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RESUMEN: En el trabajo se desarrolla un sistema predictiegpdtencia para paneles fotovoltaicos (FV) utildmarel
concepto de series temporales y légica difusa. redigcion de la potencia FV puede ser de grandatili debido a que
muchos sistemas implementan esta tecnologia comaeisus principales fuentes de energia y antsg@pata potencia que
puede generar el conjunto de paneles FV, determiaaergia con la que contara el sistema. El sestdesarrollado predice
los préximos 5 valores de potencia FV por delamte, por minuto. La potencia FV es predicha en fimdie la irradiancia y
la temperatura de celda de los paneles FV. Pam\a@ihble se utiliza un sistema de légica difaesarrollado como una
funcién que permite predecir una magnitud cincoutais posteriores. Cada sistema ingresa como vardgbéntrada cinco
valores de irradiancia y cinco valores de tempeaattonsecutivos con un tiempo de muestreo de notmi Cada bloque
utiliza un sistema de aprendizaje que ajusta la Hasconocimiento de los sistemas difusos, utilizashos afios y medio de
datos medidos para la irradiancia y un afio y madimedida para la temperatura de celda. Con laniaftion que entregan
los bloques, puede determinarse la potencia dalFan El trabajo utiliza la irradiancia como vdria de entrada, debido a
que esta magnitud por lo general tiene un impagtaigtorial de informacion. El tiempo de prediccgm debe a que el
sistema se desarrolla para mejorar la accion dexaam de un sistema hibrido FV-grupo electrégeno.eEtrabajo se
observan diferentes medidas, las cuales permiteduio que el sistema desarrollado muestra unauadizcprecision en la
prediccion mencionada.

Palabras Claves:irradiancia, temperatura de celda légica difusa.
INTRODUCCION

Los sistemas FV en la actualidad se presentan coraduena alternativa a la electrificacion de lmgmites alejados de las
redes eléctricas convencionales. El aprovechamiéptiono de la energia solar en un panel FV depeedparametros
internos relacionados con sus caracteristicas remtishs y calidad de las celdas FV que lo confernasi como también de
parametros externos como la irradiancia y la teatpex de celda (Duffie and Beckman, 1991; Villalveale, 2009). La
optimizacién de la energia solar, en la actualslagle relacionarse con caracterizacion y predicd@recurso solar. Esta
herramienta permite estimar la potencia de cemstreléctricas FV, que permiten mejorar el manejemiergia generada y
estimar el ahorro de combustible fosil que consiamicentrales de energia convencional.

Entre las herramientas que pueden utilizarse agrddiccion de variables se encuentran aquellaspguenecen a la
inteligencia artificial como las redes neuronalek ydgica difusa (Del Brio y Sanz, 1997). Estagdraientas son muy
utilizadas para este tipo de trabajo, en particpkma la prediccion de datos meteorolégicos comaréaliancia y la
temperatura (Chaabene y Ammar, 2008; Ogliari €2@3; Linares-Rodriguez et al. 2011). En la bibkdigr se encuentran
diferentes trabajos en donde se observa la caphdeldas redes neuronales artificiales para predecies de tiempo de
datos meteoroldgicos (Paoli et al. 2010). En dldja desarrollado se implementa un sistema bagsatligiea difusa el cual
se utiliza para predecir series temporales.

El sistema en base a informacion, utiliza un siatefa aprendizaje el cual ajusta la base de conamimi relacionando
variables medidas consecutivamente en un determipadodo de tiempo y la variable que se deseaadswre futuro. El
objetivo principal del trabajo es estimar la potarde un conjunto de paneles FV. La predicciéreséiza en funcién de la
irradiancia y la temperatura de celda, ya queilagna es una variable que por lo general suelerseedonstantemente y por
lo tanto su historial es abundante. En cuantotarngeratura de celda su historial es menor, y tambil influencia en la
variacion de potencia. En el trabajo desarrollagi@resenta un analisis en donde se observa undomgportamiento del
sistema propuesto, observandose predicciones drgi@t-V con errores menores a un 5%.

