayor radiacion y sensacion térmica, los médulos
fotovoltaicos pueden alcanzar hasta los 70° C derivando en una pérdida de eficiencia de
alrededor del 20%.

Para comparar el fenbmeno de pérdida de eficiencia en los mdédulos fotovoltaicos entre
meses alta y baja radiacion, se analizé una muestra de la potencia generada por la
instalacion de 7 kW en el mes de febrero. La irradiancia promedio diaria es de 4.509
kwWh/m? y la generaciéon fotovoltaica promedio diaria es de 28.15 k h. La generacion

fotovoltaica diaria tedrica para estas condiciones es de

2

E —4509kh 163m 0.153)(28
b = (4509 )< . )(. 28y )

Ep =3148k h

En este caso se tiene una pérdida de generacion del 10 %, de donde es evidente la
influencia de las condiciones climatolégicas en la eficiencia de la instalacién fotovoltaica.
A partir de estas mediciones puede concluirse que a pesar de que los meses de diciembre
a febrero son considerados de baja radiacion, la disminucion en la generacion de energia

no es tan significativa como la que se presenta en los meses de mayor irradiancia.

59



Irradiancia medida en eI mes de Febrero

114

Irradiancia (W/m2)

ﬂ m

6000
5000 — I
4000 — .
3000 — I
2000 — 7
|
500

Figura 2.20. Potencia fotovoltaica generada para mes de febrero en una instalacion de7
kw

Muestras (15 min / muestra)

300 400
Potencna fotovoltaica para instalacion de 7 kW

!
¥y

300
Muestras (15 min / muestra)

Potencia (kW)

Finalmente, para poder satisfacer la demanda energética tomando en cuenta las posibles
pérdidas por calentamiento se propone incrementar en un 10% la capacidad instalada,
siendo el disefio final de la generacién fotovoltaica de 44 kW, el doble de la instalacién
existente actualmente. Se requiere para esto, 176 paneles de 250 W, los cuales se

pueden conectar a 4 inversores Fronius de 11.4 kW.

2.7.- Dimensionamiento del electrolizador y celda de combustible

A partir del modelo presentado con anterioridad, es posible estimar la produccion de
hidrégeno por parte del electrolizador a partir de la prediccién de la red neuronal para la
generacién fotovoltaica. La prediccion del almacenamiento en hidruros metélicos permitira
determinar el dimensionamiento del sistema de producciéon de hidrogeno y la celda de
combustible.
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Para este proyecto se propone utilizar el modelo desarrollado en el capitulo 2, con los
parametros presentados en [38] para un electrolizador de 26 kW. 7 bar y el cual opera en
un intervalo de 30-40 v lo cual es adecuado para aplicaciones fotovoltaicas. Un modelo
comercial con caracteristicas similares es el McLyzer-8 bar de 31 kW, el cual es capaz de
producir 6 Nm?h.

Para la estimacion de la cantidad de hidrégeno generado se utiliza la prediccion de la red
neuronal de la generacion de potencia por parte de la planta fotovoltaica. La figura 2.21
muestra el diagrama en Simulink para la prediccién de produccién de hidrégeno por el

electrolizador.
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Prediccion de generacion P 1

de la red neuronal mH2 ry u*300

Integrator2 conv segundos/muestra©'umen entregado

o B

m3/hr

|

To File

m H2

Eficiencia de Faraday

4 Temperatura de Operacion

ul fon o En! @

mH2 |
Temperatura de operacion Intagrator Presion en tanque

Figura 2.21.- Modelo en Simulink de electrolizador de 26 kW

2.8 Aproximacion de funciones mediante redes neuronales de alto orden

Una de las principales aplicaciones de las redes neuronales artificiales es la aproximacion
de funciones no lineales [25]. Para la aproximacion de funciones con un namero de
variables pequefio, una red de alto orden se construye utilizando el producto directo de
funciones de activacion unidimensionales. La estructura propuesta es una red compuesta
por un vector de entrada, una capa oculta y una capa de salida como se muestra en la
Figura 2.22. La capa de entrada esta compuesta de las entradas externas a la red, las
mediciones actuales y pasadas de la variable a aproximar y las salidas pasadas de la red.

La capa oculta es donde se realiza principalmente el procesamiento de la informacién y
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esta compuesta de A unidades de procesamiento las cuales se alimentan del vector de la
capa de entrada ponderados por los pesos sinapticos. La capa de salida es el conjunto de
neuronas que se alimentan de las salidas de la capa oculta y su salida es la respuesta de

la red neuronal al estimulo del vector de entrada.

o7 — 1))

S(-)

S(-)

¥y

N

S(-)

S(-)

Pesos wy;

Figura 2.22.- Estructura de Red alto orden

Una red recurrente es aquella que incluye en sus entradas retroalimentacion de salidas
anteriores y ademas responde temporalmente a una sefial de entrada externa. La
retroalimentacion permite a la red neuronal tener una representacion en uno modelo
dinamico en espacio de estados, lo que es conveniente para diversas aplicaciones, como

modelado, prediccion, identificacion y control.

El modelo matemético de la salida de y,, de la neurona k, donde k=1,..., A, donde A es el
namero de neuronas en la capa oculta y con p conexiones, como se muestra en la figura

2.22, esta dado por

p
Ye =@ Zwk xj_gk
j=1
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donde x; es la entrada j a la neurona, wy, es el peso que conecta la entrada j a la neurona
k, 6, es el parametro de bias y Z?zlwk x; es el potencial de activacion. El orden de la red

se refiere a la forma en la que se define el potencial de activacion [25]. Cuando el
potencial de activacion se combina con productos de las sefiales retroalimentadas y las
entradas se tiene una red de orden r, donde r representa el nimero de sefales
multiplicadas. El término orden superior se emplea cuando la entrada a una neurona

incluye el producto de mas de dos sefales.

