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RESUMEN

En este trabajo de tesis se utilizan herramientas de inteligencia computacional para la

operación de una red eléctrica inteligente. En particular se aplican redes neuronales

artificiales para: estimar las curvas voltaje-corriente y voltaje-potencia en módulos

fotovoltaicos, predicción de la generación de potencia de instalaciones fotovoltaicas,

demanda de edificios y obtener la solución de un problema de programación lineal para la

gestión de cargas y generación de energía en una microred.

Se obtuvieron los modelos matemáticos de cada fuente de energía 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 podrán extenderse para incluir diferentes tipos de fuentes

de energía ya sean renovables o convencionales, además de poder considerar costos

dinámicos.
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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.
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INTRODUCCIÓN

La  península de Yucatán es considerada como la tercera región más rica del país en

términos del potencial eólico y solar [1]. Se estima una potencia eólica de 1000 MW y la

irradiación solar se encuentra alrededor de 6 kWh/m2. Este gran potencial ha captado la

atención de corporativos públicos y privados con el propósito de establecer plantas de

generación de gran escala.

Actualmente vivimos una crisis de energía debido a la creciente demanda mundial,

encareciéndose la explotación de los combustibles derivados del petróleo; al generar

energía con los combustibles fósiles, se emiten gases de efecto invernadero, causantes

del calentamiento global, la alteración del clima y el hábitat.

Los costos de producción y almacenamiento de diversas fuentes de energía renovables

de baja capacidad han disminuido. En los últimos años el costo del kW instalado de

energía fotovoltaica se ha reducido entre 2000 a 4000 dólares, siendo las reducciones de

energía más bajas. Seguido de la energía eólica con un costo 3000 a 8000 dólares por

kW instalado [2]. Actualmente hay muchos trabajos sobre la integración de las energías

renovables a redes eléctricas públicas como consecuencias de esta reducción de costos

[3-5]. Los primeros pasos en la integración de fuentes de energía renovable se dieron con

la implementación de sistemas híbridos fotovoltaicos/eólicos 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

investigación en la integración de diversas fuentes de energía de pequeña escala tales

como solar térmica, biomasa, celdas de combustible y mareomotriz en instalaciones

menores a los 100 kW. Esta integración se realiza bajo nuevos y avanzados esquemas de

control constituyendo lo que se denomina una red eléctrica inteligente.
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JUSTIFICACIÓN

A pesar de la extensión de la red eléctrica lograda en el último siglo, actualmente gran

parte de la población del mundo vive todavía sin una fuente de energía eléctrica. Más de

mil millones de personas en países en vías 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

generación de fuentes renovables, la microred requiere de dispositivos de

almacenamiento de energía. Con el desarrollo de tecnologías de hidrógeno, el

almacenamiento de la energía en forma de hidrógeno es una opción muy prometedora

con menor impacto ambiental. Sin embargo, los costos actuales de los componentes

(electrolizador, tanque de almacenamiento de hidrógeno y celdas de combustible) son

altos. Un esquema de almacenamiento de energía basado en la tecnología de hidrógeno

gas puede implementarse en el diseño de microredes para garantizar la sustentabilidad

energética de un edificio.

En este trabajo de tesis, se propone diseñar una microred eléctrica compuesta por

sistemas de generación fotovoltaica, celda de combustible y una fuente de respaldo

basado en un capacitor. Todos estos dispositivos estarán integrados en un bus de

corriente directa (DC). Las variables de radiación solar se caracterizan con los datos

experimentales de una estación meteorológica y la generación fotovoltaica. La celda de

combustible es dimensionada de acuerdo a la demanda de energía del edificio de

Mecatrónica en la Facultad de Ingeniería de la UADY (Universidad Autónoma de

Yucatán). Con el fin de garantizar la sustentabilidad energética del edificio, se diseñará un

sistema de gestión basado en una red neuronal artificial con el fin de procesar la

información de las mediciones de generación, demanda energética y toma de decisiones

sobre qué carga alimentar en el interior del edificio. La base de conocimientos del sistema

utiliza los modelos matemáticos de los elementos de generación, las predicciones de

generación de energía y demanda de carga mediante redes neuronales que serán

entrenadas con un algoritmo basado en el filtro de Kalman (EKF) [6]. El entrenamiento por

EKF de las redes neuronales, tanto estáticas y las recurrentes, ha demostrado ser fiable

para muchas aplicaciones en los últimos diez años debido a que se mejora la velocidad

de convergencia en el aprendizaje y es robusto en presencia de ruido en la medición. La
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gestión energética se realiza a partir de un algoritmo de optimización de una función

objetivo y un conjunto de restricciones, basado en redes neuronales dinámicas diseñadas

específicamente para resolver problemas de programación lineal, donde las ecuaciones

de restricciones y función objetivo son lineales [7].
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CAPÍTULO 1

ANTECEDENTES

1.1 Estudio del estado del arte

Una microred eléctrica inteligente debe garantizar la sustentabilidad energética de una

edificación  principalmente a partir de la generación fotovoltaica. En las situaciones donde

la generación de electricidad en el sistema fotovoltaico exceda la demanda del edificio, la

energía excedente podría ser almacenada en forma de hidrógeno en hidruros metálicos y,

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

En el trabajo de Hidaka [3], se presenta el modelado y una estrategia de operación de un

sistema híbrido fotovoltaico y celda de combustible como se muestra en la figura 1.1. El

comportamiento del sistema completo es evaluado mediante simulación  por un periodo

de 24 hrs. En el trabajo de Tischer and Verbic [8] estudiaron un sistema de gestión de

energía para una casa inteligente. Dicha casa fue equipada con una celda de

combustible, la cual se utilizó para la cogeneración de potencia y almacenamiento

térmico, un sistema fotovoltaico, un carro eléctrico y una unidad de almacenamiento de

energía térmica. Se empleó el método de optimización nominado programación dinámica,

donde cada variable de decisión perteneciente a la función objetivo es analizada en una

etapa distinta a partir de sus variables de estado, que consideró las consecuencias

financieras de la demanda energética, la generación, y la disponibilidad de energía para la

carga de las baterías del carro eléctrico de acuerdo con las preferencias y hábitos del

conductor del carro eléctrico.  Se evaluó el desempeño y se comparó con un sistema de

gestión más simple con la intención de generar la mayor cantidad de energía posible

dentro de la casa. Se encontró que el sistema responde adecuadamente a la demanda y

generación 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

investigación de Tischer y Verbic [8], incluyen las curvas de la operación del sistema de

gestión energética para un periodo de 24 horas donde se muestran las funciones de

eficiencia de descarga de la batería, eléctrica y térmica de la celda de combustible y de

conversión del inversor todas en función de la energía consumida (kWh); los valores
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medio y desviaciones estándar para la demanda eléctrica, la demanda térmica y la

generación fotovoltaica para k muestras en  un periodo de 24 horas donde se toman

muestras cada 15 minutos.

Figura 1.1.- Sistema híbrido fotovoltaico / celda de combustible de Hidaka [3]

Ishida, [9], propuso un sistema que integra diversas fuentes de energía renovable y la red

de distribución eléctrica convencional, con la intención de realizar una distribución

inteligente basada en el intercambio de excesos y carencias de energía en un conjunto de

hogares a partir de modelos de reproducción biológicos. Las fuentes de energía

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

Un sistema fotovoltaico básico incluye paneles fotovoltaicos, líneas 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 generación de energía a partir de una serie de módulos

fotovoltaicos, en los trabajos de Marion y King, [10-11], se propusieron el uso de modelos

matemáticos para caracterizar sistemas de generación que constan de módulos

fotovoltaicos e inversores de conexión a red donde se usan parámetros típicos del

sistema para estimar el rendimiento. En el trabajo de Marion [10], se estiman los

parámetros de desempeño de un sistema fotovoltaico conectado a la red en función de

los parámetros de pérdidas de cada elemento de la generación de potencia de cada

elemento de la instalación. La descripción de eficiencia del sistema a partir de parámetros

de desempeño 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 típico Rango
Potencia nominal del módulo 1.00 0.85-1.05
Degradación 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
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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 estándar 0.804 0.62*-0.964
Eficiencia por temperatura (Factor de
pérdida de potencia=-45%/°C)

0.91

Eficiencia general en temperatura de
operación de celda

0.731

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

En [11], se presenta un modelo de generación de potencia fotovoltaica, desarrollado a

partir del desempeño del inversor de conexión 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 matemático de potencia de inversor para conexión a red [11]

Modelo matemático Parámetros

2

( ) ( )
( )

( )

aco
ac dc

dc

P
P C A B P B

A B

C P B

 
     
 

donde
 

 

 

1

2

0 3

1 ( )

1 ( )

1 .( )

dco dc dco

so dc dco

dc dco

A P C V V

B P C V V

C C C V V

  

  

  

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

dcP :  Potencia de entrada DC al inversor

dV : Voltaje de entrada DC

acoP : Máxima potencia de corriente alterna para el
inversor en condición de operación nominal

dcoP : Potencia DC en que se alcanza la potencia AC
en la condición de operación de referencia.

dcoV = Voltaje DC en que se alcanza la potencia AC
en la condición de operación de referencia.

soP = Potencia DC necesaria para iniciar el inversor

0C = parámetro de curvatura de la relación entre la
potencia AC y DC

1C = Coeficiente empírico para dcoP

2C = Coeficiente empírico para soP

3C = Coeficiente empírico de variación lineal de 0C
con la entrada de voltaje de corriente,
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Goetzberger [12] desarrolla un modelo del módulo fotovoltaico que puede ser expresado

por circuitos eléctricos equivalentes de doble diodo donde los parámetros del circuito se

pueden obtener a partir de experimentación con irradiación y temperaturas controladas. El

modelo presentado por Goetzberger [12] es uno de los más 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 derivación, corriente y voltaje de máxima

potencia) en condiciones controladas para estimar los parámetros del módulo en

condiciones de operación diferentes [13]. Los modelos más complejos requieren

parámetros específicos que relacionan los niveles de voltaje entre las líneas de DC del

panel y AC para integración a red y que se obtienen a través de rigurosas pruebas de los

componentes de los sistemas fotovoltaicos [11].

Tabla 1.3.-Modelo matemático de corriente-voltaje en celdas solares [12-13]
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Por otra parte, la tecnología del hidrógeno está alcanzando su madurez dentro de los

esquemas de generación con fuentes renovables. Las celdas de combustible tienen un

mejor desempeño en un mayor intervalo de temperaturas de operación en comparación

con las baterías; las cuales pierden eficiencia en bajas temperaturas y a altas

temperaturas acortan su vida útil. Además, el tiempo de respuesta de la celda de

combustible ante la desconexión es más rápido, debido a que la energía necesaria para

activarlas es poca lo cual acorta el periodo de transición ante una pérdida de potencia [4].

Las celdas de combustible requieren menor mantenimiento en comparación con un

generador diésel y su impacto ambiental es mucho menor en comparación con las

emisiones de gases de los generadores diésel.

Osswald [4], presenta el diseño de un sistema de generación escalable para aplicaciones

de respaldo en sistemas no conectados a la red y con una potencia máxima 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

hidrógeno. El electrolizador opera con energía obtenida de un sistema fotovoltaico, eólico

o directamente de la red. El sistema de generación utiliza un controlador para ajustarse al

voltaje de entrada con opción de integrarse a una red eléctrica inteligente. Este sistema

ha sido ya implementado a gran escala en empresas alemanas de telecomunicaciones.