MODELO DE PANEL FOTOVOLTAICO
El panel fotovoltaico constituye la principal fuerde energia de una instalacion fotovoltaica y esseltado de asociar un
conjunto de celdas fotovoltaicas en serie y pavaleh la Figura 1 se observa el modelo que seatén el trabajo para

representar un panel FV en condiciones de ilumimacel mismo también puede utilizarse para reptasama celda
fotovoltaica o un conjunto de paneles (Duffie andk®ean, 1991; Villalva et al., 2009).
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Figura 1. Modelo de panel fotovoltaico.

En el gréfico se identifica la diferencia de potahentre los bornes del panel con la variable [ gorriente que entrega el
mismo con la variable I. Las magnitudes involucsada la Figura 1 se relacionan por medio de laesipn 1 (Remus
Teodorescu y Rodriguez, 2007; Villalva et al., 2009)
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Ipn= Corriente fotogenerada.

lo = Corriente de saturacion inversa.

V., = Voltaje térmico dado por la expresion (2).

ns = NUmero de celdas fotovoltaicas conectadas ém aerel panel.
Rs = Resistencia serie.

Rp = Resistencia paralelo.

T= temperatura de celda.

K = Constante de Boltzmann.

e = carga del electrén.

n = factor de idealidad del diodo.

La determinacién de la tensién y la corriente padio de la expresion (1) es importante, ya querpedio de esta

informacién puede obtenerse la potencia generadimg@aneles FV. La expresion (1) suele resolvemsgiante algoritmos

iterativos, los cuales determinan los diferentdsrea de tension y corriente que forman la curvaléV/conjunto. Para cada
valor de irradiancia y temperatura de celda seartca una curva IV definida. Emplear la expregiinpara determinar la
potencia de los paneles FV es una tarea labogasgye deben conocerse los valores de los diferpat@metros descriptos,
y trabajar con las expresiones que permiten datamta variacion de cada uno respecto a la irratiayn temperatura. Un

ejemplo de variacién, es la corriente fotogene(gulg), descripta en la expresion (3).

Iph = Iphn+K1(r _Tn) 3)

Tn=temperatura de condicion estandar (298°K).

Ipni= corriente fotogenerada a 1000V&Ama Tn.

s coeficiente corriente de cortocircuito temperat{f/°K).
Gy= 1000 W/n.

En el trabajo se decidié determinar la maxima pméean funcién de la irradiancia y la temperatwacdida. Medir la que
llega al plano del conjunto de paneles suele @akzpor medo de una medida directa, utilizandsamsor FV en el plano
del conjunto de paneles. Pero la temperatura diaas es una variable que generalmente se detedrinama medida
directa, es por ello que se recurre a diferentesdnd para determinarla. Una medida indirecta derfgeratura de celda
puede realizarse por medio de un balance térmit@alculo que necesita el planteo de un sistemadaciones con un
gran namero de variables (Tina y Scrofani, 200§i&oet al., 1996). Una solucién mas practica agenh aproximacion se
encuentra en la utilizacién de ecuaciones empidoa® la que se observa en la expresion (4) (Alridp2009).

G
T =T,+ E AT (4)

n

En donde Tm indica la temperatura de panel en perficie posterior en grados centigradoa,Tyes la temperatura entre el
vidrio del panel y el Tedlar®, generalmente pata éiimo se utiliza 3 °C.

En la bibliografia pueden encontrarse aproximadanainededor de 30 métodos para determinar la piatemaxima de un
conjunto de paneles FV por medio de la temperatlaarradiancia. Entre los diferentes métodos atremnos el que utiliza
Yang et al. (2000 ).
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Ry =(aT. +B)G (5)
En doneu es el coeficiente de temperaturf yn coeficiente de calibracion.

SISTEMA EXPERTO DE CONTROL DIFUSO (FLC) Y SERIES TEMPORALES

Los FLC necesitan ordenar su estructura légica éieleo de Inferencia Difusa, compuesto por tregjbés. El bloques
denominado Fuzzyficador, encargado de transformamfobrmacion que ingresa del sistema que se dessaolar en un
valor difuso. El bloque Evaluacién de Reglas, eradogle relacionar los conjuntos difuso de entradaua conjunto difuso
de salida. El bloque Defuzzyficador, encargadordasftormar la salida difusa en un valor no difusn.la Figura 2 se
observa un esquema que describe la estructura sistama FLC.