Considerando el modelo de una red neuronal recurrente de alto orden, donde los términos

de alto orden incluyen productos y potencias de la funcion de activacion [25]:
% (k+1)=w z(%(k),u(k)) i=1..,A 7

donde X (k) es el estado de la i-ésima neurona en la iteracion k, w; es el i-ésimo vector

de pesos adaptables de la red neuronal, u(k) = [uq,uy, ..., u,,]7 € R™ es el vector entradas

externas a la red neuronal y z(X(k),u(k)) es el vector de funciones de activacion definido

por

A T
2(3(k)0(K) = (2202 ] =110 1 L ] 78)
X = [Xll"‘le'XA+17""XA+m]T = [S(Xl)""’ S(XA)'S(ul)"“’S(um)}T (79)

donde L es el nUmero de conexiones de alto orden, {I;,1,,...,I,} es una colecciéon de

subconjuntos no ordenados de {1,2,..,A+m}, A es la dimensién de ésta, d;()

representa enteros no negativos, & es un vector construido por las entradas a cada

neuronay S(-) es la funcion sigmoide dada por:

N 1
S(x(k)) = m (80)

Para la funcidn sigmoide, a es una constante positiva. A partir de la estructura de la

ecuacion (77) se derivan tres modelos

Modelo paralelo
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R)=wa(x(ku(k) =LA @

donde el estado de la red f((k+1) depende solamente del estado anterior >A((k) entradas

pasadas a la red y los pesos adaptables.

Modelo serie-paralelo
)Ag(k+1)=V\{Tz(x(k),u(k)) i=1..A ©2)

donde el estado de la red >A((k+1) depende del estado anterior f((k) de laredy el estado

x(k) del sistema a identificar, entradas pasadas a la red y los pesos adaptables.

Modelo prealimentado, de alto orden (HONN).
% (k+1)=wz(u(k)) i=1..,A (©3)

donde el estado de la red >A((k+1) depende del estado anterior f((k) de la red, los pesos

adaptables y el vector sigmoide contiene términos de alto orden en entradas pasadas

como se define en las ecuaciones 78-81.

Para la aplicacion de la red neuronal recurrente en aproximacion de funciones se
consideran dos capas de neuronas una capa oculta y una de salida. En la capa oculta

(con A unidades) utilizan una funcion de activacién sigmoide logistica a su salida definida

comao:

1

= b>0
1+exp(—bx) g (84)

Sx)

donde ¢ es cualquier valor real. La capa de salida de esta red esta compuesta de una

Unica neurona con funcion de activacion lineal y puede ser representada mediante:
(85)

§(k) =2 w (k)i (K)
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donde y;(k) es la salida de la neuronal a través de la funcidon de activacion sigmoide

logistica.

2.8.1.- Entrenamiento por el filtro extendido de Kalman

Con los dos conjuntos de pesos, localizados entre la capa oculta de entrada y la capa de
salida, se construyé un vector de pesos que fue ajustado mediante un entrenamiento
basado en el filtro de Kalman. El filtro de Kalman (KF) estima el estado de un sistema
lineal con ruido blanco aditivo en el estado y la salida. Antes de aplicar el filtro de Kalman
es necesario considerar las ecuaciones que sirven como base para derivar el filtro

extendido de Kalman (EKF), aplicado en sistemas no lineales.

Se define un sistema dinamico no lineal descrito por el siguiente modelo en espacio de

estados:

Wk +1) = F_;, W(k) +u, (K) (86)
y(K) = H(K)W(K) +u,(K) (87)

La ecuacion (86) es conocida como la ecuacién del proceso; Fk+lk denota la funcion

matricial no lineal de transicion w(k) de la iteracién Ka la iteracion k+1y ul(k) es el

ruido en el proceso. Por otra parte, la ecuacién (87) es conocida como la ecuacion de

observacion o medicion, la cual representa la variable medida y(k) en la iteracion K,
H (k) es la matriz de medicion y Uz(k) es el ruido en la medicion. El ruido en la medicion
Uz(k) es ruido independiente, blanco, gaussiano, con media cero y con matriz de

covarianza E[w: (/)ur T(1)]=dk,IR(k). Similarmente, el ruido del proceso U,(K) esta
también caracterizado como ruido independiente, blanco, gaussiano y con matriz de
covarianza E[u (/)u T(1)]=dk,lQ(k) . Debido a que el mapeo de la red neuronal es no

lineal, se requiere un tipo de entrenamiento por el EKF. Resulta el siguiente conjunto de
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ecuaciones mediante las cuales se actualizan los pesos sinpticos de las redes

neuronales en cada iteracién

K(K)=P(K)HT (K)[R+HK)P(K)HT (K)]™ (88)
w(k +1) = w(k) + K (K)[y(k) - §(k)]

P(k+1) =P(k) - K(k)H (k)P(k) +Q

donde P(k) y P(k+1) son las matrices de covarianza del error de la prediccion en los
iteraciones K y Kk+1, respectivamente;w(k) es el vector de pesos (estados); NW

representa el numero total de pesos sinépticos en la red neuronal; y(k) es el vector con la

salida deseada de la red; y(k) es la salida de la red; o es el niUmero total de salidas de la
red neuronal, K (k) es la matriz de ganancia de Kalman; Q es la matriz de covarianza del

ruido del proceso; R es la matriz de covarianza del ruido de medicion; H (k) es la matriz
gque contiene las derivadas de cada salida de la red neuronal, (yl) con respecto a cada
uno de los pesos, (wj) de la red, como se indica por:

oo | oy(k)
o= [aw(k) :|wk\iv(k+1)

i=1..0;]=1.. NW

Las matrices P,Q y R son inicializadas como matrices diagonales con entradas Py, Qo

Yy Ry, respectivamente.
2.8.2.- Estructura del vector regresor de la red neuronal

Un aspecto importante en la prediccion del comportamiento de una variable mediante
redes neuronales artificiales es la eleccion de un numero adecuado de sefales
retardadas, las cuales, junto con las entradas externas, se utilizaran en la fase de
entrenamiento, constituyendo el vector regresor. La selecciéon de un nimero incorrecto de
sefiales retardadas, que se utiliza como regresores, podria tener un impacto
sustancialmente negativo en el proceso de entrenamiento, mientras que un numero

demasiado pequefio implica que aspectos esenciales de la dindmica pueden ser no
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modelados. Ademas, un gran numero de términos en el vector regresor aumenta el
tiempo de computo requerido para la convergencia del algoritmo pudiendo ademas
contener informacion redundante. Para un buen comportamiento de la estructura del
modelo, es necesario tener tanto un vector regresor suficientemente grande y un ndmero
adecuado de unidades ocultas en la capa de procesamiento. Si el espacio de retardo se
determina correctamente, el problema de seleccién de la estructura del modelo se reduce

sustancialmente.