Figura 1.3.- Sistema de respaldo Jupiter de FutureE
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En la figura 1.3, se presenta el diseño del prototipo de micro red diseñado en [4] donde se

integra 4 MW de energía eólica, 4 MW de energía fotovoltaica, electrolizador de 10 MW, y

vehículos eléctricos con celda de combustible para alimentar una industria ubicada en una

isla considerando vehículos terrestres y marinos impulsados por hidrógeno. El sistema

puede tomar hasta 5 MW de la red pública de ser necesario. Osswald desarrolló en [4] un

modelo matemático de los sistemas de generación y una simulación de Montecarlo para

la demanda por parte de los usuarios. El modelo de simulación consideró el desempeño

del sistema de energía por hidrógeno ante dos diferentes escenarios: verano e invierno,

de donde toma como entrada al modelo las condiciones ambientales de velocidad de

viento y radiación solar. A partir de sus resultados en simulación de la potencia disponible

para generación de hidrógeno se obtuvo una estimación del número de vehículos que se

pueden atender en función de las condiciones ambientales.

Las redes neuronales artificiales se han aplicado de forma exitosa en problemas como el

control de sistemas, clasificación de patrones, reconocimiento de patrones, predicción de

series de tiempo y solución de problemas de optimización [14]. Las redes neuronales

artificiales son atractivas debido a su fácil implementación, estructura relativamente

simple, robustez y la capacidad de ajustar sus parámetros en línea [15]. Recientemente,

se están aplicando las herramientas de inteligencia computacional en el campo de las

energías renovables en problemas de: modelado dinámico, control y predicción. En [16]

aplican las redes neuronales artificiales para estimar el ajuste dinámico de precios de

energía eléctrica, generando un modelo de respuesta a la demanda de los consumidores

a los cambios en precios. Utilizando un algoritmo de optimización se puede identificar el

ajuste dinámico de precios óptimo para inducir la respuesta deseada con respecto a una

función objetivo predefinida y las restricciones dadas por los consumidores. El ajuste

dinámico de precios y los métodos de predicción ayudan a una mejor gestión de los

recursos energéticos y reducción de costos de electricidad.

Las redes recurrentes están basadas en el modelo de Hopfield y son consideradas como

buenas candidatas para aplicaciones como reconocimiento de patrones, análisis de series

de tiempo, procesamiento de señales 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 está definida a partir de una analogía eléctrica del comportamiento biológico 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.

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,

se denomina voltaje de activación, es el voltaje de salida de la neurona, es la

capacitancia de la membrana, es la resistencia de la membrana e es la corriente de

entrada. Esta estructura permite que todas las neuronas se puedan interconectar y que

las conexiones sean positivas o negativas, con lo que se mejora la capacidad de

procesamiento al tener un mayor número de parámetros 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 función

no lineal, se tiene

( ) + ( ) = ( ) +
donde el término de capacitancia ( ) es la manera de introducir un término dinámico

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

( )= φ ( (t))

La estructura dinámica presentada es comúnmente referida como el modelo aditivo y

constituye la base de la neurodinámica [17].

Para un sistema de N neuronas, la red neuronal queda definida como

( ) = − ( )+ ∑ ( ) + , = 1,…
donde la función de activación de la neurona se define como

= 11 + exp(− )
Por otra parte, el problema de diseñar un sistema eficiente para la gestión de energía ha

atraído recientemente el interés de investigadores en el área de inteligencia

computacional. Gran parte de los problemas abiertos en redes eléctricas inteligentes está

enfocado al diseño de sistemas de gestión energética. Battistelli [18], propone el algoritmo

flujo de potencia óptimo distribuido y en paralelo (DPOPF), el cual se aplica para resolver

problemas de flujo de potencia óptimo (OPF) en un sistema de transmisión de red

inteligente con fuentes de energía renovables, en un sistema de prueba de 26 autobuses.

La energía de esta red es generada por fuentes de energía renovables, y justifica la

exactitud de las soluciones obtenidas mediante simulaciones. En el trabajo de Battistelli

[18], se presenta un análisis y sistematización del control de generación (AGC) de las

redes de generación distribuida (DN), incluyendo vehículos eléctricos (EVs). Esta

metodología diseña el servicio de AGC a nivel de distribución, y propone un modelo de

optimización para evaluar el potencial de la prestación de AGC de vehículos eléctricos. El

esquema está de acuerdo con un objetivo de la gestión económica óptima. Los resultados

muestran que la metodología propuesta representa una herramienta flexible para que el

operador utilice el sistema para la planificación operativa y la gestión de los servicios

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

Una red eléctrica inteligente es un sistema interconectado de tecnologías de información y

comunicación con tecnologías de generación, transmisión, distribución de electricidad y

uso final que integra a su vez fuentes de energías renovables. Una red eléctrica

inteligente integra tecnologías de información, instrumentación y control en generación,

transmisión y distribución para lograr una distribución eficiente y económica de la

electricidad. En una red eléctrica inteligente se presentan flujos bidireccionales de energía

e información con lo que se tiene una participación activa del consumidor al

autoabastecerse y cogenerar energía basada en información de los costos de la energía

los cuales son variantes en el tiempo [19]. Una red eléctrica inteligente utiliza para su

operación fuentes renovables de generación por parte de los grandes productores, micro-

generación por parte de los consumidores y almacenamiento de energía, así como la

integración de medios de transporte híbridos (eléctricos y de gasolina).

Con el objetivo de alcanzar las metas de las redes inteligentes, y así ayudar a mitigar la

crisis de energía y el calentamiento global, los investigadores han realizado muchos

esfuerzos para presentar nuevas teorías para constituir un sistema eléctrico de potencia

seguro, económico 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 energía.

• Maximizar la generación de energía por parte de las fuentes ya instaladas y disminuir la

construcción de plantas de respaldo.

• Incrementar la capacidad de generación y eficiencia de operación en las redes

eléctricas existentes.

• Habilitar el mantenimiento predictivo y reducir los tiempos de recuperación ante

disturbios en el sistema.

• Facilitar integración de las fuentes de energías renovables a la red eléctrica.

• Instalar fuentes de generación distribuida.
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• Sistematizar el mantenimiento y la operación.

• Reducir las emisiones de gases de efecto invernadero al promover la participación de

vehículos eléctricos y fuentes de energía renovable dentro de la red eléctrica.

• Reducir el consumo de combustibles fósiles al reducir la necesidad de generación

innecesaria durante periodos de demanda pico.

• Permitir la participación de vehículos eléctricos conectados a la red y nuevos métodos

de almacenamiento.

• Permitir e incentivar nuevos productos, servicios y mercados eléctricos con participación

activa del consumidor.

Respecto a las fuentes de energía renovable en las redes eléctricas inteligentes, las

instalaciones fotovoltaicas y eólicas se han convertido en la elección primaria de

generación eléctrica, debido a que sus costos de instalación, operación, mantenimiento y

remplazo se han reducido considerablemente, además de contar con una vida útil de

alrededor de 25 años.

1.3.- Sistemas Fotovoltaicos.

Los dispositivos fotovoltaicos son la tecnología que convierte la radiación solar en

electricidad y actualmente constituye el sector de mayor crecimiento en energías

renovables. Las instalaciones fotovoltaicas se clasifican en dos tipos: sistemas autónomos

y sistemas conectados a la red. Los sistemas fotovoltaicos autónomos son aquellos que

se conectan directamente a la carga o a algún medio de almacenamiento y los sistemas

conectados a la red utilizan un inversor y elementos de protección para conectarse a la

red pública utilizando medidores de electricidad bidireccionales.

Los elementos que constituyen una instalación fotovoltaica son: panel fotovoltaico,

baterías, elementos de acondicionamiento de potencia, estructuras y accesorios. Un

panel fotovoltaico, compuesto de un arreglo de celdas solares en serie, está diseñado

para captar parte de la radiación emitida por el sol y convertirla en energía eléctrica

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

baterías.

1.3.1 Potencial Solar

La energía que llega a la tierra, proveniente del sol, resulta en una constante de energía

solar en la tierra; E0= 1367 W/m2. Debido a las condiciones atmosféricas, la radiación de

la luz solar puede presentarse en radiación directa (en la cual no existen elementos que

se interpongan en el camino de la luz), radiación difusa (la cual se presenta cuando hay

factores de interferencia, lo que permite el paso a solo una parte de la luz) y la reflexión

(albedo). Es posible medir directamente la radiación solar usando sensores llamados

piranómetros.

La medición de la radiación es útil en aplicaciones de control en la orientación de un

sistema fotovoltaico, que podría ser automatizado para incrementar la generación

eléctrica. Para esto, se estima la radiación solar de acuerdo a un método específico que

puede ser: astronómico, a partir de datos estadísticos ó por un instrumento de medición.

En todos estos casos se desea conocer la magnitud de la radiación y posición del sol para

estimar el posicionamiento ideal del panel fotovoltaico usando un sistema automático.

1.3.2 Tecnologías de celdas fotovoltaicas

El transporte de electrones debido a la radiación solar incidente en un material

semiconductor es denominado efecto fotoeléctrico. Este efecto permite la excitación de

los átomos de silicio permitiendo el libre flujo de electrones y la generación de energía

eléctrica.

Las celdas solares, en su gran mayoría, son producidas a partir del dióxido de silicio

(SIO2) 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 conversión de energía solar a eléctrica de un panel es del

15%, bastaría un área de 25 km2 en el desierto de Sonora o Chihuahua para generar toda

la energía eléctrica que requiere hoy en día el país, 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 tecnologías. Comercialmente, la tecnología fotovoltaica más 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 evolución histórica de las eficiencias de

conversión energética de diversas tecnologías 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 máximos del 24.7% para este tipo de celdas, mientras que en los modelos

comerciales alcanzan eficiencias cercanas al 16% [21] y [23].

(a) (b)

Figura 1.5.- Panel fotovoltaico monocristalino (a) y policristalino (b)
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Tabla 1.4.-Tabla de eficiencias de celdas solares [23]

Tecnología fotovoltaica Eficiencia en laboratorio Eficiencia en módulo
comercial

Silicio cristalino 12%-18% 15%-21%
Silicio amorfo 13% 5-8%
CIS (CuInSe2) 19.5% 5-11%
CdTe 16.5% 9%
GaAs (concentrada) 27%
Dye-sensitized solar cell, DSSC 11% 5-7%
Celdas orgánicas 5.4%
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Figura 1.6 Eficiencias de conversión de los distintos tipos de celdas solares [24]
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1.3.2.2.- Paneles fotovoltaicos policristalinos

Este tipo de módulos fotovoltaicos están formados por varios cristales de silicio. Estos

módulos presentan eficiencias de conversión 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 años de producción de electricidad [24]. Actualmente el panel policristalino es el

más versátil y adaptable, con potencias de 220 a 300 W. Es adecuado para instalaciones

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

1.4 Celdas de Hidrógeno.

En general, los diseños de microredes eléctricas consideran como método de

almacenamiento el uso de baterías de plomo-ácido, 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 años en baterías de ciclo profundo. En

los últimos años, el almacenamiento de energía utilizando hidrógeno y su posterior

aprovechamiento en celdas de combustible se ha considerado como una buena opción

para reemplazar el uso de baterías.  Las celdas de combustible generan electricidad a

partir de la oxidación electroquímica de hidrógeno y la reducción de oxígeno con una

eficiencia alrededor del 40% y con bajas emisiones de gases contaminantes [4]. Con

esquemas de recuperación 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 función es almacenar conocimiento adquirido de

manera experimental y generalizar para estímulos similares. El conocimiento es adquirido

por la red a través de un proceso de aprendizaje por ejemplos y las fuerzas de conexión

entre las neuronas, conocidas como pesos sinápticos, 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].

Figura 1.7.- Representación esquemática de una red neuronal [25].

1.6.- Topologías de una microred eléctrica inteligente.