ENTRADAS|

Funciones de Pertenencia FUZZYFICADOR

B

Nucleo de
inferencia

)
Dispositivo de h

Inferencia Difusa BASE DE REGLAS

Funciones de Membresia h DEFUZZYFICADOR )

Figura 2. Esquema de un sistema FLC.

borrosa

Los FLC pueden incorporar herramientas que permitedificar su base de conocimiento, con la intendéroptimizar su
funcionamiento. Estas herramientas se denominaorimgps de aprendizaje y su idea general es laeddizar un
procesamiento para aprender o extraer informacgandconjunto de patrones. Las redes neuronaifisiales y los FLC
son aproximadores funcionales genéricos, desdergbple vista matematico, ambos pueden realizanameo no-lineal
entre entradas y salidas (Del Brio y Sanz, 1997 i@sa puede observarse de forma mas clara eh@réh dos entradas
y una salida, como se observa en la figura 3. €ada par de entrada se observa una salida otopgadé plano de control.
Es comun representar la repuesta que brinda wmsistie |6gica difusa por medio del plano de congladual esquematiza
el conocimiento del sistema FLC.

Figura 3. Representacion de un sistema FLC

Los FLC pueden aproximar cualquier funcion con uoremenor al fijado (Del Brio y Sanz, 1997). Los Fir@difican por
medio del aprendizaje parametros del algoritmo rirpde informacién externa, perteneciente al sisteque se desea
controlar o modelar. Esta modificacién cambia ahpl de control hasta que la sefial de salida seeaddp sefial deseada.
Pueden encontrarse en la bibliografia diferentesstide aprendizaje, en el trabajo realizado s&aitél aprendizaje
supervisado. Para esta implementacion se necesitsgatrones que se relacionan en el ajustes dat@ntrada y salida.
Los parametros del algoritmo suelen ajustarse lpstau salida se aproxime a la salida deseadaddatalida). La variable
mas importante en el sistema de aprendizaje esal de la salida, la cual varia a medida que gbrétimo itera y logra
estabilizarse a medida que error tiende a ceroRbely Sanz, 1997). A medida que el error es mgsig®o, la salida de un
sistema neuronal o FLC se aproxima mas a la satisieadia.

Los FLC y en especial las redes neuronales, sueiératse como un sistema basado en series tengsorblna serie
temporal es una secuencia de N observaciones s dedenadas y equidistantes ordenadas cronologitantel modelo
planteado busca prever la evolucion futura de dsehi@. En el trabajo se implementa un FLC comaisiema basado en
series temporales, con caracteristicas como laiptsen la Figura 4.
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X(t-4) —p FLC
X(t-3) —p
X(t-2) —p
X(t-1) —p

X(1t) —

X(t+5)

Figura 4. Esquema de un FLC utilizado para la poethn por medio de series temporales.
ESQUEMA DEL SISTEMA PROPUESTO PARA LA PREDICCION DE POTENCIA F V

Las centrales hibridas que utilizan fuentes degéaeenovables y fuentes de energias convencigrsaielen implementarse
y presentan diferentes ventajas con respecto aagores convencionales, desde puntos de vista etco® Yy técnicos. En
la Figura 5 se observa dos sistemas hibridos,gmaition serie y configuracion conmutada. En I€igaracién conmutada
el grupo puede alimentar directamente la cargguédaumenta la fiabilidad del suministro ya qugrepo puede conectarse
al bus de continua si sufre algin desperfecto \@rgor. Con esta configuracién, hay una interrupeid@omentanea del
suministro eléctrico durante la conmutacion entreneersor y el grupo, ya que estos dispositivospueden trabajar en
paralelo (sumando sus potencias). En la configdnaserie el grupo se conecta al bus de continuarymedio de un
inversor, se alimenta las cargas de corrienteratd?ara esta configuracion no es necesario degeori alimentacion de
las cargas cuando se conecta el grupo. La operdeitsistema, al igual que la configuracion aotepuede realizarse de
manera automatica o manual.
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Convertidor
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Convertidor
AciDC

Figura 5. Sistema hibrido de configuracion serigg@ponmutada b).