Ha habido mucha investigacion en torno a cémo determinar la dimension éptima de una
serie de tiempo escalar con base en el Teorema de Takens [37]. Los métodos basicos,
gue por lo general se utilizan para elegir la dimension minima de la serie de tiempo, son
los siguientes: (1) el célculo de invariantes en el atractor, (2) la descomposicion de valor
singular y (3) el método de falsos vecinos. Sin embargo, un método practico para
seleccionar el espacio es el propuesto por [38] para determinar la dimensién minima; que
supera la mayoria de las deficiencias de las metodologias mencionadas anteriormente,
como la alta dependencia de los parametros de disefio y el alto coste computacional,
entre otros. En este trabajo, se adopta esta técnica para la determinacion de la estructura

Optima del vector regresor.

Consideremos una serie de tiempo constituida por la secuencia de mediciones

X1, %, ..., X, Y definamos un conjunto de vectores de retardo en el tiempo

Yi :[ﬁﬂml---)&(d—nt] (89)
i=12,.,N-(d-Dt

donde d es la dimension embebida. Esta dimension se determina a partir de la evolucién

de la funcién E(d) definida como

1 N |y (d+D) - Yy (d +)
N-dt = |y (d) - Y0 @) (90)
1=12,..,N-dt

E(d) =

donde n(i,d) es un entero tal que Y,;q(d) es el vecino mas cercano de Y(d) . La

minima dimension embebida d,, E(d) deja de cambiar para una d, [38].
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2.9 Gestion energética de la microred eléctrica inteligente.

En esta seccion se desarrolla la solucién al problema de optimizacién de la operaciéon de
una micro red de energia eléctrica interconectada a un bus de CD; la fuente de
generacion de potencia proviene de un arreglo de paneles fotovoltaicos, como método de
almacenamiento se considera un electrolizador para generaciéon de hidrégeno y como
fuente auxiliar una celda de combustible y un supercapacitor como respaldo ante caidas

de tension.

El objetivo es determinar las cantidades Optimas de energia para los sistemas de celda de
combustible, fotovoltaico y supercapacitor, buscando satisfacer la demanda. Se propone

un esquema que minimiza los costos de operacion de las fuentes de energia.

El problema de optimizaciéon, de la funcion de balance energético de la microred, a
resolver es del tipo de programacion lineal, y para su solucion, inicialmente se emplea la
red neuronal descrita en [7] realizando los ajustes necesarios al problema de
programacion lineal original obtenido del esquema propuesto al prototipo mencionado. Se
propone una red neuronal recurrente capaz de resolver el problema de optimizacion
original y se disefian los programas computacionales para simular la operacion 6ptima de
la microred, empleando redes neuronales de alto orden para la prediccién de generacion
fotovoltaica y una red dinamica para la solucién del problema de optimizacion. Los
resultados de simulacibn muestran el desempefio de tales redes neuronales. Para
resolver el problema de optimizacion es necesario definir los costos de operacion de cada

fuente de energia que conforma la microred.

2.9.1.- Descripcién del problema de gestidon energética.

El esquema del SHGE a analizar se muestra en la Fig. 2.23. Se compone de un bus de
CD, un sistema fotovoltaico, celda de combustible y un supercapacitor. El objetivo del
problema de optimizacion de la operacion del SHGE es determinar las cantidades éptimas
de potencia para cada fuente de energia, para satisfacer la demanda eléctrica, respecto a
un horizonte de tiempo. Para optimizar la operacién de la micro-red eléctrica, el horizonte

de tiempo se divide en T intervalos, como se muestra a continuacion:
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(91)
CT = Zthl FC(PSG,I)

El problema de gestion energética de la funcién descrita en la ecuacién (91) busca el
minimizar el consumo energético de las cargas de la red, que pueden ser criticas u
ordinarias, y los costos de operacion del SHGE; la funcion objetivo se plantea de la

siguiente manera:
Minimizar: (92)

FC(t) = CsPs(t) + CoyPoy (t) + CecPic (t) + CocPoc (t) + CopPap (t) +Co Pa (1)

donde
Po (t) Potencia de descarga de la celda de combustible
P (t) Potencia consumida por electrolizador

Costo de la potencia suministrada por el bus de CD en $=kW
Costo de la potencia fotovoltaica en $/kW

Costo de la potencia de la celda de combustible en $/kW
Costo de la potencia de carga del supercapacitor en $/kW.

Costo de la potencia de descarga por el supercapacitor en $/kwW

POLOLLPP

Costo de la potencia consumida por electrolizador en $/kW

El problema de optimizacion se encuentra sujeto a restricciones, las cuales también se

definen en cada subsistema que componen la micro-red eléctrica como se muestra:

Ecuacion de balance de potencia:

PPv,t (t) + PFC,t (t) * Psc,t = LC,t (t) + Lo,t (t) (93)
donde
Lc (t) Demanda de potencia critica
Lo (1) Demanda de potencia ordinaria
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Figura 2.23.- Esquema del prototipo del SHGE a analizar

Las restricciones de la microred dependen de los valores maximos y minimos de potencia

que la red de energia del bus CD puede suministrar en un intervalo de tiempo.