La combinación de la celda de combustible y un sistema solar fotovoltaico en una

microred eléctrica presenta excelentes ventajas. Usualmente, el respaldo energético en

ausencia de generación fotovoltaica es mediante baterías o un generador diésel; el uso de

hidrógeno como método de almacenamiento energético elimina el uso de baterías y en

consecuencia reduce el impacto ambiental. Por otra parte, un sistema de producción y

almacenamiento de hidrógeno 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 verán disminuidas ya que la celda de combustible puede
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ser ubicada cerca del centro de carga gracias a sus características 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 sería el respaldo principal, sin embargo, la intermitencia del sistema fotovoltaico

presentaría problemas de fluctuaciones de carga para la red pública en aplicaciones de

gran escala. Una solución para mantener el suministro de potencia es la inclusión 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 suministrará la diferencia entre la demanda del edificio y la

producción del sistema fotovoltaico.

1.6.1 Sistema híbrido de generación eléctrica (SHGE)

Un SHGE es la integración de dos o más tecnologías (solar, biomasa, eólica, etc.) con el

propósito de proveer energía eléctrica equivalente a la red convencional [26].

En la figura 1.8 se presenta el diseño típico de un SHGE, en donde se indican las fuentes

de generación, elementos de conversión de energía y control, almacenamiento de energía

y carga.

Figura 1.8.- Diagrama a bloques de un SHGE [27].
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Estos sistemas son utilizados para la electrificación de zonas aisladas de la red eléctrica,

ya que una de sus ventajas es la cuestión económica y ambiental. En la actualidad varias

partes del mundo tienen instalado sistemas híbridos como, Australia, Canadá, China,

México, etc. [26].

Los SHGE se pueden clasificar dentro de dos topologías: serie y paralelo [5]. Las

topologías en paralelo se pueden clasificar como topología paralelo con acoplamiento en

CD (corriente directa) o topología paralelo con acoplamiento en CA (corriente alterna) [28]

1.6.2 Topología en serie.

En los SHGE de topología en serie [5], el sistema fotovoltaico está conectado en serie con

el electrolizador, el cual convierte la energía, proporcionada por el arreglo fotovoltaico

(FV), en hidrógeno. Posteriormente el hidrógeno se almacena en un hidruro metálico.

Dicho contenedor se encuentra conectado con la celda de combustible como suministro

para generar potencia eléctrica que entrega a la línea eléctrica. El supercapacitor se

encuentra conectado directamente a la línea eléctrica, donde el FV suministra la energía

requerida para su función. La capacidad instalada de la celda de combustible y del

supercapacitor debe ser suficiente para cubrir la demanda pico de la carga

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

Los SHGE con topología en paralelo [5], (Figura 1.10) tienen un funcionamiento más

confiable que los sistemas con topología 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 porción de la demanda de la carga directamente, lo

que resulta en una mayor eficiencia de todo el sistema.

Figura 1.10.- Topología 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 propósito

de satisfacer la demanda eléctrica.
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1.7.- Hipótesis

Se puede simular el comportamiento de una microred eléctrica inteligente con generación

fotovoltaica, celda de combustible y métodos de almacenamiento de hidrógeno utilizando

técnicas de predicción y gestión energética basadas en redes neuronales artificiales.

1.8.- Objetivos

General:

Simular la operación de un sistema híbrido integrado por un sistema fotovoltaico, celda de

combustible, almacenamiento de hidrógeno y una fuente de respaldo basado en un

supercapacitor dentro de una microred eléctrica inteligente con un sistema de gestión

mediante redes neuronales artificiales.

Específicos:

• Obtener los modelos matemáticos de un arreglo de paneles fotovoltaicos, una

celda de combustible y un sistema de producción y almacenamiento de hidrógeno a partir

de modelos reportados en la literatura.

• Diseñar un algoritmo basado en redes neuronales artificiales para aproximar a los

valores reales la generación 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 gestión óptima de las cargas en la microred considerando cargas críticas

y cargas ordinarias.

• Validar los algoritmos de aproximación de la generación de potencia y gestión de

cargas en la microred en un entorno de simulación.
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CAPITULO 2

METODOLOGÍA

En este capítulo, se describen los elementos que componen la red eléctrica inteligente. Se

derivan los modelos matemáticos del sistema fotovoltaico y se describen las

características del modelo comercial seleccionado para las simulaciones. Los modelos

matemáticos son validados en simulación utilizando la paquetería SIMULINK del MatLab.

Estos modelos matemáticos serán posteriormente utilizados en la simulación de la

operación de la microred eléctrica inteligente usando las predicciones de generación de

potencia realizadas por las redes neuronales. Las redes neuronales se implementan y

entrenan utilizando solamente datos experimentales; el modelo en simulación

desarrollado en esta tesis es utilizado para garantizar las propiedades de aproximación de

curvas de potencia eléctrica y solución del problema de gestión energética.

2.1.- Modelo matemático del sistema fotovoltaico

El modelo corriente-voltaje de una celda fotovoltaica se define por el modelo de diodo

propuesto por [29-30], donde la ecuación del diodo Shockley es utilizada para describir la

corriente que fluye a través de diodo

=  
0 exp 1PV PV sq V I R

I
AKT

  
     

donde PVV es la diferencia de potencial en las dos terminales del diodo, 0I es la corriente

de saturación inversa, A es el factor de idealización, K es la constante de Boltzmann

(1.380650 x 10 -23 ) y T es la temperatura de operación.

La expresión para la corriente de salida del módulo fotovoltaico se obtiene a partir de
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donde es la corriente de salida de la celda, es la corriente por efecto

fotoeléctrico, es la corriente de saturación del diodo, es la corriente de corto

circuito, es el ancho de banda para el silicio, el coeficiente de temperatura de corto

circuito a ,q es la carga del electrón, , son las resistencias en serie y shunt

respectivamente, la temperatura de referencia, el voltaje de salida de la celda y λ

la radiación solar. Se puede apreciar que un incremento en la temperatura del módulo

tiene un efecto negativo sobre la corriente generada. El modelo matemático descrito por

las ecuaciones 1-3, involucra ecuaciones implícitas trascendentales que requieren ser

resueltas por métodos numéricos para  determinar las raíces de .

En este proyecto se trabajó con un arreglo fotovoltaico compuesto de módulos

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:

Número de celdas: 60 (6x10)

Dimensión del Módulo: 1640 mm x 992 mm

Peso: 20.5 kg

Cable: 90 cm x 4.0 mm2

Marco: Aluminio 40 mm

Clasificación: 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 módulos fotovoltaicos

Para obtener una expresión que represente la curva Voltaje-Corriente (V-I) del sistema

fotovoltaico, se diseñó una red neuronal multicapa con 10 neuronas en la capa oculta y 1

neurona en la capa de salida. Para validar con el mayor número 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 fábrica del modelo comercial S60MC de 5

niveles de radiación solar con incrementos de 200 W/m2 en un rango entre 200 y 1000

W/m2, y 10 niveles de temperatura con incrementos de 5° en un rango entre 25 y 70 °C

para un total de 100,000 datos. En la práctica es posible obtener estos datos utilizando un

trazador de curvas I-V y modificando la temperatura del panel.  Las variables de entrada a

la red fueron: irradiación ( 2/W m ), temperatura ( K ), voltaje (V) y la salida de la red es la

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

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

fotovoltaico.

Tabla 2.1.- Parámetros de simulación de una curva I-V y curva de potencia para el módulo

S60MC.

Parámetro Valor para modelo S60MC

Corriente de corto circuito (ISC) 8.62 A

Voltaje de circuito abierto 37.92 V

Corriente de máxima potencia 8.07 A

Voltaje de máxima 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

corriente de corto circuito (kp)

-0.47   %/ °C

Número de celdas 60
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Figura 2.3.-Curva I-V y Curva de potencia a 25° C para diferentes rangos de irradiancia en

un panel de S60MC.

2.2.- Modelos matemáticos de la celda de combustible.

En la literatura se han reportado modelos matemáticos de celdas de combustible que han

considerado modelos estáticos que representan la curva de polarización, modelos

dinámicos linealizados en un punto de operación, modelos dinámicos no lineales, y

aproximaciones computacionales basados en lógica difusa y redes neuronales [31]. En

particular, para un sistema de gestión de microred un modelo estático no podría ser

Po
te

nc
ia

(W
)
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utilizado para satisfacer una demanda eléctrica variante en el tiempo ya que está

diseñado en condiciones estacionarias y es preferible utilizar modelos dinámicos como los

desarrollados en los trabajos de Moreira y Saisset [32-33]. Por otra parte, los modelos

linealizados presentan un gran error en comparación con los resultados obtenidos en

pruebas experimentales.

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

Un enfoque para el modelado de celdas de combustible es el uso de modelos semi-

empíricos que se basan en el desarrollo de ecuaciones semi-empíricas cuyos coeficientes

pueden ser obtenidos por experimentación y un análisis de regresión lineal [32]. Moreira,

propone un modelo de nueve parámetros que puede ser utilizado en aplicaciones de

pequeñas redes de distribución eléctrica [32]. Este modelo consiste solamente de una

expresión cuyos parámetros son obtenidos mediante un método de ajuste por mínimos

cuadrados. Este modelo, a pesar de su simplicidad, considera las principales variables en

la operación de la celda de combustible: temperatura de operación, densidad de corriente,

presión en ánodo y cátodo. Este modelo semi-empírico fue validado mediante datos

experimentales en modelos comerciales con una buena precisión al aproximar

adecuadamente el comportamiento de la celda real.

El voltaje de salida de la celda está dado por,

2 2 21 3 4 4

2 2
2 5 6 7 8 9

ln( 0.5 ) ln( 0.5 ) ln( )

ln

cell an satH O ca satH O ca satH OV T P P T P P T P P

T T i i Ti i T i

   

     

      

     
(4)

donde es el voltaje de la celda, es la temperatura, son las presiones en el

ánodo y cátodo respectivamente y es la presión de saturación del agua. Tomando

en cuenta que se puede calcular proporcionado los valores de , , y una vez

que , , son conocidos, los otros parámetros , para j= 2, 5, 6, 7, 8, 9 están

asociados con la corriente de la celda de combustible, i y la temperatura . Los

parámetros son determinados experimentalmente y su resultado se muestra en la

Tabla 2.3.
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Tabla 2.2.- Los parámetros del modelo para el módulo de potencia BPS Nexa.

Figura 2.4.- Curva de voltaje contra corriente para el modelo semi-empírico de Moreira

[32]

2.2.2 Modelo dinámico de celda de combustible para integración a la
microred

En esta sección se describe el modelo dinámico de la celda de combustible que puede ser

utilizado para simulación de la operación de una microred eléctrica [34]. Este modelo

dinámico es particularmente útil para diseñar técnicas de operación en sistemas de

generación de energía aislados y conectados a red [34]. Para el desarrollo de este modelo

Parámetro Valor Parámetro Valor

Ѱ1 5.6985 x 10 -1 Ѱ6 -5.3332 x 10-1

Ѱ2 9.4309 x 10 -4 Ѱ7 3.1428 x 10-3

Ѱ3 8.6100 x 10 -5 Ѱ8 8.1278 x 10 -5

Ѱ4 9.7550 x 10 -5 Ѱ9 -4.712 x 10 -6

Ѱ5 -1.5304 x 10 -5
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se suponen presiones constantes en los canales de distribución de la celda de

combustible y las propiedades termodinámicas son consideradas a la temperatura

promedio de la celda.

2.2.2.1 Difusión de gas en los electrodos.

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

electrodos porosos se describe por la ecuación de Stefan-Maxwell dada por

∇ − ∑ (5)

donde ∇ es el operador gradiente, la fracción molar, la difusividad binaria efectiva

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

presión de la mezcla de gas. Las presiones parciales del hidrógeno y oxígeno se

requieren para calcular el voltaje de salida de la celda.