El desarrollo del sistema predictivo se realizagayder mejorara el sistema de conexionado entrar¢m, el sistema FV y
el grupo electrogeno. Mejorara su conexion impticaectar el grupo electrogeno en los momentos adesy esto significa
en los momentos donde combina recurso solar egdaajp estado de carga de la bateria, de acuemalmo que se esta
realizando. En el trabajo aborda uno de estos pynés el andlisis del recurso solar para deterrtarotencia del conjunto
de paneles FV, cinco minutos por delante del tiemgtoal. La prediccion de la potencia en los pr@sminco minutos
permite mejorar la conexién del sistema, implicamtiorro de combustible fésil o proyectar los codesenergia en la
implementacién de sistemas hibridos de configuraciénmutada. En la Figura 6 se presenta un esqdeiaistema
propuesto.

I(t-4) . FLC1
Irradiancia
1(t-3)—p.

1(t-2)—p

1(t-1)—pp-

I(t+5)

Potencia del
Panel FV
Ecuacion Yang

I
B —» Pry(t+5)

te(t-4 FLC2 =
(t-4) —p- Temporiiina Prv=(aTc+B)G

te(t-3)—p- tc(t+5)

te(t-2)—p
te(t-1)—p-

tc(t) —p

Figura 6. Sistema hibrido de configuracion conmatad

En el sistema se observan tres bloques, compupstodos FLC que determinan la irradiancia y la tertpea de celda

cinco minutos por delante del tiempo actual y ucei® que contiene la expresion que relaciona Egnitudes mencionadas
con la potencia de los paneles FV. La predicciomaderadiancia y la temperatura de celda cincoutas por delante del
tiempo actual, permiten la prediccion de la pot@nia los paneles FV en el tiempo mencionado.

En la figura 6 se observa que cada FLC necesitande walores medidos de temperatura y de irrad@artoimados en

periodos consecutivos de un minuto, para estinmtas enagnitudes 5 minutos por delante. Al transcumi minuto de la
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primera prediccion, se toma los uUltimos cinco dateslidos para estimar las magnitudes un minutepostal ya estimado.
A medida que el sistema comienza a estimar ambables de forma continua, como se observa en queesa de la Figura
7, se aprecia que transcurridos diez minutos dmastn, el sistema tiene la prediccion de los@iminutos posteriores.
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Figura 7. Estimacion del sistema predictor al trgdraen forma continda.
PREDICCION DE LA IRRADIANCIA Y TEMPERATURA DE CELDA

El desarrollo de los FLC se implementa con el sofwéfuzzy 3.0 que permite realizar ajustes de kelde conocimiento
de un sistema FLC utilizando la herramienta ap@jelisupervisado. De los diferentes métodos queegouienplementarse
para el aprendizaje, en el trabajo se utiliza eLeleenberg-Marquardt. Cada FLC se desarrolla conrgglas y para el
aprendizaje del sistema predictivo de irradianeiaiilizaron dos afios y medio de medidas, miergtes para el sistema
predictivo de temperatura de celda un afio y medionddidas. Las medidas se realizaron tomando etquio de las

magnitudes por minuto, utilizandose cerca de 180<0ies de datos para el aprendizaje de la imaidiay 90.000 para el
aprendizaje de la temperatura de celda. En la &i§use observa la ventana en donde Xfuzzy gradicatiacion de los
errores a medida que realiza el aprendizaje paratiancia, en funcion del nimero de iteraciomes realiza el algoritmo.

Training L0 ittt
Errar iz . = -
RMSE

M}{AE 10E1 -~
Test

B

RMSE ===~ 1.0E-2 H----mm oo e
MAE

T T T
o] 20 40 50

Figura 8. Informacion de los errores cometidos epreceso de aprendizaje en funcion del nimerdeatagiones.