PFCMaX Potencia de la celda de combustible maxima

PFovin Potencia de la celda de combustible minima

Poviex Potencia fotovoltaica maxima

Pp\,,\,“n Potencia fotovoltaica minima

PGMaX Potencia méaxima a descargar de cargas ordinarias del bus de CD
PG,Wn Potencia minima a descargar de cargas ordinarias del bus de CD

Pg;CMaX, PSCDMaX Potencia méxima del supercapacitor en carga y descarga

Psmvim PSCDMn Potencia minima del supercapacitor en carga y descarga

P. Demanda de potencia critica
P Demanda de potencia ordinaria
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2.9.2 Redes neuronales dindmicas para programacion lineal.

El objetivo de resolver un problema de optimizacién es determinar los valores de las
variables de decisién que maximizan 6 minimizan una funcion objetivo definida y sujeta a
diferentes restricciones. En muchos sistemas de tiempo real, tales como redes de energia
interconectadas masivamente, requieren resolver problemas de programacion lineal a
gran escala en tiempo real. En tales aplicaciones, los algoritmos secuenciales existentes,
como el método simplex 6 los métodos de punto interior, son usualmente ineficientes
debido a la limitaciébn de su procesamiento secuencial [7]. En general, los algoritmos
tradicionales pueden ser ineficientes ya que el tiempo de célculo requerido para una
solucion, depende mucho de la dimension y estructura de los problemas planteados. Un
posible y muy prometedor enfoque, para la optimizacion en tiempo real, es aplicar redes
neuronales artificiales; debido a su paralelismo masivo, el enfoque de redes neuronales
puede resolver problemas de optimizacion de gran magnitud en tiempo real mas rapido
gue los algoritmos de optimizaciébn mas populares ejecutados en computadoras digitales
de propdsito general. A continuacion, se presenta el problema de programacion lineal

general con restricciones como se muestra en [39]:

Minimizar
f(v)=c'v (94)
Sujeto a
Av=Dh,
0<v <V,
ceRL,vER,AeR™ ,beR™ 1R, qgeR" (95)

donde v es el vector de variables de decisién, ¢ es el vector de coeficientes de costo, b

es el vector de parametros de lado derechoy A es la matriz de coeficientes de restriccion.

Para resolver el problema de optimizacion, se propone la siguiente red neuronal

recurrente que consiste de n neuronas artificiales conectadas masivamente.
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u(t) = —ad’A (t)+ad’b—Be " ¢ (96)
ceRLveER", A€ R™ ,beR™ IR, qgeR"

li i ui(t) < li

v®) =4 @ U w()>q (97)
u;(t) de otraforma,

i=12,..,n, ueR™ apf,nekR>0.

Cada ecuacion diferencial, para una variable de decision v;, es considerada una neurona
dindmica, utilizando una estructura basada en el modelo de Hopfield [25],[38]. En las
ecuaciones de estado de la nueva red neuronal recurrente u(t) es un vector columna n
dimensional de entradas instantaneas a la red a las neuronas, v(t) es un vector columna
n dimensional de estados de activacion que corresponden al vector de variables de
decision,u(0), v(0) son especificadas a priori. La ecuacion (96) define la dinamica de la
red neuronal, en la cual los primeros dos términos en el lado derecho cumplen la
restriccion de igualdad (94) y (95) y el tercer término ayuda a minimizar la funcion objetivo.
La ecuacion (97) define las funciones de activacién para cumplir la restriccion (95). Los
valores minimos y maximos para el vector de las variables de decisién v se definen en los
vectores | y g respectivamente, el espacio de estado de la red neuronal recurrente se
define como un hiper-paralelogramo rectangulo v =[l,q], ~ VS V. La estabilidad del

modelo dindmico de la red neuronal, es tratada en [7] y [39].
2.10 Metodologia de integracion de la microred

La fiabilidad es uno de los factores mas importantes en la operacion de redes eléctricas
inteligentes, por lo que la vigilancia y el control constante es necesario para alcanzar este
objetivo. Un prondéstico preciso de la generacion fotovoltaica y demanda energética puede

mejorar el rendimiento de los controladores inteligentes y sistemas de gestién en la red.

Debido a las variaciones aleatorias en las condiciones climaticas, la produccion de
energia a partir de fuentes renovables est4 en constante cambio. La combinacion de la
prediccion de la radiacion solar, temperatura del médulo y de la potencia de salida es una

buena manera de mejorar el rendimiento en la programacion de la energia fotovoltaica.

Una vez que cada uno de los elementos de la microred ha sido modelado mediante

métodos matematicos adecuados, se procedio a integrarlos en un entorno de simulacion.
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La microred propuesta fue disefiada en la topologia en paralelo con acoplamiento en CD
mostrada en la seccion 1.6.3. Para el modelo de sistema fotovoltaico se utilizé el modelo
presentado en la seccién 2.1; a partir de este modelo se generd una base de datos de las
curvas |-V y curvas de potencia para diferentes niveles de radiacion y temperatura; esta
base de datos fue utilizada para entrenar una red neuronal y obtener una aproximacion
del modelo de generacion de potencia. Para la celda de combustible y el electrolizador se
utilizaron los modelos descritos en las secciones 2.2y 2.3; estos modelos utilizaran como
entrada la generacidbn de potencia proveniente de las predicciones de generacion
fotovoltaica, realizadas por la red neuronal recurrente descrita en la seccion 2.8. El
resultado del modelo electrolizador-celda de combustible sera la generacion de potencia
de respaldo de la microred la cual opera soportada por el banco de supercapacitores ante
variaciones de voltaje y cuyo modelo es descrito en la seccion 2.4. Finalmente, el flujo
energético de la microred fue determinado por la solucién del problema de programacién
lineal obtenido por la red neuronal dinamica descrita en la seccién 2.9, cuyo resultado
determina la prediccidn del uso energético y la posible descarga de cargas ordinarias en
caso de no poder satisfacer la demanda. La simulacion de la microred integra los modelos
matematicos, modelos de prediccién y modelo de gestion energética. Los resultados de

estos modelos son presentados en el Capitulo 3.
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CAPITULO 3.