Suponiendo un proceso de transporte unidimensional para H2O (i) y H2 (j), la difusión del

agua se puede expresar como

= , = , (6)

donde es la presión del gas en el ánodo.

El flujo molar de H2 se calcula mediante la Ley de Faraday,

= . (7)

donde es la densidad de corriente y F es la constante de Faraday.

Combinando las expresiones anteriores e integrando se obtiene,

∗ = , (8)
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donde es la distancia de la superficie del ánodo al sitio de la reacción. Se supone que el

combustible consiste solamente de hidrógeno y vapor de agua, esto es ∗ + ∗ = 1
La presión parcial efectiva del hidrógeno está definida por

∗ = ∗∗ 1 − ∗ (9)

La presión efectiva del vapor en el ánodo es 0.5 , por lo tanto

∗ = 0.5 / , − 1 (10)

Los gases que fluyen al canal del cátodo son O2, N2, H2O(g) y CO2. La difusión de H2O(g)

en el cátodo puede definirse como:

= , = , (11)

donde es la presión total en el cátodo.

De manera análoga, para el ánodo se pueden calcular las fracciones molares

como: ∗ = 2ℎ exp 4 2 , 2 (12)

∗ = 2ℎ exp 4 2, 2 (13)

∆ = ∆ − ∆ = ∆ − 2∗ ∙ 2∗ . (14)

donde es la distancia de la superficie del cátodo al sitio de la reacción. En el cátodo se

tiene la fracción molar de O2

∗ = 1 − ∗ − ∗ − ∗ (15)

por lo tanto, la presión parcial efectiva para el O2 está dada por
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∗ = ∗∗ ∗ = ∗∗ 1 − ∗ − ∗ − ∗
Dado que en el cátodo ∗ = ,

∗ = ∗ ∗∗ −1 (16)

Las ecuaciones dinámicas para las presiones parciales efectivas de hidrógeno y oxígeno

en los canales del cátodo y ánodo pueden ser determinadas a partir de la ecuación del

gas ideal,

а 2∗ = , − , − = , − (17)

2∗ = , − , − = , − (18)

donde а es el volumen del ánodo, , 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

2∗ = 2∗ (19)

, = 2 , = 2 (20)

En estado transitorio, existen retardos entre el cambio de corriente de carga y el flujo

molar de combustible H2 y oxidante O2. Estos retardos pueden modelarse mediante

ecuaciones de primer orden,

а
, = , (21)

, = , (22)
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donde а , son constantes de tiempo.

2.2.2.2 Voltaje de salida de la celda de combustible.

La reacción en la celda de combustible está dada por+ = ( ) (23)

La ecuación correspondiente para determinar el potencial reversible es= , + ln 2∗ ∙ 2∗ . (24)

, es el potencial de referencia, que es función de la temperatura y se define como

, = , ° − ( − 298) . (25)

donde , °, es el potencial de referencia estándar.

El efecto total de los retardos en el combustible y oxidante se representa por el voltaje, que es función del tiempo y muestra la influencia de estos retardos en los

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

, ( ) = ( ) 1 − = ( ) (26)

donde es una constante y representa el retardo total.

Para expresar este voltaje en dominio del tiempo tenemos

, = [ ( ) − ( ) ⊗ (− / )] (27)

donde⊗ es el operador de convolución.

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

puede reescribirse como

= , + ln ∗ ∙ ∗ . − , (28)
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= − , − , − , (29)

Por lo tanto, el voltaje de un arreglo de celdas de combustible se define como= = − − − (30)

2.2.2.3 Caídas de voltaje en la celda.

Pérdidas de voltaje de activación. Estas pérdidas son función de la corriente y

temperatura de celda y se definen empíricamente por la ecuación de Tafel,

= ln = ∙ [ + ( )] (31)

Redefiniendo tenemos,ɳ + ( − 298) ∙ + ∙ ( ) = + (32)

donde ɳ , a, b son constantes empíricas. ɳ + ( − 298) ∙ son las pérdidas

debidas a la temperatura de la celda y = ∙ ( ) depende de la corriente y la

temperatura.

La resistencia equivalente de activación se define por la razón

= = ∙ ( ) (33)

Pérdidas óhmicas. La resistencia óhmica de la celda de combustible consiste de la

resistencia de la membrana y los electrodos.= , + , + , = (34)

puede expresarse como = + − (35)

donde , son constantes empíricas.
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Pérdidas de concentración. Durante el proceso de reacción, los gradientes de

concentración se presentan debido a la difusión 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 reacción es la principal razón para la caída de voltaje. El voltaje

de concentración está definido por,

= ln (36)

donde es la superficie de concentración en el sitio de reacción, es la concentración

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

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

voltaje en función de la corriente como

= ln 1 (37)

donde es la corriente límite de la celda. La resistencia equivalente puede definirse

como,

= = ln 1 − (38)

Efecto de carga de doble capa. En las celdas de combustible los electrodos están

separados por una membrana sólida, que permite que sólo los protones de hidrógeno

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 caída de voltaje en el capacitor se expresa como

= − ( + ) (39)

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

para el voltaje de salida de la celda = − − − (40)
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Figura 2.5.- Circuito equivalente del efecto de carga de doble capa

2.2.3 Ecuaciones termodinámicas.

La generación de calor debido a la reacción química en la celda de combustible y que

propicia cambios de temperatura está dada por= − − − (41)

donde es el calor neto (J), la energía química, la energía eléctrica,

el calor sensible y latente y las pérdidas de calor.

La potencia debida a la reacción química dentro de la celda se define como= , ∙ ∆ (42)

donde , es el H2 consumido.

La máxima energía eléctrica disponible puede calcularse de la energía de Gibbs como∆ = ∆ − ln ∗ ∙ ∗ . (43)
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donde ∆ es la energía libre de Gibbs (J/mol), ∆ es la energía libre en condiciones

estándar.

Finalmente, la potencia eléctrica de la celda está dada por,̇ = ∙
(44)

Por otra parte, el calor sensible y latente (J) absorbido durante el proceso

puede ser estimado a partir de la expresión= , ( − ) ∙ + , ( − ) ∙ + , ∙( − ) ∙ , + , ∙ (45)

donde es el flujo del gas i (mol/s), es la capacidad calorífica del gas i (J/mol),

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

La pérdida de calor, principalmente por convección está dada poṙ = ℎ ( − )
(46)

donde ℎ es el coeficiente de transferencia de calor por convección (W/m2K).

La temperatura de la celda, se puede obtener a partir del balance de energía como

= ̇
(47)

donde es la masa total del arreglo de celdas y es la capacidad calorífica total del

mismo.

La Figura 2.6 muestra un diagrama de bloques con los elementos que integran el

modelado dinámico de la celda de combustible [33]. Esta estructura servirá de base para

su implementación en un entorno de simulación como la paquetería SIMULINK de

MatLab.
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Figura 2.6.- Diagrama de bloques del modelo dinámico de la celda de combustible [33]

El modelo dinámico está basado en las relaciones electroquímicas y termodinámicas que

se han revisado. Para este sistema, mostrado en la Figura 2.6, las entradas son las

presiones en el ánodo y cátodo, la temperatura inicial de celda y temperatura ambiente.

Las salidas son la corriente y temperatura de la celda.

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

combustible
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En la práctica, las celdas de combustible trabajan con otros dispositivos eléctricos. Para

obtener un modelo de la celda de combustible que pueda integrarse fácilmente 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 ( , ). La fuente

de voltaje controlada por corriente ( ) representa el término , , en la ecuación (27)

para el número total de celdas en serie ( ).

( , ) = ∗ ∙ ∗ . + ( − 298) (48)

( ) = ,
El potencial interno de la celda está dado por= − ( , ) − ( ) (49)

La caída de voltaje de activación se puede dividir en dos partes, y . , puede

ser modelado como una fuente voltaje en serie con una fuente de voltaje controlada por

temperatura. puede representarse como una caída de voltaje a través de un resistor

dependiente de la temperatura y la corriente. Este resistor está definido usando un

modelo polinomial para una fuente de voltaje controlado por corriente.

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

2.8, donde y están dados por:= ɳ + ( ) = ɳ + ( − 298) (50)= ( ) ( ) = ( + + ) ( ) (51)

Figura 2.9.- Circuito equivalente para las pérdidas de voltaje óhmicas

El circuito equivalente para las pérdidas óhmicas se muestra en la Figura 2.9. De acuerdo

a la ecuación (35), es un resistor dependiente de la corriente y la temperatura, que

se modela de la misma manera que .= + + (52)

Figura 2.10.- Circuito eléctrico equivalente para caídas de voltaje de concentración

Caída de voltaje por concentración. El modelo eléctrico equivalente se muestra en la

figura 2.10, donde la resistencia equivalente por concentración se define como:
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= = + + (53)

La potencia consumida por las pérdidas de activación, óhmica y de concentración, dado

por ( − ) , se considera como una fuente de calor que provoca que la temperatura

de la celda se incremente. Entonces, la razón de cambio de la fuente de calor ( ) es:̇ = ( − ) ∙ (54)

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

expresarse como = ∙ ∙ (55)

donde ℎ es el coeficiente convectivo de transferencia de calor (W/m2K).

Figura 2.11.-Circuito equivalente para modelar propiedades termodinámicas

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

es la resistencia térmica equivalente y es la capacidad calorífica de la celda.
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Tabla 2.3.-Parámetros del modelo eléctrico  equivalente del Stack SR-12 PEMFC

2.3 Modelo de circuito eléctrico equivalente de los supercapacitores basado en
redistribución de cargas por difusión.

Los supercapacitores (SC) representan dispositivos de almacenamiento de energía

eléctrica, que ofrecen alta densidad de potencia, tiempo de carga corto, un alto número de

ciclos y larga vida de duración. Estos dispositivos son de particular interés en las

aplicaciones de almacenamiento de energía rápida, donde se requieren de cargas

altamente dinámicas. Los supercapacitores por si solos han encontrado aplicaciones en el

almacenamiento de energía en nodos sensores autónomos o en combinación con

baterías recargables.

Como modelo equivalente se propone el circuito equivalente, que tiene cinco parámetros

[35]: C1 que corresponde a la capacitancia de Helmholtz CH, C2 corresponde a la

capacitancia difusa CD, R1 , representa la equivalencia de la resistencia de la serie (ESR),

R2 representa la resistencia entre las capacitancias de Helmholtz y difusa, RL representa la

resistencia de fuga. La resistencia R2 es dependiente del tiempo, aumenta con la raíz
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cuadrada del tiempo y cubre la probabilidad decreciente para el transporte de otra carga

por difusión

.

Figura 2.12.-Circuito eléctrico equivalente del supercapacitor

La solución 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

es proporcional a la carga de esta capacitancia y el cambio de tiempo :

= (56)

donde es la carga en Helmholtz capacitancia y es la constante de tiempo que

viene dado por el valor de la resistencia capacitancia y el condensador serie Helmholtz

(ESR) denotado en el circuito equivalente como . Este mecanismo de transporte de

carga está 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 difusión. La dependencia del tiempo del cambio de la carga eléctrica

es proporcional a la y tiempo de carga cambio dividido por la raíz de vez

multiplicada por la constante de tiempo :
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= √ (57)

donde es carga de capacitancia difusa y es la constante de tiempo para la difusión

de la carga eléctrica. Este mecanismo de transporte de carga está 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 función del tiempo. El método para

la determinación de los valores de los parámetros de los componentes ideales es

mediante experimentación.