Una vez realizado el aprendizaje, el sistema pergenerar el algoritmo del FLC en diferentes leregjagn este caso es
C++. Xfuzzy 3.0 crea el algoritmo del FLC utilizadarg la prediccién de las dos variables.

Al realizar estimaciones es necesario contar coraimentas que permitan evaluar los pronésticobzegs. Entre los
diferentes pardmetros que pueden utilizarse paexauacion, se decidié utilizar NRMSE y el NMBE, ashutilizados en
diferentes articulos en donde se proyectan estimesi(Chaabene y Ammar, 2008). Estas variablesfiseendgor medio de
las expresiones 6y 7.

N
1 Z (valorestindo—valormedi) >

NRMSE’A)=\/N L x100

1Y . (6)
—Zvaloresmeldo
\ iy
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N
" (valorestindo-valormedia) @
NMBE/b = -2 x100

N
2valoresmeido

1

En la expresion N es el nimero de valores medidos.
En los siguientes graficos se observan valoressenkdidos de las dos variables junto a los vafmestichos por los FLC.
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Figura 9. Prediccién de la irradiancia a lo largeedin dia con poco nubosidad, NRMSE=3,68% y NMBE=4,33
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Figura 10. Prediccion de la Tc a lo largo de un d¥RMSE=5,42% y NMBE=2,61%.

En las estimaciones realizadas por los FLC puedeseredrse una gran precision, ya que los erroresuledbs
practicamente no superan el 10%

DETERMINACION DE LA POTENCIA MAXIMA DE UN CONJUNTO DE PANELES

Para determinar la potencia maxima de un conjuet@aheles FV suele utilizarse un sistema de segoimi Estos se
componen por lo general de un circuito electrérdioamutado de alta frecuencia. Estos convertidoi@sDQ permiten
modificar la potencia de salida de los panelesvfiitaicos en funcién de una sefial modulada. Emisedispositivos mas
utilizados para esta implementacién podemos @tacbnvertidores buck y boost, trabajando los mssemun amplio rango
de frecuencias a partir de los 20 kHz. En el talsejutiliza un convertidor boost que en su entsadeonecta a dos paneles
FV en paralelo de 80Wp cada uno de la marca SOLARTHE sistema de baterias en 24V.

Sensor para medir
Irradiancia

Figura 11. Paneles Fotovoltaicos utilizados enrabgjo.
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El MOSFET IRF3205 se implementa en el convertidorddgose emplea con un periodo de PWM de 0,00005seg. En
la implementacion final de la l6gica de controlus#iza una placa disefiada y comercializada panigresa DIGILENT
denominada ChipKIT uno 32. La misma consta de wrargontrolador de Microchip®: el PIC32MX320F128Ehtre sus
principales caracteristicas se puede mencionabit3Elash de 128K y SRAM de 16K. La placa incagoan chip FT232R,
el cual permite la conexién entre el micro contlolaPIC y una PC, via USB. Las magnitudes que e puede medir
son: Tension de Panel FV, Corriente de Panel Rddimncia, temperatura ambiente, temperatura diageltension de
bateria, como se observa en la Figura 12.

l BOOST
g -
PANEL INDUCTOR
FV,
(-
e MOSFET
— L —
Tpanel -
Irradiancia P =4
Vpv Ipv
= VBateria | DRIVER
Tamb 1 MOSFET
PC
CIRCUITO PARA ADAPTAR
SENALES ANALOGICAS Com. USB :

PIC32MX320F128H
Con. A/D

=

Figura 12. Detalle del sistema de monitoreo utitiaan el trabajo.

La conexion USB puede utilizarse para enviar infaigra desde una PC al micro o recibir informacion sistema
fotovoltaico a través del mismo para su procesamidn el trabajo se utiliza esta propiedad pardrotar el sistema boost
y almacenar en una PC la informacién provenientesipaneles FV.

La implementacidn del convertidor permite seguicdava I-V del conjunto de paneles FV al variacielo de trabajo de la
sefial modulada de 0 al 100% o realizar la busqdetlaunto de maxima potencia. En la Figura 13 semofn algunas
medidas de la curva IV realizadas en el conjuntpateles FV.
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Figura 13. Barrido de la curva I-V por medio delns@rtidor boost desarrollado.