RESULTADOS

3.1 Caracterizacion de las curvas de potencia de los paneles fotovoltaicos y celda

de combustible utilizando redes neuronales de alto orden.

Se disefid una red neuronal multicapa con 10 neuronas en la capa oculta, 1 en la capa de
salida. Para validar con el mayor numero de datos posibles de las curvas I-V, los datos
para entrenar la red se tomaron de un simulador con los datos de fabrica del modelo
comercial S60MC. Se tomaron como datos de entrenamientos de la red, los datos

obtenidos del simulador descrito en el capitulo 2. Las variables de entrada a la red
fueron: Irradiacion (W /m?), Temperatura (K), Voltaje (V) y la salida de la red es la

estimacion de la corriente (A).

200 W/m2
O aprox NN
400 W/m2
O aprox NN
600 W/m2
O aprox NN
800 W/m2
O aprox NN
1000 W/m2
O aprox NN
©

o
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i
|

(2]
T

[8,]
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T

Corriente (A)

w
T

0 5 10 15 20 40

Voltaje (V)

Figura 3.1.- Aproximacion de Curva |-V a 25° mediante red neuronal para diferentes

niveles de irradiancia.
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Figura 3.2.- Aproximacion de Curva de Potencia a 25°C mediante red neuronal para

diferentes niveles de irradiancia.

Para aproximar la curva Voltaje-Potencia, se disefia una red neuronal multicapa con 10
neuronas en la capa oculta, 1 en la capa de salida y un algoritmo de entrenamiento por

gradiente descendiente.

Los datos para entrenar la red se tomaron de un simulador con los datos de fabrica del

modelo comercial S60MC de 5 niveles de radiacion (200-1000W / m?), y 10 niveles de
temperatura (25-70 °C) para un total de 100,000 datos.

Los modelos generados por redes neuronales presentan una excelente aproximacion a
los valores reales. Después de un entrenamiento de 200 épocas, donde cada época es
una evaluacion de una serie de tiempo, la red neuronal alcanz6 un error cuadratico medio
MSE=5.49x10%, el cual es un valor muy bueno para una prediccion de curvas
caracteristicas en modulos fotovoltaicos, ya que algunos resultados en la literatura
reportan MSE de 102 [41]. Para la curva de potencia, la red neuronal empledé 1600
épocas para alcanzar un MSE=4.47x10°. La evolucién de la medida del desempefio a
través de las épocas, para cada entrenamiento, se muestra en las Figuras 3.3 y 3.4. En
estas figuras se muestra el error cuadratico medio de la red ante los datos de

entrenamiento y ante los datos de prueba. Evidentemente el error es ligeramente mayor
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en la etapa de prueba, ya que los datos utilizados en la prueba son diferentes utilizados

en el entrenamiento.

Entrenamiento de Red Neuronal para Curva I-V

Train
Validation
Test

10° Best
e Goal

10-2 -

1074}~

10—6 -

Error cuadratico medio

108}~

10710 1 ! ! | | | | 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Epocas

Figura 3.3.- Medida de desempefio de la red neuronal para aproximacion de la curva I-V.

Entrenamiento de Red Neuronal para Curva de Potencia

Train

Validation

—Test
Best

e Goal

1001

———————

10

Error cuadratico medio

10-1 Q | | | | | 1 | I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Epocas

Figura 3.4.- Medida de desempefio de la red neuronal para aproximacion de la curva de
potencia
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3.2 Prediccion de la generacion fotovoltaica

Para fines de simulacion de la microred se consider6 solo las horas efectivas de
irradiacion tomando muestreos cada 15 minutos en un intervalo entre las 06:30 vy las
19:30 horas durante un periodo de 15 dias. La Fig. 3.5 muestra la serie de tiempo de
generacion de potencia por parte de la instalacion fotovoltaica para un periodo de 15 dias.

La red neuronal utilizo para su entrenamiento una serie de tiempo de 780 datos.

20 T

Potencia (W)

100 200 300 400 500 600 700
Tiempo ( muestras / 15 min)

Figura 3.5.- Generacion de potencia para 15 dias de planta de 22 kW

Aplicamos una red neuronal de alto orden para predecir la potencia generada por el
sistema fotovoltaico. Los datos meteorolégicos y de generacion han sido recogidos a
través de los instrumentos instalados en el sistema fotovoltaico, con lecturas cada 15
minutos. Estos datos fueron sometidos al procesamiento de sefales en el software Matlab
para tener la serie de tiempo de las cantidades fisicas de irradiacion, temperatura, tension
y corriente.
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Calculo de la dimension de la serie de tiempo de generacién fotovoltaica
2 T T T T T T

- E1]
> EO

18

.

Parametro E
?
&

0 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dimension d

Figura 3.6.- Célculo de la dimensién utilizando el método de Cao

Se implementa un predictor de red neuronal para la generacion de energia fotovoltaica, en
base al método de entrenamiento EKF. Como primera etapa se determina la dimension
Optima del vector regresor; a continuacién, seleccionamos el nimero de unidades ocultas
para ambas capas ocultas. El entrenamiento de la red se lleva a cabo utilizando los datos
por 15 minutos para 15 dias. La red neuronal utilizada es un perceptron multicapa
recurrente de alto orden entrenado con un EKF como el mostrado en la Figura 2.19; las
funciones en la capa oculta son funciones de activacion sigmoide logistica, cuya 3 se fija
en 1y la capa de salida se compone de una neurona, con una funcién de activacion lineal.
Los valores iniciales de las matrices de covarianza (R, Q, P) se determinaron
aleatoriamente. Los valores iniciales para los pesos neuronales se seleccionan al azar, ya
que estos evolucionaran al valor que reduce el error de aproximacion independientemente
de su condicién inicial. La longitud del vector de regresion es 5, que se determina
utilizando la metodologia Cao [38]. La Figura 3.6 muestra el resultado del calculo del
coeficiente de dimensién para la serie de tiempo de la generacién fotovoltaica. A partir de
este resultado se selecciona una dimension de 8 para el vector regresor. El
entrenamiento se realiza fuera de linea utilizando una configuracion serie paralelo; para

este caso la salida retardada se toma de la generacion de potencia.
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Para entrenar la red neuronal de alto orden (HONN) para cada variable, seguimos los
siguientes parametros de disefio: 3 entradas externas correspondientes al moédulo de
irradiacion, temperatura y voltaje para maxima potencia, 20 elementos en la capa oculta, 1
neurona en la capa de salida, 200 iteraciones maximo, los valores iniciales para pesos
sindpticos seleccionados al azar en el rango y MSE (error cuadratico medio) necesario

para poner fin al entrenamiento de menos de 1x10 ~°.