Después de la carga SC por impulso de corriente definido se midió y analizó. La función

de análisis para los datos experimentales se ajustó en el intervalo de tiempo del orden de

milisegundo es una función exponencial de la tensión contra raíz cuadrada del tiempo,

que corresponde a la difusión de carga en el electrolito de la SC. El transporte de carga

en la estructura supercapacitor se da tanto por la deriva y difusión. La proporción entre

estos dos mecanismos depende probablemente del tipo de electrolito. La constante de

tiempo de la componente de corriente de deriva está en el orden de cientos de

milisegundos, mientras que la constante de tiempo de la difusión 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 difusión desde el volumen del

electrolito a la vecindad de la interfaz de electrodo / electrolito. Las funciones analíticas

que describen la dependencia del tiempo de la resistencia difusa se derivaron. El valor de

la resistencia aumenta con la raíz cuadrada del tiempo, que caracteriza la probabilidad

decreciente para el transporte de carga adicionales, portadores por difusión, porque los

iones gradiente de concentración disminuye con el tiempo. El modelo con resistencia

dependiente del tiempo permite para la descripción de supercapacitores usando circuito

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

El comportamiento dinámico del supercapacitor, a partir de los cinco parámetros ya

descritos, puede sintetizarse por las siguientes ecuaciones:

= + + +
= − − − + + ( ) (58)

= 1 − 1 + ( + )
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Figura 2.14.- Curva de Potencia para supercapacitor de 10 F y 2.7 V

2.4 Modelo dinámico 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

reacción de disociación del agua lo siguiente: (a) el hidrógeno y el oxígeno son gases

ideales, (b) el agua es un fluido incompresible, y (c) la fase del gas y líquida son

separadas. Basados en estos supuestos, los cambios de entalpia Δ , entropía Δ , y

energía de Gibbs Δ de la reacción de la disociación del agua pueden ser calculados con

referencia de hidrogeno puro (H2), oxigeno (O2) y agua (H2O) a presión y temperatura

estándar (1 bar y 25 °C). El cambio total de la entalpía para la disociación el agua es la

diferencia de entalpía entre los productos (H2 y O2) y los reactivos (H2O). Lo mismo aplica

para el cambio total de la entropía. El cambio de energía de Gibbs es expresado por:

ΔG=ΔH-TΔS. (59)

A condiciones estándar (25°C y 1 bar) la disociación del agua es una reacción no

espontánea, lo que significa que el cambio de energía de Gibbs es positivo Δ = 237 kJ

mol-1. Para un proceso electroquímico operando a presión constante y temperatura
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máxima de trabajo útil es igual al cambio de energía de Gibbs Δ . La ley de Faraday’s se

refiere a la energía eléctrica necesario para dividir el agua para la conversión química. La

energía eléctrica de un proceso electroquímico reversible o voltaje de la celda reversible

esta expresado por:

(60)

A condiciones estándar = 129 y y = 1.482 , pero estos cambiarán con la
presión y la temperatura de forma que se reduce ligeramente con el incremento de
temperatura.

2.4.1 Modelo electroquímico

La cinética del electrodo de un electrolizador puede usar un modelo empírico corriente-

voltaje (I-V). Un modelo empírico I-V para electrolizador a una temperatura

predeterminada está dado por

(61)

donde s, t son coeficientes de sobrepotencial, A es el área del electrodo, I es la corriente

y r es un parámetro de resistencia óhmica.

Con el fin de expresar adecuadamente la dependencia del sobrepotencial con respecto de

la temperatura, la ecuación anterior puede ser modificada con más detalle en un modelo I-

V, que tiene en cuenta la temperatura que depende de los parámetros de la resistencia

óhmica r y los coeficientes de sobrepotencial s y t.

2
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La eficiencia de Faraday se define como la relación entre la cantidad real y teórica de

hidrógeno producido en el electrolizador. Ya que la eficiencia de Faraday es afectada por

corrientes parásitas a lo largo del conducto de gas, se le denomina eficiencia de corriente.

Las corrientes parásitas aumentan con la disminución de las densidades de corriente

debido a una mayor distribución del electrolito y como consecuencia, una resistencia

eléctrica más baja. Por otra parte, la corriente parásita en la celda es lineal al potencial de

la celda. Una expresión empírica que muestra con precisión estos fenómenos para una

temperatura dada es

(63)

De acuerdo con la ley de Faraday, la tasa de producción de hidrógeno en una celda de

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

̇ = (64)

̇ = ̇ = 2 ̇
Finalmente, la eficiencia energética de la celda puede ser calculada por la relación entre

el voltaje termoneutral  y el voltaje de celda.

= (65)

2.4.2 Modelo térmico del electrolizador

La temperatura del electrolito del electrolizador se puede expresar como:

(66)

donde   genQ


es el calor interno generado dado por
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  (1 )gen c tn c cQ U U I n UI     (67)

  genQ es el calor total perdido al ambiente dado por

(68)

y coolQ es la demanda de refrigeración auxiliar dada por

, ,( )cool cw cw i cw o HXQ C T T UA LMTD   (69)

Los parámetros de capacidad térmica , la resistencia para el electrolizador, y

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

necesitan ser determinadas analíticamente o empíricamente.

Un método simple para calcular la temperatura electrolizador es suponer la razón de

generación de calor y transferencia de calor como constante, para un intervalo de tiempo

dado. Si los pasos de tiempo se eligen suficientemente pequeños, se obtiene un modelo

térmico de estado cuasi-estacionario. Usando este fundamento se aproxima un modelo en

estado estable del sistema térmico como

(70)

Un método más complejo es resolver la ecuación diferencial analíticamente y calcular la

temperatura directamente.  Sin embargo, para que esto sea posible primero se requiere

determinar una expresión para la salida de agua de refrigeración. Suponiendo una

temperatura constante, la ecuación 70 puede reescribirse como

 1
loss a

t

Q T T
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 ,0 ,1 , 1 exp HX
cw cw cw i

cw

UA
T T T T

C

  
      

  
(71)

A partir de las ecuaciones (66)-(67) se puede demostrar que el balance de energía

térmica total en el electrolizador puede ser expresada por una ecuación diferencial lineal,

de primer orden, no homogénea

(72)

con solución

( ) exp( )ini

b b
T t T at

a a
     
 

(73)

donde

,1
1 expcw cw i HX

t cw

C T UA
a

t C C

  
     

  
(74)

,(1 )
1 expcw cw ic c a HX

t t t cw

C Tn UI T UA
b

C C C




  
      

  
(75)

Una ventaja de tener la expresión analítica para la temperatura es facilitar la

determinación de la constante de tiempo térmica = .

Una expresión empírica que toma en cuenta la transferencia de calor por conducción y

convección está dada por = ℎ + ℎ (76)

La explicación física de este comportamiento es que, dado que el electrolito está en

estado estacionario, y no se utiliza una bomba, se supone que el fenómeno de

transferencia de calor por convección 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 óhmica en (52).

0
dT

aT b
dt
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El modelo de electrolizador alcalino considerado en este trabajo está basado en la planta

PHOEBUS en Julich [36]. Los parámetros del modelo real se presentan en las Tablas 2.4-

2.6. La Figura 2.15 muestra los resultados en simulación de la producción de hidrógeno

de este electrolizador contra la densidad de corriente. Este modelo será utilizado en el

siguiente capítulo para su integración con  el sistema fotovoltaico.

Tabla 2.4.- Parámetros de curva I-V de electrolizador

1r
28.05 5e m 

2r
2 12.5 7e m C    

s 0.185V

1t
1 21.002 A m

2t
1 28.424 A m C 

3t
1 2 2247.3A m C 

Tabla 2.5.- Parámetros de eficiencia de Faraday

PHOEBUS HYSOLAR
T 80 40 60 80 °C

1f
2150 150 200 250 2  4mA cm 

2f
0.96 0.990 0.985 0.980 0….1

Tabla 2.6.- Parámetros UAHX.

condh 17W C 

convh 10.02 ( )W C A
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Figura 2.15.- Flujo volumétrico producido por el electrolizador.

2.5.-Generación de potencia para la instalación fotovoltaica.

El primer paso para el diseño de una microred eléctrica inteligente es el adecuado

dimensionamiento de las fuentes de generación y almacenamiento del sistema, lo cual se

logra a partir de la estimación de la generación fotovoltaica y la demanda del edificio. Las

mediciones de generación fotovoltaica para la microred se tomaron a partir de una

instalación fotovoltaica de 22 kW ubicada en la Facultad de Ingeniería de la UADY,

mostrada en la Fig. 2.16; este sistema se encuentra interconectado a la red pública de

distribución eléctrica mediante inversores. La demanda energética también fue

determinada a partir de mediciones en el edificio de Energías Renovables de la FIUADY.

La capacidad fotovoltaica en el diseño propuesto debe ser suficiente, junto con una

adecuada política de consumo y gestión de cargas, para garantizar la sustentabilidad

energética de la microred. Los valores de generación energética de esta instalación

fueron utilizados para la predicción de generación de potencia utilizada en la simulación

del sistema de gestión de la red inteligente.



55

Figura 2.16.- Sistema de generación de energía fotovoltaica de 22 kW

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

En esta sección se caracteriza la operación 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 predicción de potencial energético entregados por la

red neuronal. Esto para hacer una propuesta de estructura de la microred que, junto con

una política de ahorro energético, pueda satisfacer la demanda; actualmente la instalación

existente es insuficiente para este propósito. Posteriormente se integran las fuentes de

energía y cargas al sistema de gestión energética para la optimización de su

funcionamiento.

La Figura 2.17 muestra las curvas ambientales de irradiación para la ciudad de Mérida; la

Tabla 2.6 muestra los valores promedio diarios de irradiación donde puede notarse que

los meses de mayor potencial energético son marzo, abril y mayo. En la Tabla 2.6 se

enumeran los parámetros necesarios para implementar la simulación del modelo

matemático de un panel fotovoltaico S60MC.
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Figura  2.17.- Curvas de irradiación diaria para la ciudad de Mérida (año 2013)

Tabla 2.6.- Irradiación promedio diaria para la ciudad de Mérida (año 2013)

Mes Irradiación
promedio diario
(kW*h/m2)

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 insolación para la región de
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= 5.0698 ℎ
La demanda del edificio de Energías Renovables de la Facultad de Ingeniería de la UADY

se estimará 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 eliminó

el día inhábil de la serie de tiempo con fines de consistencia).

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

estimación 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.

= ( ) 1ℎ12= 6,190 ℎ /
Para poder satisfacer esta demanda es necesario una instalación fotovoltaica capaz de

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

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

eficiencia de 15.9 % y un área de 1.63 m2 como

Po
te

nc
ia

(k
W

)
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= 5.0698 ℎ (1.63 )(0.153)
= 1.2644 ℎ

De donde el número de paneles necesarios en la instalación fotovoltaica está dado por

# =
= 206.32 kWh1.2644 ℎ = 163.17

Se requiere entonces una capacidad instalada de 40 kW de generación fotovoltaica para

satisfacer la demanda energética.

Sin embargo, en la práctica, 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 generación de

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

Figura 2.19.- Potencia fotovoltaica generada para mes de abril en una instalación de 7 kW
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En condiciones normales de operación, bajo una insolación de 6.1397 2/kWh m

correspondiente al mes de abril, la planta fotovoltaica debería producir

= 6.1397 ℎ 1.63 (0.153)(28 )(30 )
= 1286.19 ℎ

A partir del análisis de los datos medidos de la instalación de 7 kW, se tiene que se

generaron en los 30 días de abril, 939.82 kWh . Los efectos de temperatura producen en

este caso una caída en la producción 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 radiación y sensación térmica, los módulos

fotovoltaicos pueden alcanzar hasta los 70° C derivando en una pérdida de eficiencia de

alrededor del 20%.