Para los ensayos que se realizaron en este trsbajmplementa un sistema de seguimiento utilizavethao I6gica de control
el algoritmo P&O en el PIC32. En los momentos queoelvertidor boost determina la potencia maximacdejunto de
paneles FV, se sensan las dos variables. Estanaéion es Util si se desea determinar el coefieide temperatura y el
coeficiente de calibracioff de la expresion 5. Para ello es necesario medidifenentes situaciones de irradiancia y
temperatura, la potencia que entrega el conjuntoatgeles FV y con los puntos obtenidos, realizaajuste dex y  hasta
minimizar el error cometido. Para la determinaaiénios coeficientes se utiliza la herramienta deeExl SOLVER, como
se observa en la Figura 14.
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Figura 14. Ventana en donde se observa el resulfiadbdel ajuste.
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El ajuste realizado permite determinar las conetamtencionadas, cuyos valores se observan erldaltab

RESULTADOS

Para comprobar la eficiencia del dispositivo séizamn diferentes medidas, en donde se sensaradiancia, temperatura
de celda y la potencia de los paneles FV. El mmwatrolador toma en un minuto el promedio de lagnitades
mencionadas y guarda la informacién en la PC. Estaglmacenada y utilizada como datos de entrada gasistema
predictor, cuyo algoritmo se encuentra en la PQlgdritmo para los FLC desarrollados se realiza eh, @enerados por
Xfuzzy 3.0. La PC utilizada en el trabajo tieneomporado un sistema operativo UBUNTU, de maneral@g@emunicacion
entre el micro y la PC via USB, puede realizarserpedio de diferentes herramientas que brinda uers#stoperativo
LINUX. La manipulacion de estos dispositivos pueeiizarse de diferentes maneras, por medio deamsola del sistema
operativo utilizando los comandos ECHO o SCREEN, efidisdo un programa en algin lenguaje como C++ c@mo s
realiza en este trabajo. En el programa se impleariibreria LibSerial, que permite la comuniéacentre computadora y
micro controlador via USB de forma sencilla. La infacién obtenida de los ensayos se compara coenarada via
software por el predictor como la que se obsendagnriguientes dias de medida.

En los ensayos se traté de estudiar dos casosnadyein dia con poca nubosidad y un dia con elavaldasidad. El primer
dia estudiado (con poca nubosidad), se observaigo®entes resultados.
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Figura 15. Prediccion de la irradiancia a lo largte un dia con poco nubosidad, NRMSE=4,52% y NMBE5£6,7
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Figura 16. Prediccion de la Tc a lo largo de un dRMSE=3,20% y NMBE=0,37%.
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Figura 17. Prediccion de la Potencia FV a lo larde un dia, NRMSE=4,90% y NMBE=0,81%.
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El segundo dia estudiado es un dia con elevadasiuiatoby los resultados obtenidos se muestran acaeton.
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Figura 18. Prediccion de la Tc a lo largo de un dRMSE=24,04% y NMBE=5,33%.
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Figura 19. Prediccion de la Tc a lo largo de un dNRMSE=6,14% y NMBE=3,80%.
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Figura 20. Prediccion de la Tc a lo largo de un dRMSE=23,85% y NMBE=4,86%.
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CONCLUSIONES

En el trabajo se realiza el desarrollo de un siatpradictivo utilizando un FLC como un sistema déesdemporales. Para
ello se emplea de informacion para armar la bas#aties que utiliza el FLC en el aprendizaje, aldedele 150.000 series
para la irradiancia y 90.000 series para la tentperaEn su evaluacion se observa una gran pracsida estimacion de la
irradiancia y temperatura de celda para dias cea pabosidad, con errores NRMSE y NMBE por lo gemeralores a un

5%. Sin embargo en dias con mucha nubosidad sevabae incremento de los errores, en alrededarnd20%. En las

predicciones realizadas se observa que el sisterra general tiene més error para irradiancia mesa 40 W/

Si bien la temperatura de celda depende de algan&na de la irradiancia, se observan errores memoresu prediccion.