Aproximacion de Red Neuronal para Generacion Fotovoltaica
T T T I I

| T
20l ---Potencia real
——Aproximacion de red

10

Generacion PV (kW)

800

Muestras (15 min/muestra)

Figura 3.7.- Aproximacion de la generacion fotovoltaica usando redes neuronales

El resultado de la aproximacion de la red neuronal para la generacién de potencia del
sistema fotovoltaico se muestra en la Figura 3.7, donde el entrenamiento de la red se hizo
utilizando la medicion de potencia para 15 dias, utilizando el algoritmo de entrenamiento
por el filtro extendido de Kalman. Para esta aproximacion, se obtuvo un error cuadratico
medio MSE=0.004, que es un valor bastante confiable para los fines de prediccion en
redes eléctricas.
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Para caracterizar la operacion del electrolizador consideraremos la produccion fotovoltaica
de un dia tipico junto con una curva de demanda alta. En los periodos donde la
generacion fotovoltaica sea mayor que la demanda, la potencia excedente seré entregada
al electrolizador para la produccion de hidrogeno. En los periodos en los que la demanda
exceda la generacion fotovoltaica o esta no esté disponible, se tomara la energia de la
celda de combustible. En el caso en que la potencia entregada por la celda de
combustible no sea suficiente para satisfacer la demanda, se tomaran acciones por parte

del sistema de gestidn para reducir la demanda.

Para la prediccion de generacion fotovoltaica, seleccionamos 8 regresores que se
incluyen en el vector de entrada de la red neuronal para la medicién de la serie de tiempo
de la salida de potencia de la instalacion. Se seleccionaron 20 neuronas en la capa oculta,
1 neurona de salida, 200 iteraciones maximo, los valores iniciales para pesos sinapticos
aleatorios y un error como medida de desempefio de 1x10 *“ Los datos son
normalizados, con respecto al valor maximo de la serie de tiempo, antes de ser
procesados por la red y la salida de la red es escalada para obtener los valores reales. La
figura 3.8 muestra que la prediccion se realiza con éxito con un buen horizonte de
prediccién y un error cuadratico medio E=0.00078.

Prediccion (- -) Real (-
45 ‘( ) ©) :

— — — Prediccion NN
Medicion real

40 —

35—

30 —

25—

Generacion PV (kW)

15 —

10 —

| | |
0 50 100 150
Muestras ( 5 min / muestra)

250 300

Figura 3.8.- Prediccion de la generacion fotovoltaica para 24 horas
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Para la prediccion de demanda energética, seleccionamos 8 regresores, 20 neuronas en
la capa oculta, 1 neurona de salida, 150 iteraciones méaximo, los valores iniciales para
pesos sindpticos aleatorios y un error como medida de desempefio de 1x10 *. La figura

3.9 muestra que la prediccion se realiza con éxito con un buen horizonte de prediccion y
un error cuadratico medio E=0.00012.

Predicciéon Demanda Eléctrica
I I
— — — Prediccion NN
Valor real

30

25

N
=]

Demanda (kW)
=

| | | | |
0
0 50 100 150 200 250
Muestras ( 5 minutos/ muestra )

Figura 3.9.- Prediccion de la demanda energética
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Caso |, Potencia entregada al electrolizador =104.75 kWhr
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Caso |, Potencia a tomar de Fuel Cell o limitar en cargas=56.34 kWhr

12 \ \ \

Potencia (kW)

Ah \ ‘
Q 50 100 150 200 250
Muestras (5 min / muestra)

Figura 3.10.- Potencia entregada al electrolizador y potencia a demandar de la celda de
combustible

De la figura 3.10 se puede apreciar que la generacién del sistema fotovoltaico excede la
demanda en un periodo de 6 horas aproximadamente, entregando energia al
electrolizador de 104.75 kwh . Durante el resto del tiempo, la demanda excede a la

generacion en 56.34 kwh .

El excedente de energia es almacenado en forma de hidrogeno y serd utilizada por la
celda de combustible cuando la instalacion fotovoltaica deje satisfacer la demanda. En la
figura 3.11 se muestra la evolucion en el tiempo de la eficiencia de Faraday del
electrolizador y la produccién de hidrogeno respectiva. A partir de este esquema, se
requiere ahorrar limitando cargas, 24.9 kwh . Cuando el balance de energia en la
prediccion sea negativo, se pueden eliminar las cargas ordinarias (aire acondicionado,

iluminacion) para garantizar la autonomia energética.
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Eficiencia de Faraday del electrolizador Flujo de hidrégeno entregado por electrolizador
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Figura 3.11.- Eficiencia de Faraday del electrolizador y flujo de Hidrégeno.

La microred eléctrica inteligente trabajard en un bus de DC y estard compuesta de las

siguientes cargas principales:

e Sistema de generacion fotovoltaica de 44 kW
e Electrolizador alcalino de 26 kW, 7 bar
e Celda de combustible de 7.5 kW a 24 VDC

e Carga eléctrica en bus de DC con potencia pico de 45 kW

Como condicion de almacenamiento en el tanque de hidrégeno se especifica que al

menos existan almacenados 0.1 kg de H2.

3.3.-Operacion del sistema de gestion de cargas energéticas.