Para comparar el fenómeno de pérdida de eficiencia en los módulos fotovoltaicos entre

meses alta y baja radiación, se analizó una muestra de la potencia generada por la

instalación de 7 kW en el mes de febrero. La irradiancia promedio diaria es de 4.509

kWh/m2 y la generación fotovoltaica promedio diaria es de 28.15 ℎ. La generación

fotovoltaica diaria teórica para estas condiciones es de

= 4.509 ℎ 1.63 (0.153)(28 )
= 31.48 ℎ

En este caso se tiene una pérdida de generación del 10 %, de donde es evidente la

influencia de las condiciones climatológicas en la eficiencia de la instalación fotovoltaica.

A partir de estas mediciones puede concluirse que a pesar de que los meses de diciembre

a febrero son considerados de baja radiación, la disminución en la generación de energía

no es tan significativa como la que se presenta en los meses de mayor irradiancia.
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Figura 2.20. Potencia fotovoltaica generada para mes de febrero en una instalación de7
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 diseño final de la generación fotovoltaica de 44 kW, el doble de la instalación

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 producción de

hidrógeno por parte del electrolizador a partir de la predicción de la red neuronal para la

generación fotovoltaica. La predicción del almacenamiento en hidruros metálicos permitirá

determinar el dimensionamiento del sistema de producción de hidrógeno y la celda de

combustible.
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Para este proyecto se propone utilizar el modelo desarrollado en el capítulo 2, con los

parámetros 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 características similares es el McLyzer-8 bar de 31 kW,  el cual es capaz de

producir 6 Nm3/h.

Para la estimación de la cantidad de hidrógeno generado se utiliza la predicción de la red

neuronal de la generación de potencia por parte de la planta fotovoltaica. La figura 2.21

muestra el diagrama en Simulink para la predicción de producción de hidrógeno por el

electrolizador.

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

2.8 Aproximación de funciones mediante redes neuronales de alto orden

Una de las principales aplicaciones de las redes neuronales artificiales es la aproximación

de funciones no lineales [25]. Para la aproximación de funciones con un número de

variables pequeño, una red de alto orden se construye utilizando el producto directo de

funciones de activación 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 está 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 información y
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está compuesta de A unidades de procesamiento las cuales se alimentan del vector de la

capa de entrada ponderados por los pesos sinápticos. 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 estímulo del vector de entrada.

Figura 2.22.- Estructura de Red alto orden

Una red recurrente es aquella que incluye en sus entradas retroalimentación de salidas

anteriores y además responde temporalmente a una señal de entrada externa. La

retroalimentación permite a la red neuronal tener una representación en uno modelo

dinámico en espacio de estados, lo que es conveniente para diversas aplicaciones, como

modelado, predicción, identificación y control.

El modelo matemático de la salida de de la neurona k, donde k=1,…, A, donde A es el

número de neuronas en la capa oculta y con p conexiones, como se muestra en la figura

2.22, está dado por

= −
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donde es la entrada j a la neurona, es el peso que conecta la entrada j a la neurona

k, es el parámetro de bias y ∑ es el potencial de activación. El orden de la red

se refiere a la forma en la que se define el potencial de activación [25]. Cuando el

potencial de activación se combina con productos de las señales retroalimentadas y  las

entradas se tiene una red de orden r, donde r representa el número de señales

multiplicadas. El término orden superior se emplea cuando la entrada a una neurona

incluye el producto de más de dos señales.

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

de alto orden incluyen productos y potencias de la función de activación [25]:

      ˆ ˆ1 ,                1,...,T
i ix k w z x k u k i A   (77)

donde ˆ ( )ix k es el estado de la i-ésima neurona en la iteración , es el i-ésimo vector

de pesos adaptables de la red neuronal, ( ) = [ , , … , ] ∈ es el vector entradas

externas a la red neuronal y ( ( ), ( )) es el vector de funciones de activación definido

por

      
1 2

(1) (2) ( )
1 2ˆ , , ,..., , ,...,j j j

L

TT d d d L

L j I j j I j j I jz x k u k z z z            (78)

         1 1 1 1, ..., , , ..., , ..., , , ...,
TT

A A A m A mS x S x S u S u          (79)

donde L es el número de conexiones de alto orden, { , , … , } es una colección de

subconjuntos no ordenados de {1,2,… , + }, A es la dimensión de ésta, ( )
representa enteros no negativos, ξ es un vector construido por las entradas a cada

neurona y (∙) es la función sigmoide dada por:

1ˆ( ( ))
ˆ1 exp( ( ))

S x k
ax k


 

(80)

Para la función sigmoide, α es una constante positiva. A partir de la estructura de la

ecuación (77) se derivan tres modelos

Modelo paralelo
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      ˆ ˆ1 ,                1,...,T
i ix k w z x k u k i A   (81)

donde el estado de la red  ˆ 1x k depende solamente del estado anterior  x̂ k , entradas

pasadas a la red y los pesos adaptables.

Modelo serie-paralelo

      ˆ 1 ,                1,...,T
i ix k w z x k u k i A   (82)

donde el estado de la red  ˆ 1x k depende del estado anterior  x̂ k de la red y el estado

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

Modelo prealimentado, de alto orden (HONN).

    ˆ 1                1,...,T
i ix k w z u k i A   (83)

donde el estado de la red  ˆ 1x k depende del estado anterior  x̂ 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 aplicación de la red neuronal recurrente en aproximación de funciones se

consideran dos capas de neuronas una capa oculta y una de salida. En la capa oculta

(con A unidades) utilizan una función de activación sigmoide logística a su salida definida

como:

1
( )

1 exp( )
S 



 

0  (84)

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

única neurona con función de activación lineal y puede ser representada mediante:

(85)

0ˆ( ) ( ) ( )A
l l ly k w k y k 
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donde ( ) es la salida de la neuronal a través de la función de activación sigmoide

logística.

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 construyó 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 dinámico no lineal descrito por el siguiente modelo en espacio de

estados:

(86)

(87)

La ecuación (86) es conocida como la ecuación del proceso; 1,k kF  denota la función

matricial no lineal de transición ( )w k de la iteración k a la iteración 1k  y 1( )k es el

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

observación o medición, la cual representa la variable medida ( )y k en la iteración k ,

( )H k es la matriz de medición y 2( )k es el ruido en la medición. El ruido en la medición

2( )k es ruido independiente, blanco, gaussiano, con media cero y con matriz de

covarianza    [ ] (, )E l T l k lR k   . Similarmente, el ruido del proceso 1( )k está

también caracterizado como ruido independiente, blanco, gaussiano y con matriz de

covarianza      [ ] ,E l T l k 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

1, 1( 1) ( ) ( )k kw k F w k k  

2( ) ( ) ( ) ( )y k H k w k k 
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ecuaciones mediante las cuales se actualizan los pesos sinápticos de las redes

neuronales en cada iteración

(88)

ˆ( 1) ( ) ( )[ ( ) ( )]w k w k K k y k y k   

( 1) ( ) ( ) ( ) ( )P k P k K k H k P k Q   

donde ( )P k y ( 1)P k  son las matrices de covarianza del error de la predicción en los

iteraciones k y 1k  , respectivamente; ( )w k es el vector de pesos (estados); NW

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

salida deseada de la red; ˆ ( )y k es la salida de la red; o es el número 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 medición; ( )H k es la matriz

que contiene las derivadas de cada salida de la red neuronal,  yi , con respecto a cada

uno de los pesos, ( )w j de la red, como se indica por:

ˆ ( 1)

ˆ( )
( )

( )
wk w k

y k
Hij k

w k  

 
   

1,..., ; 1,...,i o j NW 

Las matrices ,P Q y R son inicializadas como matrices diagonales con entradas  P₀, Q₀
y R₀, respectivamente.

2.8.2.- Estructura del vector regresor de la red neuronal

Un aspecto importante en la predicción del comportamiento de una variable mediante

redes neuronales artificiales es la elección de un número adecuado de señales

retardadas, las cuales, junto con las entradas externas, se utilizarán en la fase de

entrenamiento, constituyendo el vector regresor. La selección de un número incorrecto de

señales retardadas, que se utiliza como regresores, podría tener un impacto

sustancialmente negativo en el proceso de entrenamiento, mientras que un número

demasiado pequeño implica que aspectos esenciales de la dinámica pueden ser no

1( ) ( ) ( )[ ( ) ( ) ( )]T TK k P k H k R H k P k H k  
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modelados. Además, un gran número de términos en el vector regresor aumenta el

tiempo de cómputo requerido para la convergencia del algoritmo pudiendo además

contener información redundante. Para un buen comportamiento de la estructura del

modelo, es necesario tener tanto un vector regresor suficientemente grande y un número

adecuado de unidades ocultas en la capa de procesamiento. Si el espacio de retardo se

determina correctamente, el problema de selección de la estructura del modelo se reduce

sustancialmente.

Ha habido mucha investigación en torno a cómo determinar la dimensión óptima de una

serie de tiempo escalar con base en el Teorema de Takens [37]. Los métodos básicos,

que por lo general se utilizan para elegir la dimensión mínima de la serie de tiempo, son

los siguientes: (1) el cálculo de invariantes en el atractor, (2) la descomposición de valor

singular y (3) el método de falsos vecinos. Sin embargo, un método práctico para

seleccionar el espacio es el propuesto por [38] para determinar la dimensión mínima; que

supera la mayoría de las deficiencias de las metodologías mencionadas anteriormente,

como la alta dependencia de los parámetros de diseño y el alto coste computacional,

entre otros. En este trabajo, se adopta esta técnica para la determinación de la estructura

óptima del vector regresor.

Consideremos una serie de tiempo constituida por la secuencia de mediciones, , … , y definamos un conjunto de vectores de retardo en el tiempo

( 1), , ...

1, 2, ..., ( 1)

i i i i dy x x x

i N d

 


     

  
(89)

donde d es la dimensión embebida. Esta dimensión se determina a partir de la evolución

de la función E(d) definida como

( , )

1
( , )

( 1) ( 1)1
( )

( ) ( )

1,2,...,

N d
i n i d

i
i n i d

y d y d
E d

N d y d y d

i N d











  
 
 

 

(90)

donde ( , ) es un entero tal que ( , )( )n i dy d es el vecino más cercano de ( )iy d . La

mínima dimensión embebida , ( )E d deja de cambiar para una [38].
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2.9 Gestión energética de la microred eléctrica inteligente.

En esta sección se desarrolla la solución al problema de optimización de la operación de

una micro red de energía eléctrica interconectada a un bus de CD; la fuente de

generación de potencia proviene de un arreglo de paneles fotovoltaicos, como método de

almacenamiento se considera un electrolizador para generación de hidrógeno y como

fuente auxiliar una celda de combustible y un supercapacitor como respaldo ante caídas

de tensión.

El objetivo es determinar las cantidades óptimas de energía para los sistemas de celda de

combustible, fotovoltaico y supercapacitor, buscando satisfacer la demanda. Se propone

un esquema que minimiza los costos de operación de las fuentes de energía.

El problema de optimización, de la función de balance energético de la microred, a

resolver es del tipo de programación lineal, y para su solución, inicialmente se emplea la

red neuronal descrita en [7] realizando los ajustes necesarios al problema de

programación lineal original obtenido del esquema propuesto al prototipo mencionado. Se

propone una red neuronal recurrente capaz de resolver el problema de optimización

original y se diseñan los programas computacionales para simular la operación óptima de

la microred, empleando redes neuronales de alto orden para la predicción de generación

fotovoltaica y una red dinámica para la solución del problema de optimización. Los

resultados de simulación muestran el desempeño de tales redes neuronales. Para

resolver el problema de optimización es necesario definir los costos de operación de cada

fuente de energía que conforma la microred.