Esto puede deberse a que la variacion de la mismagmparacion con la irradiancia, no es tan ekedmbido a que actia
como una placa colectora con cierta inercia térmicgesar de los diferentes ensayos realizadosbserva un buen
comportamiento del sistema predictivo, como se ®esie del andlisis de los graficos que se obtieleelos ensayos, en
donde la prediccion de la potencia FV puede llegalotenerse con errores menores al 5% en dias.claro

AGRADECIMIENTOS

Al Dr. German Salazar del instituto INENCO por l@ab de irradiancia aportados.

11.41



BIBLIOGRAFIA

Almonacid F., Rus C., Hontoria L., Fuentes M. , Nofigs G., 2009. Characterisation of Si-crystallinerflules by
artificial neural networks ,Renewable Energy 34,-B409 .

Chaabene Maher, Ammar Mohsen Ben, 2008. Neuro-fugmardic model with Kalman filter to forecast irradéze and
temperature for solar energy systems, Renewablegiz83&; 1435-1443.

Del Brio B. M., Sanz Molina A., 1997. Redes Neurongl&stemas Borrosos, primera edicion, Ra-Ma, Madigharia.
Duffie, J.A., Beckman, W.A., 1991. Solar Engineeragighermal Processes, second ed. John Wiley & S8ansNew York.

Linares-Rodriguez Alvaro, Ruiz-Arias José Antonioz&Vazquez David, Tovar-Pescador Joaquin, 201he@é&on of
synthetic daily global solar radiation data based ERA-Interim reanalysis and artificial neural netk® Energy 36
5356e5365.

Ogliari Emanuele, Grimaccia Francesco, Leva Sonih Mussetta Marco, 2013. Hybrid Predictive Modeals Accurate
Forecasting in PV Systems. Energies 2013, 6, 19P®-1

Paoli Christophe, Voyant Cyril, Muselli Marc, Nivdtarie-Laure, 2010. Forecasting of preprocessed; dailar radiation
time series using neural networks. Solar Energy2846—2160.

Remus Teodorescu, D.S., Rodriguez, P., 2007. PV paodel based on datasheet values. |IEEE Interret®ymposium on,
2392-2396.

Sopian K., Yigit K. S.,Liu H. T,Kaka S., Veziroglu N., 1996. Performance analysis of photovolta@rmal air heaters.
Energy Convers. Mgmt Vol. 37, No. 11, pp. 1657-1670.

Tina, G.M., Scrofani, S., 2008. Electrical and That Model for PV Module Temperature Evaluation eTith IEEE
Mediterranean, 585- 590.

Villalva, M. G., Gazoli, J. R., Ruppert F., E., 2008deling and circuit — based simulation of phottaic arrays. Brazilian
Journal of Power Electronics, 14, 35-45.

ABSTRACT: a predictive power system for photovoltaic (PViléseloped using the concept of time series anzyflogic
in this paper. The prediction of PV power can beyveseful, because many systems implement thismtdogy as one of
their main sources of energy. Also anticipate tbevgr generated by the set of PV panels, and detesrthe available
energy. The developed system predicts the nextHivgpower values ahead, one every minute. The RNvep@s predicted
based on the irradiance and cell temperature dPthpanels. For each variable, a fuzzy logic systensed, developed as a
function that predicts a magnitude five minutesiaEach system import as input variable, five galof irradiance and five
values of temperature, consecutive with a samglimg of one minute. Each block uses a learningesygshat adjusts the
knowledge base of fuzzy systems, using two andfaybars of measurements for the irradiance andamukea half years of
measurements for the cell temperature. With therimétion what provide the blocks, it possible tbedmine the power of
the PV panel. The paper uses the irradiance asrt variable, because this magnitude usually gEfisant history
information. The action of connecting a generatetr BV-hybrid can be improved, if set through thesteyn this “time
prediction”. Different sizes are observed in thiticke to conclude that the developed system shagexjuate accuracy in
predicting said.
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