En esta seccion se procede a integrar la microred eléctrica con el sistema de gestion
Optima energética por redes neuronales. El objetivo del sistema de gestidn, basado en el
algoritmo desarrollado por [40] y [7] es determinar las cantidades 6ptimas de flujo de
energia para los sistemas solar fotovoltaico, electrolizador, celda de combustible

buscando satisfacer la demanda compuesta por cargas criticas y cargas ordinarias. Se
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propone un esquema que minimizar la descarga de cargas ordinarias y los costos de

operacion de las fuentes de energia de la microred.

El problema de gestion éptima es de programacion lineal, y es resuelto utilizando el
esquema de red neuronal dinamica descrita en el Capitulo 2 y desarrollada por [40],
realizando los ajustes necesarios al problema de programacion lineal original en el disefio
propuesto por [7] donde se utiliza la red neuronal recurrente con restricciones flexibles en
los costos energéticos y costos de operacion de la microred. Este esquema puede
extenderse al caso de costos dinamicos, donde el costo de la energia varia en funcion del

tiempo, y también incluyendo diferentes fuentes de energia renovables y no renovables.

Se plantea el problema de optimizacion de la operacion de la microred eléctrica

como sigue:

Minimizar Co(t) =C;P; +Cp Pp +Cyp Pp +Cp Pr +Cs Ps +Cs Ps
Sujeto a Pp +Pp +P; —Ps —Pz +P;=Lc+ 1Ly

donde

Co(t): Costo de operacion total de la microred

C;: Costo de operacion al deshabilitar las cargas ordinarias

Cr : Costo de operacion del electrolizador ($/kW)

Cr : Costo de potencia entregada de la celda de combustible ($/kW)

Cp : Costo de operacion del sistema fotovoltaico ($/kW)

Cs : Costo de potencia de carga de supercapacitor ($/kW)

Cs : Costo de potencia entregada por el supercapacitor ($/kW)

Pp : Potencia generada por el sistema fotovoltaico.

P : Potencia consumida por el electrolizador para almacenamiento de hidruros
Pr : Potencia generada por la celda de combustible

P; . Potencia del supercapacitor en carga

Ps; : Potencia del supercapacitor en descarga
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L¢, L,: Potencia consumida por cargas criticas y cargas ordinarias

P;: Potencia a deshabilitar en cargas ordinarias

Para asegurar una operacion estable de la microred se mantendrd el almacenamiento de
hidruros por encima de un rango que asegure un respaldo energético en caso de
desbalance en la ecuacion de cargas. Por otra parte, debido a que la densidad de energia
del banco de supercapacitores es relativamente baja comparada con el resto de las
fuentes, en el problema de optimizacion se considerara como variable de gestion, pero su
operacion se vera reflejada de manera minima en el flujo energético. Esto se debe a que
la influencia del banco de capacitores es principalmente en la parte operativa para
asegurar el arranque estable de los dispositivos de almacenamiento mas que fungir como

una fuente de energia para la microred.

La operacion de la microred estara sujeta a las siguientes restricciones de carga
Pe()+Pp () +Pp () —Lc()—Pg (O+Ps ()P (£)=0
0 < P;(t) <Pg;
0<Pp (t) < Pp
0 < Pr (t) < Pg
Pg <P (1) < P
Ps (t)=Ps ()—Ps (O)
Pse < Ps (8) < Py
Ps <P (t)<Ps
Ps <P (t)<Ps

Pg, < Ps (t) < Pg

El problema de optimizacion sera resuelto por una red dindmica recurrente de la forma

u=—aATA (t)+ad"h—Le % c
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li 5 ui(t) < li
vi(t) =19 @s u(t)>q;
u(t)e o c

i=12,..,n; u€R, afB,6€ER>0

donde v;(t) son las variables de decision que se encuentran acotadas por los vectores | y
q.

Tabla 3.1.- Costos de operacion de la microred.

Costos de operacion
Ce 0.98
Cpv 0.7
CeL 0.77
Crc 0.83
Csc 0.07

Para resolver el problema de optimizacion por métodos de programacion lineal
planteamos las ecuaciones de restriccion de la forma

P; + s, =Pg
Pp + s, = Pp,
Pr + 53 = Pr(
Pp + 54 = P
Ps +s5=Ps
Ps +s¢ = Pg

Para la red neuronal dindmica, se seleccionan los siguientes parametros de disefio en el

modelo
a=2x10°
f =15 x10°
§ =0.5x%x10°
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El algoritmo de gestion de la microred eléctrica inteligente se validara considerando un dia
tipico donde la demanda neta del dia es de aproximadamente 300 kWh. El objetivo del
sistema de gestidbn es garantizar la autonomia energética, utilizando la prediccion de
series de tiempo de la demanda energética y la generacién fotovoltaica. A partir de las
predicciones y el esquema tarifario que se tenga, el algoritmo determinara si es necesario
realizar almacenamiento de energia en forma de hidrégeno y cuando esta debe ser
utilizada, tomando como restricciones los requerimientos de estado de carga maximo y
minimos del tanque de almacenamiento. Por otra parte, en el caso en que la potencia
actual entregada por el sistema fotovoltaico y la celda de combustible no sea suficiente
para satisfacer la demanda, el sistema de gestion determinara la cantidad potencia que
debera eliminarse en las cargas ordinarias. La seleccion de cargas ordinarias se

establece previamente de acuerdo a las politicas de gestién energética del proceso.
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Figura 3.12. Flujo de potencia en la microred con sistema de gestion
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Figura 3.13. Masa de hidr6geno en el tanque de almacenamiento
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Figura 3.14. Demanda eléctrica contra produccion por energia renovable

La figura 3.12 muestra la evolucion en el tiempo de las fuentes de energia de la microred
y la figura 3.13 el estado de carga para el tanque de almacenamiento de hidrégeno. Se
puede observar que durante el dia la generacién fotovoltaica excede la demanda, y es a
energia sobrante es almacenada en forma de hidrégeno. Aproximadamente las 14hrs la
demanda excede a la produccion y en ese momento se obtiene esa energia a partir de la
celda de combustible. En el momento en el cual la energia proporcionada por el sistema
fotovoltaico y/6 la celda de combustible es insuficiente para satisfacer la demanda se
debe limitar las cargas ordinarias. La figura 3.14 muestra la aportacion por fuentes de
energia alternativa a la microred donde el algoritmo de gestion establece la cantidad de
potencia que debe ser descargada de la red con el objeto de garantizar la autonomia
energeética.