2.9.1.- Descripción del problema de gestión 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 optimización de la operación del SHGE es determinar las cantidades óptimas

de potencia para cada fuente de energía, para satisfacer la demanda eléctrica, respecto a

un horizonte de tiempo. Para optimizar la operación de la micro-red eléctrica, el horizonte

de tiempo se divide en T intervalos, como se muestra a continuación:
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(91)

El problema de gestión energética de la función descrita en la ecuación (91) busca el

minimizar el consumo energético de las cargas de la red, que pueden ser críticas u

ordinarias, y los costos de operación del SHGE; la función objetivo se plantea de la

siguiente manera:

Minimizar: (92)

                         G G PV PV FC FC SCC SCC SCD SCD EL ELFC t C P t C P t C P t C P t C P t C P t     

donde:

 BDP t Potencia de descarga de la celda de combustible

 BCP t Potencia consumida por electrolizador

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

PVC Costo de la potencia fotovoltaica en $/kW

    FCC Costo de la potencia de la celda de combustible en $/kW

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

                     SCDC Costo de la potencia de descarga por el supercapacitor en $/kW

    ELC Costo de la potencia consumida por electrolizador en $/kW

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

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

Ecuación de balance de potencia:

, , , , ,( ) ( ) ( ) ( )PV t FC t SC t C t O tP t P t P L t L t    (93)

donde:

 CL t Demanda de potencia crítica

    OL t Demanda de potencia ordinaria

1 ,( )T
t SG tCT FC P 
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Figura 2.23.- Esquema del prototipo del SHGE a analizar

Las restricciones de la microred dependen de los valores máximos y mínimos de potencia

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

FCMaxP Potencia de la celda de combustible máxima

FCMinP Potencia de la celda de combustible mínima

PVMaxP Potencia fotovoltaica máxima

PVMinP Potencia fotovoltaica mínima

GMaxP Potencia máxima a descargar de cargas ordinarias del bus de CD

GMinP Potencia mínima a descargar de cargas ordinarias del bus de CD

,SCCMax SCDMaxP P Potencia máxima del supercapacitor en carga y descarga

,SCCMin SCDMinP P Potencia mínima del supercapacitor en carga y descarga

CLP Demanda de potencia crítica

  OLP Demanda de potencia ordinaria
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2.9.2 Redes neuronales dinámicas para programación lineal.

El objetivo de resolver un problema de optimización es determinar los valores de las

variables de decisión que maximizan ó minimizan una función objetivo definida y sujeta a

diferentes restricciones. En muchos sistemas de tiempo real, tales como redes de energía

interconectadas masivamente, requieren resolver problemas de programación lineal a

gran escala en tiempo real. En tales aplicaciones, los algoritmos secuenciales existentes,

como el método simplex ó los métodos de punto interior, son usualmente ineficientes

debido a la limitación de su procesamiento secuencial [7]. En general, los algoritmos

tradicionales pueden ser ineficientes ya que el tiempo de cálculo requerido para una

solución, depende mucho de la dimensión y estructura de los problemas planteados. Un

posible y muy prometedor enfoque, para la optimización en tiempo real, es aplicar redes

neuronales artificiales; debido a su paralelismo masivo, el enfoque de redes neuronales

puede resolver problemas de optimización de gran magnitud en tiempo real más rápido

que los algoritmos de optimización más populares ejecutados en computadoras digitales

de propósito general. A continuación, se presenta el problema de programación lineal

general con restricciones como se muestra en [39]:

Minimizar

( ) Tf v c v (94)

Sujeto a

max

,

0 i

Av b

v v


 ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ (95)

donde v es el vector de variables de decisión, c es el vector de coeficientes de costo, b

es el vector de parámetros de lado derecho y A es la matriz de coeficientes de restricción.

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

recurrente que consiste de n neuronas artificiales conectadas masivamente.



72

̇ ( ) = − ( ) + − (96)∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ , ∈ ℝ
( ) = ( ) <( ) >( ) de otra forma, (97)= 1,2, … , ; ; , , > 0.

Cada ecuación diferencial, para una variable de decisión , es considerada una neurona

dinámica, utilizando una estructura basada en el modelo de Hopfield [25],[38]. En las

ecuaciones de estado de la nueva red neuronal recurrente ( ) es un vector columna n

dimensional de entradas instantáneas a la red a las neuronas, ( ) es un vector columna

n dimensional de estados de activación que corresponden al vector de variables de

decisión, (0), (0) son especificadas a priori. La ecuación (96) define la dinámica de la

red neuronal, en la cual los primeros dos términos en el lado derecho cumplen la

restricción de igualdad (94) y (95) y el tercer término ayuda a minimizar la función objetivo.

La ecuación (97) define las funciones de activación para cumplir la restricción (95). Los

valores mínimos y máximos para el vector de las variables de decisión v se definen en los

vectores y respectivamente, el espacio de estado de la red neuronal recurrente se

define como un hiper-paralelogramo rectángulo = [ , ], ∴ V ⊆ V. La estabilidad del

modelo dinámico de la red neuronal, es tratada en [7] y [39].

2.10 Metodología de integración de la microred

La fiabilidad es uno de los factores más importantes en la operación de redes eléctricas

inteligentes, por lo que la vigilancia y el control constante es necesario para alcanzar este

objetivo. Un pronóstico preciso de la generación fotovoltaica y demanda energética puede

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

Debido a las variaciones aleatorias en las condiciones climáticas, la producción de

energía a partir de fuentes renovables está en constante cambio. La combinación de la

predicción de la radiación solar, temperatura del módulo y de la potencia de salida es una

buena manera de mejorar el rendimiento en la programación de la energía fotovoltaica.

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

métodos matemáticos adecuados, se procedió a integrarlos en un entorno de simulación.
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La microred propuesta fue diseñada en la topología en paralelo con acoplamiento en CD

mostrada en la sección 1.6.3. Para el modelo de sistema fotovoltaico se utilizó el modelo

presentado en la sección 2.1; a partir de este modelo se generó una base de datos de las

curvas I-V y curvas de potencia para diferentes niveles de radiación y temperatura; esta

base de datos fue utilizada para entrenar una red neuronal y obtener una aproximación

del modelo de generación de potencia. Para la celda de combustible y el electrolizador se

utilizaron los modelos descritos en las secciones  2.2 y 2.3; estos modelos utilizarán como

entrada la generación de potencia proveniente de las predicciones de generación

fotovoltaica, realizadas por la red neuronal recurrente descrita en la sección 2.8. El

resultado del modelo electrolizador-celda de combustible será la generación 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 sección 2.4. Finalmente, el flujo

energético de la microred fue determinado por la solución del problema de programación

lineal obtenido por la red neuronal dinámica descrita en la sección 2.9, cuyo resultado

determina la predicción del uso energético y la posible descarga de cargas ordinarias en

caso de no poder satisfacer la demanda. La simulación de la microred integra los modelos

matemáticos, modelos de predicción y modelo de gestión energética. Los resultados de

estos modelos son presentados en el Capítulo 3.
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CAPÍTULO 3.

RESULTADOS

3.1 Caracterización de las curvas de potencia de los paneles fotovoltaicos y celda
de combustible utilizando redes neuronales de alto orden.

Se diseñó una red neuronal multicapa con 10 neuronas en la capa oculta, 1 en la capa de

salida. Para validar con el mayor número de datos posibles de las curvas I-V, los datos

para entrenar la red se tomaron de un simulador con los datos de fábrica del modelo

comercial S60MC. Se tomaron como datos de entrenamientos de la red, los datos

obtenidos del  simulador descrito en el capítulo 2. Las variables de entrada a la red

fueron: Irradiación ( 2/W m ), Temperatura ( K ), Voltaje (V) y la salida de la red es la

estimación de la corriente ( A ).

Figura 3.1.- Aproximación de Curva I-V a 25° mediante red neuronal para diferentes

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

diferentes niveles de irradiancia.

Para aproximar la curva Voltaje-Potencia, se diseña 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 fábrica del

modelo comercial S60MC de 5 niveles de radiación (200-1000 2/W 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 aproximación a

los valores reales. Después de un entrenamiento de 200 épocas, donde cada época es

una evaluación de una serie de tiempo, la red neuronal alcanzó un error cuadrático medio

MSE=5.49x10-6, el cual es un valor muy bueno para una predicción de curvas

características en módulos fotovoltaicos, ya que algunos resultados en la literatura

reportan MSE de 10-2 [41]. Para la curva de potencia, la red neuronal empleó 1600

épocas para alcanzar un MSE=4.47x10-5. La evolución de la medida del desempeño 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 cuadrático 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.

Figura 3.3.- Medida de desempeño de la red neuronal para aproximación de la curva I-V.

Figura 3.4.- Medida de desempeño de la red neuronal para aproximación de la curva de
potencia
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3.2 Predicción de la generación fotovoltaica

Para fines de simulación de la microred se consideró solo las horas efectivas de

irradiación tomando muestreos cada 15 minutos en un intervalo entre las 06:30 y las

19:30 horas durante un período de 15 días. La Fig. 3.5 muestra la serie de tiempo de

generación de potencia por parte de la instalación fotovoltaica para un periodo de 15 días.

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

Figura 3.5.- Generación de potencia para 15 días de planta de 22 kW

Aplicamos una red neuronal de alto orden para predecir la potencia generada por el

sistema fotovoltaico. Los datos meteorológicos y de generación 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 señales en el software Matlab

para tener la serie de tiempo de las cantidades físicas de irradiación, temperatura, tensión

y corriente.
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Figura 3.6.- Cálculo de la dimensión utilizando el método de Cao

Se implementa un predictor de red neuronal para la generación de energía fotovoltaica, en

base al método de entrenamiento EKF. Como primera etapa se determina la dimensión

óptima del vector regresor; a continuación, seleccionamos el número de unidades ocultas

para ambas capas ocultas. El entrenamiento de la red se lleva a cabo utilizando los datos

por 15 minutos para 15 días. La red neuronal utilizada es un perceptrón 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 activación sigmoide logística, cuya β se fija

en 1 y la capa de salida se compone de una neurona, con una función de activación 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 evolucionarán al valor que reduce el error de aproximación independientemente

de su condición inicial. La longitud del vector de regresión es 5, que se determina

utilizando la metodología Cao [38]. La Figura 3.6 muestra el resultado del cálculo del

coeficiente de dimensión para la serie de tiempo de la generación fotovoltaica. A partir de

este resultado se selecciona una dimensión de 8 para el vector regresor. El

entrenamiento se realiza fuera de línea utilizando una configuración serie paralelo; para

este caso la salida retardada se toma de la generación de potencia.
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Para entrenar la red neuronal de alto orden (HONN) para cada variable, seguimos los

siguientes parámetros de diseño: 3 entradas externas correspondientes al módulo de

irradiación, temperatura y voltaje para máxima potencia, 20 elementos en la capa oculta, 1

neurona en la capa de salida, 200 iteraciones máximo, los valores iniciales para pesos

sinápticos seleccionados al azar en el rango y MSE (error cuadrático medio) necesario

para poner fin al entrenamiento de menos de 1x10 ⁻ 5.

Figura 3.7.- Aproximación de la generación fotovoltaica usando redes neuronales

El resultado de la aproximación de la red neuronal para la generación de potencia del

sistema fotovoltaico se muestra en la Figura 3.7, donde el entrenamiento de la red se hizo

utilizando la medición de potencia para 15 días, utilizando el algoritmo de entrenamiento

por el filtro extendido de Kalman. Para esta aproximación, se obtuvo un error cuadrático

medio MSE=0.004, que es un valor bastante confiable para los fines de predicción en

redes eléctricas.
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Para caracterizar la operación del electrolizador consideraremos la producción fotovoltaica

de un día típico junto con una curva de demanda alta. En los períodos donde la

generación fotovoltaica sea mayor que la demanda, la potencia excedente será entregada

al electrolizador para la producción de hidrógeno. En los periodos en los que la demanda

exceda la generación fotovoltaica o está no esté disponible, se tomará la energía 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 tomarán acciones por parte

del sistema de gestión para reducir la demanda.

Para la predicción de generación fotovoltaica, seleccionamos 8 regresores que se

incluyen en el vector de entrada de la red neuronal para la medición de la serie de tiempo

de la salida de potencia de la instalación. Se seleccionaron 20 neuronas en la capa oculta,

1 neurona de salida, 200 iteraciones máximo, los valores iniciales para pesos sinápticos

aleatorios y un error como medida de desempeño de 1x10 -4.  Los datos son

normalizados, con respecto al valor máximo 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 predicción se realiza con éxito con un buen horizonte de

predicción y un error cuadrático medio E=0.00078.

Figura 3.8.- Predicción de la generación fotovoltaica para 24 horas
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Para la predicción de demanda energética, seleccionamos 8 regresores, 20 neuronas en

la capa oculta, 1 neurona de salida, 150 iteraciones máximo, los valores iniciales para

pesos sinápticos aleatorios y un error como medida de desempeño de 1x10 -4.  La figura

3.9 muestra que la predicción se realiza con éxito con un buen horizonte de predicción y

un error cuadrático medio E=0.00012.

Figura 3.9.- Predicción de la demanda energética
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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 generación del sistema fotovoltaico excede la

demanda en un periodo de 6 horas aproximadamente, entregando energía al

electrolizador de 104.75 k W h . Durante el resto del tiempo, la demanda excede a la

generación en 56.34 k W h .

El excedente de energía es almacenado en forma de hidrógeno y será utilizada por la

celda de combustible cuando la instalación fotovoltaica deje satisfacer la demanda. En la

figura 3.11 se muestra la evolución en el tiempo de la eficiencia de Faraday del

electrolizador y la producción de hidrógeno respectiva. A partir de este esquema, se

requiere ahorrar limitando cargas, 24.9 k W h . Cuando el balance de energía en la

predicción sea negativo, se pueden eliminar las cargas ordinarias (aire acondicionado,

iluminación) para garantizar la autonomía energética.
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Figura 3.11.- Eficiencia de Faraday del electrolizador y flujo de Hidrógeno.

La microred eléctrica inteligente trabajará en un bus de DC y estará compuesta de las

siguientes cargas principales:

 Sistema de generación fotovoltaica de 44 kW

 Electrolizador alcalino de 26 kW, 7 bar

 Celda de combustible de 7.5 kW a 24 VDC

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

Como condición de almacenamiento en el tanque de hidrógeno se especifica que al

menos existan almacenados 0.1 kg de H2.

3.3.-Operación del sistema de gestión de cargas energéticas.

En esta sección se procede a integrar la microred eléctrica con el sistema de gestión

óptima energética por redes neuronales. El objetivo del sistema de gestión, basado en el

algoritmo desarrollado por [40] y [7] es determinar las cantidades óptimas de flujo de

energía para los sistemas solar fotovoltaico, electrolizador, celda de combustible

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

operación de las fuentes de energía de la microred.

El problema de gestión óptima es de programación lineal, y es resuelto utilizando el

esquema de red neuronal dinámica descrita en el Capítulo 2 y desarrollada por [40],

realizando los ajustes necesarios al problema de programación lineal original en el diseño

propuesto por [7] donde se utiliza la red neuronal recurrente con restricciones flexibles en

los costos energéticos y costos de operación de la microred. Este esquema puede

extenderse al caso de costos dinámicos, donde el costo de la energía varía en función del

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

Se plantea el problema de optimización de la operación de la microred eléctrica

como sigue:

Minimizar ( ) = + + + + +
Sujeto a + + − − + = +
donde( ): Costo de operación total de la microred

: Costo de operación al deshabilitar las cargas ordinarias

: Costo de operación del electrolizador ($/kW)

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

: Costo de operación del sistema fotovoltaico ($/kW)

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

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

: Potencia generada por el sistema fotovoltaico.

: Potencia consumida por el electrolizador para almacenamiento de hidruros

: Potencia generada por la celda de combustible

: Potencia del supercapacitor en carga

: Potencia del supercapacitor en descarga
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, : Potencia consumida por cargas críticas y cargas ordinarias

: Potencia a deshabilitar en cargas ordinarias

Para asegurar una operación estable de la microred se mantendrá el almacenamiento de

hidruros por encima de un rango que asegure un respaldo energético en caso de

desbalance en la ecuación de cargas. Por otra parte, debido a que la densidad de energía

del banco de supercapacitores es relativamente baja comparada con el resto de las

fuentes, en el problema de optimización se considerará como variable de gestión, pero su

operación se verá reflejada de manera mínima 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 más que fungir como

una fuente de energía para la microred.

La operación de la microred estará sujeta a las siguientes restricciones de carga( ) + ( ) + ( ) − ( ) − ( ) + ( ) − ( ) = 00 ≤ ( ) ≤0 ≤ ( ) ≤0 ≤ ( ) ≤≤ ( ) ≤( ) = ( ) − ( )≤ ( ) ≤≤ ( ) ≤≤ ( ) ≤≤ ( ) ≤
El problema de optimización será resuelto por una red dinámica recurrente de la formȧ = − ( ) + −
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( ) = ( ) <( ) >( )= 1,2,… , ; ∈ , , , ∈ > 0
donde ( ) son las variables de decisión que se encuentran acotadas por los vectores l y
q .

Tabla 3.1.- Costos de operación de la microred.

Costos de operación
CG 0.98
CPV 0.7
CEL 0.77
CFC 0.83
CSC 0.07

Para resolver el problema de optimización por métodos de programación lineal
planteamos las ecuaciones de restricción de la forma+ =+ =+ =+ =+ =+ =
Para la red neuronal dinámica, se seleccionan los siguientes parámetros de diseño en el

modelo = 2 × 10= 1.5 × 10= 0.5 × 10
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=
⎣⎢⎢
⎢⎢⎢
⎢⎢⎡
1 1 1 −1 −1 1 −1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 00 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 00 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 00 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 00 0 0 0 0 0 0 1 −1 0 0 0 0 0 0 0 0 −10 0 0 0 0 0 0 1 −1 1 0 0 0 0 1 0 0 00 0 0 0 0 0 0 1 −1 1 0 0 0 0 0 −1 0 0 ⎦⎥⎥

⎥⎥⎥
⎥⎥⎤

= [ ]
El algoritmo de gestión de la microred eléctrica inteligente se validará considerando un día

típico donde la demanda neta del día es de aproximadamente 300 kWh. El objetivo del

sistema de gestión es garantizar la autonomía energética, utilizando la predicción de

series de tiempo de la demanda energética y la generación fotovoltaica. A partir de las

predicciones y el esquema tarifario que se tenga, el algoritmo determinará si es necesario

realizar almacenamiento de energía en forma de hidrógeno y cuando esta debe ser

utilizada, tomando como restricciones los requerimientos de estado de carga máximo y

mínimos 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 gestión determinará la cantidad potencia que

deberá eliminarse en las cargas ordinarias. La selección de cargas ordinarias se

establece previamente de acuerdo a las políticas de gestión energética del proceso.
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Figura 3.12. Flujo de potencia en la microred con sistema de gestión

Figura 3.13. Masa de hidrógeno en el tanque de almacenamiento
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Figura 3.14. Demanda eléctrica contra producción por energía renovable

La figura 3.12 muestra la evolución en el tiempo de las fuentes de energía de la microred

y la figura 3.13 el estado de carga para el tanque de almacenamiento de hidrógeno. Se

puede observar que durante el día la generación fotovoltaica excede la demanda, y es a

energía sobrante es almacenada en forma de hidrógeno. Aproximadamente las 14hrs la

demanda excede a la producción y en ese momento se obtiene esa energía a partir de la

celda de combustible. En el momento en el cual la energía proporcionada por el sistema

fotovoltaico y/ó la celda de combustible es insuficiente para satisfacer la demanda se

debe limitar las cargas ordinarias. La figura 3.14 muestra la aportación por fuentes de

energía alternativa a la microred donde el algoritmo de gestión establece la cantidad de

potencia que debe ser descargada de la red con el objeto de garantizar la autonomía

energética.

El sistema de gestión determina los flujos óptimos de energía en función de los costos

instantáneos y asigna variables de decisión para determinar si es conveniente almacenar

energía o eliminar cargas ordinarias de la red cuando la demanda sea mayor a la

generación y la energía almacenada.
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Figura 3.15. Evolución de las variables de decisión

Figura 3.16. Costo de operación de la microred

La Figura 3.15 muestra la evolución de las variables de decisión, que muestra la velocidad

de convergencia de la red neuronal. Esta es una de las principales ventajas de la red, ya

que la operación de una microred requiere una actualización de las variables de decisión
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con mayor rapidez que la frecuencia de muestreo de los dispositivos de medición, que por

lo general es de 10 min. La red neuronal determina la solución óptima del problema de

programación lineal en 57 iteraciones en promedio, lo cual resulta en un tiempo de

cómputo de alrededor de 5 segundos. La Fig. 3.16 muestra la evolución 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 operación 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

Descripción de los resultados de la tesis

En este trabajo de tesis se utilizan herramientas de inteligencia computacional para

mejorar la operación de una red eléctrica inteligente. En particular se aplican redes

neuronales artificiales para

 Estimación de las curvas Voltaje-Corriente y Voltaje-Potencia para módulos

fotovoltaicos a partir de las condiciones de irradiación, mediante redes neuronales

estáticas multicapa.

 Predicción de la generación de potencia de instalaciones fotovoltaicas, demanda

de edificios, utilizando redes neuronales recurrentes de alto orden.

 Gestión de cargas y generación en una microred utilizando redes neuronales

dinámicas para solución de problemas de programación lineal.

Se obtuvieron los modelos matemáticos de cada fuente de energía 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 matemáticos de cada fuente de energía 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 predicción de la serie de tiempo de la generación de potencia del sistema

fotovoltaico y la predicción de la demanda energética, se estimó la generación de

hidrógeno mediante un electrolizador alcalino utilizando un modelo en simulación a partir

del modelo matemático desarrollado en esta tesis. El modelo en simulación del sistema

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

En este trabajo se presentó una metodología para el diseño de una microred eléctrica

mediante técnicas de modelado matemático  y aproximación por redes neuronales para

las características de generación de potencia de un arreglo de módulos fotovoltaicos y

una celda de combustible conectados a una conexión de corriente directa y un sistema de

almacenamiento de hidrógeno.

Las técnicas de aproximación de curvas características módulos fotovoltaicos y

electrolizador utilizando redes neurales recurrentes entrenadas con el filtro de Kalman,

tuvieron un excelente desempeño en comparación con aplicaciones similares reportadas

en la literatura. La principal ventaja de estos esquemas es su rapidez de convergencia y

un excelente desempeño ante curvas de alta variabilidad.

Finalmente, el modelo en simulación de la microred se integró con el sistema de gestión

energética, estableciendo un problema de programación lineal donde una red neuronal

dinámica determina la solución para variables de decisión del flujo energético. El

desempeño del algoritmo de red dinámica es muy bueno, dando una respuesta rápida

dentro de los parámetros necesarios para el correcto funcionamiento de la microred. Se

presentó un ejemplo de gestión energética para un día típico en el cual el excedente de la

generación fotovoltaica fue almacenado y reutilizado a partir de una celda de combustible

con una eficiencia cercana a 30%. El algoritmo de gestión de cargas tiene una rápida

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 pronóstico de la producción

energética y la correspondiente producción de hidrógeno utilizando las redes neuronales

artificiales.

Los resultados de este trabajo podrán extenderse para incluir diferentes tipos de fuentes

de energía ya sean renovables o convencionales, además de poder considerar costos

dinámicos.
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Un esquema de gestión de microred puede ser implementado en un futuro en situaciones

de mercado energético para poder tomar decisiones de cuando adquirir energía de un

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

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