El sistema de gestion determina los flujos éptimos de energia en funcion de los costos
instantaneos y asigna variables de decision para determinar si es conveniente almacenar
energia o eliminar cargas ordinarias de la red cuando la demanda sea mayor a la

generacion y la energia almacenada.
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Figura 3.16. Costo de operacion de la microred

La Figura 3.15 muestra la evolucion de las variables de decision, que muestra la velocidad
de convergencia de la red neuronal. Esta es una de las principales ventajas de la red, ya

que la operacién de una microred requiere una actualizacion de las variables de decisién
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con mayor rapidez que la frecuencia de muestreo de los dispositivos de medicién, que por
lo general es de 10 min. La red neuronal determina la solucién éptima del problema de
programacion lineal en 57 iteraciones en promedio, lo cual resulta en un tiempo de
coémputo de alrededor de 5 segundos. La Fig. 3.16 muestra la evolucién en el tiempo de
los costos energéticos de la microred incluyendo el costo de la potencia que requiere ser
descargada en cargas ordinarias, que en este caso fue de 71 kWh en total. A partir de
estos datos el costo diario de operacion de la microred utilizando fuentes alternativas es
de 869 pesos diarios, este costo puede ser reducido al eliminar las cargas ordinarias del

sistema, cuando esto sea requerido.
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CONCLUSIONES

Descripcion de los resultados de la tesis

En este trabajo de tesis se utilizan herramientas de inteligencia computacional para
mejorar la operacién de una red eléctrica inteligente. En particular se aplican redes

neuronales artificiales para

e Estimacién de las curvas Voltaje-Corriente y Voltaje-Potencia para modulos
fotovoltaicos a partir de las condiciones de irradiacion, mediante redes neuronales
estaticas multicapa.

e Prediccion de la generacion de potencia de instalaciones fotovoltaicas, demanda
de edificios, utilizando redes neuronales recurrentes de alto orden.

e Gestion de cargas y generacion en una microred utilizando redes neuronales

dindmicas para solucion de problemas de programacion lineal.

Se obtuvieron los modelos matematicos de cada fuente de energia que participa en la
microred compuesto de un arreglo de paneles fotovoltaicos, un electrolizador, una celda
de combustible y un banco de capacitores. Los resultados se han validado utilizando

mediciones reales y simulaciones de modelos comerciales ya reportados en la literatura.

Se obtuvieron los modelos matematicos de cada fuente de energia que participa en la
microred compuesto de un arreglo de paneles fotovoltaicos, un electrolizador, una celda
de combustible y un banco de capacitores. Los resultados se han validado utilizando

mediciones reales y simulaciones de modelos comerciales ya reportados en la literatura.

Utilizando la prediccién de la serie de tiempo de la generacion de potencia del sistema
fotovoltaico y la prediccion de la demanda energética, se estimo la generacion de
hidrégeno mediante un electrolizador alcalino utilizando un modelo en simulacién a partir
del modelo matemético desarrollado en esta tesis. El modelo en simulacion del sistema

fotovoltaico-electrolizador mostré resultados similares a los reportados en la literatura.
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Conclusiones

En este trabajo se presentd una metodologia para el disefio de una microred eléctrica
mediante técnicas de modelado matematico y aproximacién por redes neuronales para
las caracteristicas de generacion de potencia de un arreglo de médulos fotovoltaicos y
una celda de combustible conectados a una conexion de corriente directa y un sistema de

almacenamiento de hidrégeno.

Las técnicas de aproximacidbn de curvas caracteristicas moddulos fotovoltaicos y
electrolizador utilizando redes neurales recurrentes entrenadas con el filtro de Kalman,
tuvieron un excelente desempefio en comparacion con aplicaciones similares reportadas
en la literatura. La principal ventaja de estos esquemas es su rapidez de convergencia y

un excelente desempefio ante curvas de alta variabilidad.

Finalmente, el modelo en simulacion de la microred se integrd con el sistema de gestion
energética, estableciendo un problema de programacion lineal donde una red neuronal
dindmica determina la solucién para variables de decision del flujo energético. El
desempefio del algoritmo de red dinamica es muy bueno, dando una respuesta rapida
dentro de los pardmetros necesarios para el correcto funcionamiento de la microred. Se
present6 un ejemplo de gestién energética para un dia tipico en el cual el excedente de la
generacion fotovoltaica fue almacenado y reutilizado a partir de una celda de combustible
con una eficiencia cercana a 30%. El algoritmo de gestion de cargas tiene una rapida
convergencia de alrededor de 5 segundos lo cual lo hace muy viable para aplicaciones en
tiempo real, ya que en general en aplicaciones en campo las mediciones y tomas de

decisiones se realizan en periodos de 10 a 15 minutos.

La principal ventaja de las técnicas de inteligencia computacional presentadas en esta
tesis es el disponer de una herramienta confiable para el prondstico de la produccién
energética y la correspondiente produccion de hidrégeno utilizando las redes neuronales

artificiales.

Los resultados de este trabajo podran extenderse para incluir diferentes tipos de fuentes
de energia ya sean renovables o convencionales, ademdas de poder considerar costos

dindmicos.
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Un esquema de gestion de microred puede ser implementado en un futuro en situaciones
de mercado energético para poder tomar decisiones de cuando adquirir energia de un

cierto tipo y cuando poder venderla basandose en predicciones.
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Anexos:

Anexo 1. Hoja de datos del panel fotovoltaico S60MC.
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Anexo 2.

Simulacién para oblencién de cuvas!V en
maddulosfotovoltaicos
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